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Résumé

Les progrès conjugués de l’algorithmique et des infrastructures informatiques permettent
aujourd’hui d’extraire de plus en plus d’informations pertinentes et utiles des données is-
sues de réseaux de capteurs ou de services web. Ces plateformes de traitement de données
"massives" sont confrontées à plusieurs problèmes. Un problème de répartition des don-
nées : le stockage de ces grandes quantités de données impose l’agrégation de la capacité de
stockage de plusieurs machines. De là découle une seconde problématique : les traitements
à effectuer sur ces données doivent être à leur tour répartis efficacement de manière à ne
surcharger ni les réseaux, ni les machines.

Le travail de recherche mené dans cette thèse consiste à développer de nouveaux al-
gorithmes de répartition de charge pour les systèmes logiciels de traitement de données
massives. Le premier algorithme mis au point, nommé "WACA" (Workload and Cache
Aware Algorithm) améliore le temps d’exécution des traitements en se basant sur des ré-
sumés des contenus stockés sur les machines. Le second algorithme appelé "CAWA" (Cost
Aware Algorithm) tire partie de l’information de coût disponible dans les plateformes de
type "Cloud Computing" en étudiant l’historique d’exécution des services.

L’évaluation de ces algorithmes a nécessité le développement d’un simulateur d’infra-
structures de "Cloud" nommé Simizer, afin de permettre leur test avant le déploiement en
conditions réelles. Ce déploiement peut se faire de manière transparente grâce au système
de distribution et de surveillance de service web nommé "Cloudizer", développé aussi dans
le cadre de cette thèse, qui a servi à l’évaluation des algorithmes sur l’Elastic Compute
Cloud d’Amazon.

Ces travaux s’inscrivent dans le cadre du projet de plateforme de traitement de don-
nées Multimédia for Machine to Machine (MCube). Ce projet requiert une infrastructure
logicielle adaptée au stockage et au traitement d’une grande quantité de photos et de sons,
issus de divers réseaux de capteurs. La spécificité des traitements utilisés dans ce projet a
nécessité le développement d’un service d’adaptation automatisé des programmes vers leur
environnement d’exécution.

Mots clés : Répartition de charge, Cloud, Données Massives
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Abstract

Nowadays, progresses in algorithmics and computing infrastructures allow to extract
more and more adequate and useful information from sensor networks or web services data.
These big data computing platforms have to face several challenges. A data partitioning
issue ; storage of large volumes imposes aggregating several machines capacity. From this
problem arises a second issue : to compute these data, tasks must be distributed efficiently
in order to avoid overloading networks and machines capacities. The research work carried
in this thesis consists in developping new load balancing algorithms for big data computing
software. The first designed algorithm, named WACA (Workload And Cache Aware algo-
rithm) enhances computing latency by using summaries for locating data in the system.
The second algorithm, named CAWA for "Cost AWare Algorithm", takes advantage of
cost information available on so-called "Cloud Computing" platforms by studying services
execution history. Performance evaluation of these algorithms required designing a Cloud
Infrastructure simulator named "Simizer", to allow testing prior to real setting deployment.
This deployement can be carried out transparently thanks to a web service monitoring and
distribution framework called "Cloudizer", also developped during this thesis work and was
used to assess these algorithms on the Amazon Elastic Compute Cloud platform.

These works are set in the context of data computing platform project called "Multi-
media for Machine to Machine" (MCube). This project requires a software infrastructure
fit to store and compute a large volume of pictures and sounds, collected from sensors. The
specifics of the data computing programs used in this project required the development of
an automated execution environement adaptation service.

Keywords : Load balancing, Cloud Computing, Big Data
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Avant propos

Cette thèse se déroule dans l’équipe Recherche et Développement en Informatique (RDI)
du laboratoire Laboratoire d’Informatique, Signal et Image, Électronique et Télécommuni-
cation (LISITE) de l’Institut Supérieur d’Électronique de Paris. L’équipe RDI se focalise
principalement sur la thématique des systèmes complexes avec deux axes forts. Le premier
axe vise la fouille de données et l’optimisation dans ces systèmes. L’optimisation est en
effet pour la plupart du temps liée à la traçabilité et à l’analyse des données, en particulier
les données liées aux profils d’utilisation. Le deuxième axe concerne l’étude de langages, de
modèles, et de méthodes formelles pour la simulation et la validation des systèmes com-
plexes, en particulier les systèmes biologiques et les systèmes embarqués autonomes sous
contraintes fortes.

Les travaux de cette thèse s’inscrivent dans le cadre d’un projet européen de mise au
point de plateforme de services Machine à Machine permettant d’acquérir et d’assurer
l’extraction et l’analyse de données multimédia issues de réseaux de capteurs. Ce projet,
baptisé Mcube pour Multimedia for machine to machine (Multimédia pour le machine à
machine) est développé en partenariat avec le fond Européen de Développement Régional
et deux entreprises de la région Parisienne : CAP 2020 et Webdyn. Il permet de réunir les
différentes problématiques de recherches de l’équipe RDI au sein d’un projet commun, en
partenariat avec les membres de l’équipe de recherche en traitement du signal du LISITE.

La particularité de ce projet est qu’il se concentre sur la collecte de données multi-
médias. Les difficultés liées au traitement de ces données nécessitent de faire appel à des
technologies spécifiques pour leur stockage. Cette plateforme ne se limite pas au stockage
des données, et doit fournir aux utilisateurs la possibilité d’analyser les données récupérées
en ligne. Or, ces traitements peuvent s’exécuter dans un environnement dynamique soumis
à plusieurs contraintes comme le coût financier, ou la consommation énergétique. La répar-
tition des traitements joue donc un rôle prépondérant dans la garantie de ces contraintes. La
répartition des données sur les machines joue aussi un rôle important dans la performance
des traitements, en permettant de limiter la quantité de données à transférer.

Ces travaux ont été encadrés par Dr. Renaud Pawlak puis suite à son départ de
l’ISEP en septembre 2011, par Dr. Raja Chiky, sous la responsabilité du professeur Eric
Gressier-Soudan de l’équipe Systèmes Embarqués et Mobiles pour l’Intelligence Ambiante
du CEDRIC-CNAM.
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Chapitre 1

Introduction

Ces dernières années, le besoin de traiter des quantités de données de plus en plus grandes

s’est fortement développé. Les applications possibles de ces analyses à grande échelle vont

de l’indexation de pages web à l’analyse de données physiques, biologiques ou environne-

mentales. Le développement de nouvelles plateformes de services informatiques comme les

réseaux de capteurs et les "nuages", ces plateformes de services de calcul à la demande,

accentuent ce besoin tout en facilitant la mise en œuvre de ces outils. Les réseaux de cap-

teurs ne sont pas une technologie récente, mais la capacité de traiter des grandes quantités

de données issues de ces réseaux est aujourd’hui facilement accessible à un grand nombre

d’organisations, en raison du développement de l’informatique en "nuage" : le Cloud Com-

puting. Ce nouveau modèle de service informatique est, d’après la définition du National

Institute of Standards and Technologies (NIST), un service mutualisé, accessible par le ré-

seau, qui permet aux organisations de déployer rapidement et à la demande des ressources

informatiques [MG11]. Dans ce contexte, les applications combinant plateformes d’acquisi-

tion de données autonomes et les "nuages" pour traiter les données acquises, se développent

de plus en plus et permettent de fournir de nouveaux services en matière d’analyse de don-

nées, dans le domaine commercial [Xiv13], ou académique [BMHS13, LMHJ10].
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Cadre applicatif

Les travaux de cette thèse s’inscrivent dans le cadre d’un projet de recherche financé

par le Fond Européen de DEveloppement Régional (FEDER) d’Ile de France 1, nommé

Multimedia pour le Machine à Machine (MCube) 2. Ce projet consiste à mettre au point

un ensemble de technologies permettant de collecter, transférer, stocker et traiter des don-

nées multimédias collectées à partir de passerelles autonomes déployées géographiquement.

L’objectif est d’en extraire des informations utiles pour les utilisateurs du service. Par

exemple, il peut s’agir de détecter la présence d’une certaine espèce d’insecte nuisible dans

un enregistrement sonore, afin de permettre à l’agriculteur d’optimiser le traitement insec-

ticide de ses cultures, en épandant que lorsque cela est nécessaire.

Ce projet pose plusieurs difficultés de réalisation : en premier lieu, l’intégration et le

stockage de volumes de données importants, pouvant venir de différentes sources comme un

réseau de capteurs ou de multiples services WEB, implique de sélectionner les technologies

appropriées pour traiter et stocker ces données[Lan01]. À titre d’exemple, les cas d’études

utilisés pour le projet MCube consistent en un suivi photographique du développement de

plans de tomates et des écoutes sonores pour la détection de nuisibles. Ces deux cas d’études

effectués sur un seul champ durant les trois campagnes d’acquisition du projet (2011,2012

et 2013) ont nécessité la collecte d’un téraoctet et demi de données, soit environ 466,6

gigaoctets par utilisateur et par an. Le service définitif devant s’adresser à un nombre plus

important de clients, l’espace requis pour ces deux applications représentera donc un volume

non négligeable, en utilisation réelle. Le deuxième aspect de ces travaux consiste à mettre

au point un système pouvant adapter ces applications à un environnement dynamique

tel que les plateformes de cloud computing, de manière à pouvoir bénéficier de ressources

importantes à la demande lorsqu’un traitement le requiert.

La troisième difficulté concerne les traitements d’images eux mêmes, qui sont réalisés

par des scientifique ayant peu ou pas d’expériences de la programmation exceptés dans

des langages spécifiques comme MATLAB 3, dont l’utilisation sur les plateforme de type

1. http://www.europeidf.fr/index.php, consulté le 5 octobre 2013

2. http://mcube.isep.fr/mcube, consulté le 5 octobre 2013

3. http://www.mathworks.fr/products/matlab/, consulté le 5 octobre 2013
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"nuage" n’est pas facile. En effet, ces programmes ne sont pas écrits par des experts de la

programmation parallèle ou des calculs massifs, mais sont écrits pour traiter directement

un ou deux fichiers à la fois. Or, le contexte du projet MCube impose de traiter de grandes

quantités de fichiers avec ces mêmes programmes, ce qui requiert un système permettant

de les intégrer le plus simplement possible dans un environnement parallèle.

Ces trois verrous s’inscrivent dans des problématiques scientifiques plus larges liées aux

"nuages" et aux services distribués en général.

Problématiques scientifiques

Les problématiques scientifiques abordées dans ce document sont au nombre de trois.

La première d’entre elle consiste à assurer la répartition de requêtes dans un système

distribué déployé sur un "Cloud", en tenant compte des aspects particuliers de ce type

de plateformes. La deuxième problématique, plus spécifique au projet MCube, concerne

l’adaptation automatique de traitements à leur environnement d’exécution. Troisièmement,

Le développement de nouvelles stratégies de répartition a nécessité de nombreux tests en

amont du déploiement sur une infrastructure réelle, or il n’existe pas, à notre connaissance,

de simulateur d’applications distribuées sur le "cloud" approprié pour tester ce type de

développements.

Distribution de requêtes dans le "Cloud" Les stratégies de répartition fournies par

les services de "Cloud Computing" sont limitées dans leurs fonctionnalités ou leur capacité.

Par exemple, le répartiteur élastique de la plateforme Amazon Web Services (ELB : Elas-

tic Load Balancer), distribue les requêtes selon une stratégie en tourniquet (Round Robin)

sur les machines les moins chargées du système 4. Seule cette stratégie de répartition est

disponible pour les utilisateurs. Or, les applications déployées sur les plateformes d’infor-

matique en nuage sont diverses, par conséquent une stratégie générique n’est pas toujours

adaptée pour obtenir la meilleure performance du système. De plus, Liu et Wee [LW09]

ont démontré que déployer son propre répartiteur d’applications web sur une machine vir-

4. https://forums.aws.amazon.com/message.jspa?messageID=129199#129199, consulté le 5 octobre

2013
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tuelle dédiée était plus économique et permettait de répondre à un plus grand nombre de

requêtes concurrentes que le service de répartition de charge élastique fournit par Amazon.

Les fournisseurs de plateformes Cloud imposent souvent à leurs utilisateurs des stratégies

de répartition génériques pour pouvoir répondre à un grand nombre de cas d’utilisation,

mais ces stratégies ne sont pas toujours les plus efficaces : Un exemple notable est celui de

la plateforme Heroku 5, qui utilisait une stratégie de répartition aléatoire pour attribuer

les requêtes à différents processeurs. Or, cette répartition aléatoire se faisait sans que les

multiples répartiteurs du système ne communiquent entre eux pour surveiller la charge

des machines. Par conséquent, certains répartiteurs envoyaient des requêtes vers des ma-

chines déjà occupées, ce qui créait des files d’attentes inattendues 6. Utiliser des stratégies

de répartition de charge appropriées, tenant compte des spécificités des plateformes de

type "Cloud Computing" est donc indispensable. Les spécificités de ces plateformes sont

notamment :

Des performances difficilement prévisibles : L’infrastructure physique de ces plate-

formes est partagée par un grand nombre d’utilisateurs (cf. annexe A). La consé-

quence de ce partage est qu’en fonction de l’utilisation des ressources faite par les mul-

tiples utilisateurs, il peut arriver que deux machines virtuelles identiques sur le papier

ne fournissent pas obligatoirement le même niveau de performance [BS10, IOY+11].

Des latences réseaux plus élevées : La taille des centres de données utilisés dans les

plateformes de Cloud Computing, ainsi que leur répartition géographique a pour

conséquence une latence plus importante dans les communications réseaux, qu’il

convient de masquer le plus possible à l’utilisateur final.

Une plateforme d’informatique à la demande doit donc permettre aux utilisateurs de choisir

la stratégie de distribution la plus adaptée à leur cas d’utilisation. De plus, il est nécessaire

de prendre en compte les spécificités de ces environnements pour développer de nouvelles

stratégies de répartition adaptées.

5. https://www.heroku.com/, consulté le 5 octobre 2013

6. https://blog.heroku.com/archives/2013/2/16/routing_performance_update, consulté le 5 oc-

tobre 2013
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Adaptation d’applications de traitements de données multimédia Ces nouvelles

plateformes sont par définition simples d’utilisation, flexibles et économiques. Cependant,

pour tirer parti des avantages de ces services, il est nécessaire de mettre en place des pro-

cessus automatisés de déploiement, de distribution et de configuration des applications

[AFG+09, ZCB10, MG11]. Les plateformes de cloud computing promettent à leurs utili-

sateurs l’accès à une infinité de ressources à la demande, mais toutes les applications ne

sont pas nécessairement conçues pour être distribuées dans un environnement dynamique.

Quelles sont donc les caractéristiques des applications pouvant être déployées dans les en-

vironnements de type "Cloud Computing" ? Quels mécanismes peuvent être mis en œuvre

pour assurer le déploiement de ces applications de manière plus ou moins transparente ?

Comment amener ces traitements à s’exécuter de manière distribuée ou parallèle pour

pouvoir tirer parti des avantages fournis par les plateformes de "Cloud Computing" ?

Test et performance A ces questions s’ajoute la problématique du test de l’applica-

tion. Il n’existe à ce jour pas de simulateur fiable permettant d’évaluer le comportement

d’applications déployées dans le Cloud, car les efforts actuels, tels que les simulateurs

CloudSim[RNCB11] et SimGrid[CLQ08], se concentrent sur la simulation des infrastruc-

tures physiques supportant ces services plutôt que sur les applications utilisant ces services

[SL13]. Or, le développement de protocoles et d’algorithmes distribués nécessite des tests

sur un nombre important de machines. L’ajustement de certains paramètres peut requé-

rir de multiples tests sur diverses configurations (nombre de machines, puissance, type de

charge de travail), mais il n’est pas toujours aisé de devoir déployer des tests grandeur

nature pour ce type d’ajustements. Il faut donc développer ou adapter les outils existants

pour faciliter ces tests, en fournissant une interface de programmation de haut niveau pour

développer les protocoles à tester, sans que l’utilisateur n’ait à programmer à la fois la

simulation et le protocole qu’il souhaite étudier.

Approche développée

L’approche développée pour répondre à ces problématiques a consisté à mettre au

point une plateforme de distribution de services web destinée aux environnements de type
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Service d’Infrastructure à la Demande (Infrastructure As A Service, IaaS, cf. annexe A),

permettant de déployer et de distribuer des services web ou des applications en ligne de

commande en les transformant en services Web. Cette application, nommée Cloudizer, a

permis l’étude de différentes stratégies de distribution et de leur impact sur les différentes

applications déployées à travers plusieurs publications [PLCKA11, SL12, LKC13].

Cette plateforme a été utilisée dans le projet MCUBE, pour distribuer les programmes

de traitements des images collectées. Les volumes de données concernés par ce projet sont

tels que l’utilisation d’une stratégie de distribution des requêtes fondée sur la localité

des données [DG04, PLCKA11] permet de réduire efficacement les temps de traitement.

Dans ce domaine, les algorithmes de distribution les plus utilisés sont ceux fondés sur la

technique du hachage cohérent [KLL+97, KR04], qui est mise en œuvre dans plusieurs

systèmes de stockage de données massives. Le but de ces travaux est de montrer à travers

différentes simulations que les filtres de Bloom [Blo70, FCAB98, DSSASLP08] peuvent

être facilement combinés à d’autres algorithmes de répartition de charge, pour fournir une

alternative performante au hachage cohérent, dans certaines conditions. Ce travail a permis

la mise au point d’une stratégie de répartition de charge fondée sur des filtres de Bloom

indexés appelée WACA (Workload And Cache Aware Algorithm, Algorithme Renseigné

sur la Charge et le Cache).

Les Clouds de type Infrastructure à la Demande constituent l’environnement de déploie-

ment cible de ces services. La propriété de ces plateformes est de facturer leurs services

à l’utilisation. Afin de prendre ce facteur en compte, nous avons développé une stratégie

fondée sur le coût comme indicateur de performance, et nommée CAWA (Cost-AWare Al-

gorithm, Algorithme Renseigné sur le Coût) dont le fonctionnement a été testé à travers

des simulations. Tel que montré en section 1 de cette introduction, il n’existe pas encore

de simulateur adéquat pour les utilisateurs de plateformes de Cloud Computing. Le logiciel

Simizer a donc été développé pour permettre la simulation d’applications orientées ser-

vices déployées sur des infrastructures Cloud. Ce simulateur a permis de simuler et tester

les stratégies de distribution développées pour la plateforme Cloudizer, et d’étudier leur

comportement à large échelle.
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Organisation du présent document

Le reste de ce document est organisé en deux parties principales. La première partie,

composée des chapitres 2 à 4, décrit les développements des différentes plateformes logi-

cielles évoquées dans la section précédente. Le chapitre 2 présente les particularités du

projet MCube et ce qui le différencie des plateformes de traitement de données multimédia

existantes. Le chapitre 3 décrit le fonctionnement de la plateforme Cloudizer et son uti-

lisation dans le cadre du projet MCUBE, puis le chapitre 4 décrit les particularités et le

fonctionnement du simulateur Simizer.

La seconde partie de ce document se concentre sur les stratégies de distribution de

requêtes mises au point au cours de cette thèse. L’état de l’art en matière de répartition

de charge est présenté dans le chapitre 5. les chapitres suivants décrivent respectivement

la stratégie WACA, (chapitre 6), qui utilise des résumés compacts pour assurer une distri-

bution des tâches en fonction de la localisation des données dans le système, et la stratégie

CAWA (chapitre 7) qui se fonde sur une estimation du coût d’exécution des tâches pour ef-

fectuer la répartition. Le chapitre 8 présentera les conclusions et perspectives de l’ensemble

de ces travaux.
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Chapitre 2

MCube : Une plateforme de stockage

et de traitement de données

multimédia

2.1 Introduction

L’objectif technique du projet MCube (Multimedia 4 Machine 2 Machine) est de déve-

lopper une technologie Machine à Machine pour la capture et l’analyse de données multi-

média par des réseaux de capteurs avec des problématiques de faible consommation et de

transmission GPRS/EDGE. Le projet couvre la chaîne complète : l’acquisition des données,

la transmission, l’analyse, le stockage, et le service d’accès par le WEB. Il s’appuie sur les

infrastructures M2M actuellement offertes par les opérateurs du secteur comme les réseaux

3G/GPRS pour la communication des données. Le but de cette plateforme est de fournir

des services d’analyse de données multimédia à faible coût permettant diverses applica-

tions telles que la surveillance de cultures et de sites industriels (détections d’intrusions ou

d’insectes nuisibles).

2.1.1 Architecture du projet MCube

L’architecture globale de la technologie MCube correspond à l’état de l’art en matière

d’architecture M2M et est résumée en figure 2.1. Les "passerelles" sont des systèmes embar-

qués permettant de piloter des périphériques d’acquisition de données multimédia comme

des appareils photos ou des microphones USB. Les passerelles assurent la transmission des
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2.1. INTRODUCTION

Figure 2.1 – Architecture du projet MCube

données collectées vers la plateforme MCube, via une connexion 3G si un accès Ethernet

n’est pas disponible. La communication s’effectue via le protocole HTTP. La plateforme

est un serveur accessible via le web, dont le rôle consiste à :

Stocker les données collectées La plateforme assure le stockage des données multimé-

dia capturées et remontées par les passerelles. Ceci nécessite un large espace de sto-

ckage redondant et distribué afin de limiter les risques de pertes de données, ainsi

que des méthodes efficaces pour retrouver les données stockées.

Configurer les passerelles Le système offre la possibilité de communiquer avec les pas-

serelles afin de les mettre à jour dynamiquement et de changer différents paramètres

tels que le type de capture à effectuer (sons, images ou vidéos) ou la fréquence de ces

captures. Cette communication se fait via une interface de programmation prenant

la forme d’un service web REST[Fie00], déployée sur les serveurs de la plateforme.

Traiter et analyser les données multimédia Les utilisateurs du système MCube peuvent

développer leurs propres programmes d’analyse de données, et les stocker sur la pla-

teforme pour former leur propre bibliothèque de traitements. Ces traitements doivent

pouvoir être exécutés par lots, en parallèle sur un grand nombre de fichiers, mais aussi

en temps réel au fur et à mesure de la collecte des données.

Par conséquent, mis à part le rôle de communication avec les passerelles, la plateforme

MCube devrait reposer sur une base de données multimédia. Ces systèmes stockent et

10



2.1. INTRODUCTION

traitent des données en volumes importants (plusieurs giga/téraoctets). Les données concer-

nées peuvent être de types différents (sons, images, vidéos,...) et sont séparées en un nombre

important de petits fichiers pouvant provenir de différents périphériques d’acquisition. De

plus, ces données sont généralement peu ou pas structurées. Afin d’assurer l’efficacité des

traitements sur les données multimédia, il est nécessaire de les exécuter de façon parallèle.

À nouveau, le résultat de ces traitements doit être stocké dans le système, ce qui permet

la réutilisation des données pour des analyses supplémentaires. La somme de toutes ces

données exige une capacité de stockage importante.

2.1.2 Problématiques

Une contrainte primordiale du projet MCube est d’aboutir à un service suffisamment

flexible pour pouvoir être personnalisé à chaque scénario d’utilisation, dans le but d’optimi-

ser le modèle économique du client en fonction de nombreux critères. Ainsi, les traitements

des données multimédia pourront être faits aussi bien côté passerelle que côté plateforme

suivant les critères à optimiser. La plateforme fournira des services d’aide à la décision

permettant d’optimiser au mieux la solution. Les choix d’architecture logicielle décrits en

section 2.4 reflètent ces besoins.

La plateforme MCube permet d’exécuter des analyses poussées sur les données reçues

des passerelles. Les algorithmes utilisés pour ces analyses sont souvent soit expérimentaux,

soit développés spécifiquement pour certains clients, et ne sont pas disponibles dans les li-

brairies de traitements de données multimédias existantes telles que Image Terrier[HSD11]

ou OpenCV[Bra00]. La conséquence est que ces algorithmes ne sont pas toujours directe-

ment parallélisables. Or, la collecte d’un nombre important de fichiers dans les passerelles

MCube impose de pouvoir être en mesure d’exécuter les traitements sur une grande quan-

tité de données en parallèle.

Cet état de fait a des conséquences sur les choix d’architecture à effectuer car il est

nécessaire de fournir un accès aux données à la fois au niveau fichier pour que les données

soient accessibles aux différents programmes de traitements et un accès automatisé, via une

interface de programmation, pour permettre aux utilisateurs d’interroger leurs données en

temps réel.
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2.2. COMPOSANTS DES PLATEFORMES DE STOCKAGE DE DONNÉES
MULTIMÉDIA

Ce chapitre expose donc dans un premier temps les composants des systèmes de sto-

ckage et de traitement de données multimédias en section 2.2, et analyse les différentes

plateformes existantes de ce domaine par rapport aux besoins de la plateforme MCube en

section 2.3. La section 2.4 décrit la solution adoptée pour la mise au point de l’architecture

de la plateforme MCube et les problématiques qui découlent de ces choix sont discutées en

section 2.6.

2.2 Composants des plateformes de stockage de données mul-
timédia

Il est possible de définir une plateforme de traitement de données multimédias comme

un système logiciel distribué permettant de stocker des fichiers contenant des données

photographiques, vidéos ou sonores, et de fournir les services nécessaires à l’extraction et

au stockage d’informations structurées issues de ces fichiers.

Les systèmes d’analyse de données multimédia possèdent un ensemble hiérarchisé de

composants permettant de transformer les données brutes en informations précises [CSC09,

HSD11]. Le schéma 2.2 montre l’articulation de ces différents composants, que l’on retrou-

vera dans la plupart des systèmes décrits dans ce chapitre.

Données 
multimédias

Extraction 
descripteurs

Stockage 
descripteurs

Indexation

Detection

Index

informations

Figure 2.2 – Architecture pour la fouille de données multimédia

Le premier composant de ces systèmes correspond à la couche de stockage des données.

Ce composant doit assurer le stockage et la disponibilité des données brutes, c’est à dire

les documents audiovisuels dans leur format d’origine (RAW, MPEG, AVI, WAV), mais

aussi des données intermédiaires nécessaires pour les traitements (les descripteurs) et les

résultats des algorithmes d’indexation et d’analyse.

Les descripteurs permettent de décrire le contenu des documents audiovisuels stockés
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MULTIMÉDIA

dans le système. Il s’agit de représentations intermédiaires des données multimédias, comme

par exemple les valeurs obtenues après l’application d’une transformée de Fourrier à un en-

registrement sonore. Il existe un nombre important de représentations différentes, chacune

dépendant du type d’information que l’utilisateur souhaite extraire des données collectées.

Les systèmes de stockage multimédia fournissent une bibliothèque d’algorithmes divers

permettant de procéder à l’extraction de plusieurs types de représentations.

À partir de ces descripteurs, l’information obtenue peut être traitée de plusieurs ma-

nières : elle peut être utilisée pour construire un index des données afin de faciliter la

recherche de contenu dans la banque de données multimédia (indexation), ou bien les don-

nées peuvent être traitées pour en extraire des informations précises, à travers l’utilisation

d’algorithmes de détection d’objets, d’artefacts ou de mouvements (détection).

Les composants génériques décrits dans cette section sont présents dans la plupart des

systèmes évoqués dans la suite de ce chapitre. Chaque système doit cependant relever un

certain nombre de défis pour parvenir à indexer ou extraire des informations des contenus.

2.2.1 Stockage de données multimédia

Les données multimédia sont dans la plupart des cas des données extrêmement riches en

informations et donc très volumineuses. Les données ainsi stockées doivent aussi faire l’objet

de traitements et pré-traitements, dont il faut stocker les résultats pour pouvoir les analyser

à l’aide d’outils appropriés. Les volumes de stockage atteints deviennent très vite handica-

pant pour les systèmes de gestion de base de données traditionnels. Différentes stratégies de

stockage distribué peuvent être utilisées pour résoudre ce problème. Les données multimé-

dias recouvrent généralement des espaces disque importants et sont difficilement compres-

sibles sans perte d’information. Par conséquent, la distribution des données sur plusieurs

machines à la fois apparaît comme la solution simple et économique. Plusieurs stratégies

coexistent dans le domaine pour parvenir à ce but : les données peuvent être stockées dans

un système de fichiers distribué [SKRC10], dans une base de données distribuée [Kos05] ou

encore dans une base de données distribuée non relationnelle [Cor07, CDG+06].
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Système de fichiers distribués Un système de fichiers distribué est un système dans

lequel l’espace disque de plusieurs machines est mis en commun et vu par toutes les ma-

chines du système comme une seule entité de manière transparente. Cela permet d’aug-

menter l’espace disponible en partageant la capacité des disques de chaque machine du sys-

tème, ou d’augmenter la fiabilité du système en autorisant la réplication des données. Des

exemples de systèmes de fichiers distribués sont le Network File System (NFS) [SCR+00],

XTreemFS[HCK+07] ou encore le Hadoop Distributed File System [SKRC10].

Cette approche est utilisée dans de nombreux projets de stockage et de traitement de

données multimédia. Par exemple, les projets RanKloud [Can11] et ImageTerrier [HSD11]

reposent sur le système de fichiers distribué issu du projet Hadoop, le Hadoop Distributed

File System [SKRC10]. Ce système de fichiers a la particularité de ne permettre que l’ajout

et la suppression de fichiers. La modification des données n’est pas possible. Cette limitation

ne pose pas de problème dans les systèmes de stockage et traitement de données multimédia,

car les fichiers bruts ne font pas l’objet de modifications internes, mais sont copiés puis lus

plusieurs fois de suite.

Ce type de système est particulièrement adapté lorsque les données doivent être traitées

en parallèle sur plusieurs machines par divers programmes, comme dans le système de

traitement de données parallèle Hadoop [Whi09].

Stockage en base de données La solution la plus directe pour fournir l’accès à des

données dans une plateforme de services est la mise au point d’une base de données rela-

tionnelle. D’après [Kos05] l’arrivée dans les années 90 des systèmes de bases de données

orientés objets tels qu’Informix 1 ou Oracle 2 a permis l’émergence de systèmes plus efficaces

pour représenter les données multimédia. Les standards MPEG-7 [MPE12b] et MPEG-

21 [Mpe12a], par exemple, ont fourni un cadre de représentation des données multimédia

pouvant servir de référence pour la mise au point de schémas de base de données spéci-

fiques. C’est cette approche qui a été retenue dans le projet de “base de donnée MPEG-7”,

développée par M. Döller et décrite dans [Döl04]. En utilisant un système de gestion de

bases de données objet, M. Döller a créé un nouveau schéma respectant le format de re-

1. http://www.ibm.com/software/data/informix/, consulté le 5 octobre 2013

2. http://www.oracle.com/us/products/database/overview/index.html, consulté le 5 octobre 2013
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présentation fourni par le standard MPEG-7. Afin de parvenir à utiliser le langage SQL

pour rechercher les données, les méthodes d’indexation ont aussi été étendues pour pouvoir

indexer des données multi-dimensionnelles. Ceci permet aux utilisateurs de bénéficier de

tous les mécanismes des bases de données traditionnelles et notamment d’utiliser le langage

SQL pour la manipulation et la recherche de données multimédia. Les fichiers sont stockés

soit en tant qu’objets binaires (BLOBs), comme simples champs d’une table, soit dans le

système de fichiers, et seul le chemin vers les données figure dans la base.

La principale limite de cette approche réside dans le fait que le système soit implémenté

comme une extension du système commercial de bases de données Oracle. Il est donc

difficilement envisageable d’ajouter de nouvelles fonctionnalités au système, en raison de

l’interface de programmation de bas niveau nécessaire à ces changements. L’autre limite de

cette approche est que le système n’est pas distribué, or, le volume de données généralement

associé avec les bases de données multimédia peut nécessiter un fonctionnement réparti

afin de multiplier la capacité de stockage et de traitement, ce qui n’est pas le cas dans ces

travaux.

Bases de données distribuées : Les bases de données distribuées permettent d’agréger

la capacité de stockage de plusieurs machines au sein d’un seul système de base

de données. Retenue par K. Chatterjee et al. [CSC09], cette approche consiste à

utiliser les capacités existantes de systèmes de bases de données distribuées, comme

par exemple MySql Cluster 3, et à adapter la base de données en ajoutant un index

réparti permettant de retrouver rapidement les données recherchées sur l’ensemble

des machines.

IrisNet [GBKYKS03] est un réseau de capteurs pair à pair sur lequel les images et don-

nées des différents capteurs sont stockées dans une base de données XML. Les nœuds

sont divisés en deux catégories : les "Sensing Agents" (SA) qui sont des machines

de puissance moyenne reliées aux capteurs (webcam, météo, . . . ) et les "Organizing

Agents" (OA) qui sont des serveurs sur lesquels sont déployés les services du réseau

de capteurs. Les capteurs eux-mêmes sont des machines de puissance moyenne, avec

peu ou pas de contraintes environnementales, et un espace de stockage important.

3. http://www.mysql.com, consulté le 5 octobre 2013
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Ces nœuds appelés “Sensing Agents” sont utilisés pour déployer des “Senselets”, qui

filtrent les données issues des capteurs. La base de données est distribuée sur les OA.

Les utilisateurs peuvent requêter la base de données en utilisant le langage XPATH

(langage de requêtage de données XML).

Ces deux approches reposent sur les systèmes de base de données traditionnels four-

nissant de fortes garanties de cohérence des données, suivant le principe ACID (Ato-

micité, Cohérence, Isolation, Durabilité). Or, il a été démontré que lorsque la taille

d’un système distribué augmente, fournir une garantie sur la cohérence des don-

nées du système ne permet pas d’assurer à la fois disponibilité et la performance de

celui-ci. C’est le théorème de CAP, Consistency, Availability et Partition Tolerance

(Cohérence, Disponibilité et Tolérance aux partitions) démontré par Gilbert et Lynch

dans [GL02]. Les systèmes multimédias distribués ne nécessitent pas de supporter de

fortes garanties de cohérence sur les données : les fichiers à traiter ne sont écrits

qu’une seule fois puis lus à plusieurs reprises pour mener à bien les analyses voulues.

Par conséquent, certains acteurs ont construit leur propre système de gestion de don-

nées multimédia en s’abstrayant de ces garanties, comme Facebook 4 l’a fait avec le

système Haystack [Vaj09]. Les composants de ce système ne reposent pas sur une base

de données relationnelle mais sur un index distribué permettant de stocker les images

dans des fichiers de grandes tailles (100Go), ce qui permet de grouper les requêtes et

de réduire les accès disques nécessaires à l’affichage de ces images. La particularité

de ce système est que les images y sont peu recherchées, mais sont annotées par les

utilisateurs pour y ajouter des informations sur les personnes présentes dans l’image

et la localisation de la prise de vue.

Un autre exemple de base de données distribuée utilisée pour stocker les données

multimédia est celui de Youtube 5, qui utilise la base de données orientée colonnes

BigTable [CDG+06, Cor07], pour stocker et indexer les aperçus de ses vidéos.

Agrégation de bases de données : Le canevas AIR créé par F. Stiegmaier et al. [SDK+11]

se concentre sur l’extensibilité en utilisant un intergiciel pour connecter plusieurs

bases de données entre elles, et utilise des requêtes au format MPEG-7 [MPE12b].

4. http://facebook.com, consulté le 5 octobre 2013

5. http://youtube.com, consulté le 5 octobre 2013
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Cependant ces travaux restent dirigés sur la recherche de contenus plutôt que sur

la détection d’éléments précis dans les images. Les données et leurs métadonnées

(descripteurs) sont réparties sur différents systèmes de gestion de bases de données

(SGBD) pouvant fonctionner sur différentes machines. Lorsque le système reçoit une

requête, deux cas se présentent : soit les nœuds sont homogènes et la requête est en-

voyée à chaque machine puis les résultats sont fusionnés et / ou concaténés, soit les

nœuds sont des systèmes différents (bases de données différentes) et seule la partie la

plus adaptée de la requête est transmise au noeud le plus approprié. Les intergiciels

LINDO[BCMS11] et WebLab[GBB+08] fournissent des modèles de représentations

de données communs à plusieurs systèmes et permettent les transferts de données

entre des services de traitements adoptant ce modèle. Ces systèmes ne reposent sur

aucun système de stockage particulier mais permettent d’agréger différentes sources

de données et différents services de traitements hétérogènes. La problématique de

cette approche est la nécessité de devoir adapter les services et les traitements au

modèle exposé par les interfaces d’un tel système.

Une grande variété de solutions existent au problème du stockage des données multi-

média. Un critère de choix possible est le type d’utilisation qui sera fait des données : par

exemple un système d’extraction des connaissances fonctionnera mieux avec un système

de fichiers distribué dans lequel les données sont accessibles de manière transparente, au

contraire d’une base de donnée SQL qui requiert une interface particulière pour accéder

aux données stockées. Dans le cadre du projet MCube l’accès aux données doit être possible

de plusieurs manières : il faut pouvoir fournir un accès permettant de traiter les données

en parallèle ainsi qu’une interface permettant de requêter les données générées par les ré-

sultats des analyses effectuées. Le système se rapprochant le plus de ce cas d’utilisation est

donc l’utilitaire HADOOP [Whi09], qui fournit à la fois un système de haut niveau pour

requêter les données et un accès de bas niveau via le système de fichiers distribué.

2.2.2 Distribution des traitements

Un volume important de données à analyser se traduit par la nécessité de paralléliser

le traitement des données, de manière à réduire les temps d’exécution. Cependant, tous
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les systèmes de stockage de données multimédia ne permettent pas de traitement parallèle

des données. Dans le domaine des traitements de données multimédia il est possible de

distinguer deux manières de traiter les données[Can11] : les traitements à la chaîne (Mul-

tiple Instruction Multiple Data, MIMD) et les traitements parallèles (Single Instruction

Multiple Data, SIMD).

Traitements à la chaîne : Multiple Instruction Multiple Data Le système est

constitué de plusieurs unités, chacune exécutant une étape particulière d’une chaine de

traitements. Les données passent d’une étape à l’autre en étant transférées d’une entité

à l’autre, de sorte que plusieurs données sont à différents stades de traitement au même

instant.

Le projet WebLab [GBB+08] est une architecture de traitement de données multimé-

dia orientée service qui permet de faciliter le développement d’applications distribuées de

traitement multimédia. Cette plateforme repose sur un modèle de données commun à tous

ses composants représentant une ressource multimédia. Ce modèle ne repose pas sur un

standard mais permet de créer des ressources conformes au standard MPEG-7. La raison

de ce choix est que le standard MPEG-7 a été créé en 2002 et ne permet pas de bénéficier

des dernières avancées en matière de descripteurs de données multimédias. Cette repré-

sentation générique permet d’associer à chaque ressource des “annotations” représentant le

contenu extrait de la ressource (appelés “morceaux de connaissance”). Les services dispo-

nibles se divisent en services d’acquisition, services de traitements, services de diffusion.

Le modèle de données commun permet à ces différents services de pouvoir être composés

pour créer des flux de traitements, de l’acquisition à la diffusion du contenu multimédia.

Cette solution se veut très flexible et générique mais ne propose pas de solution en ce qui

concerne la répartition des traitements.

Le système SAPIR (Search in Audio-visual content using Peer-to-peer Information Re-

trieval) [KMGS09] est un moteur de recherche multimédia implémentant la recherche par

l’exemple : il permet de retrouver à partir d’un document multimédia donné les docu-

ments similaires ou correspondant au même objet. SAPIR utilise le Framework apache

UIMA [UIM12] pour extraire les informations nécessaires à l’indexation des données au
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format MPEG-7. Les flux ou fichiers reçus sont divisés en plusieurs modalités : par exemple

dans le cas d’une vidéo, un “splitter” va séparer le son des images, puis la suite d’images

va aussi être divisée en plusieurs images fixes, chaque élément ainsi extrait va ensuite être

traité par un composant spécifique pour le son, la vidéo et les images le tout de façon paral-

lèle. Une fois la phase d’extraction terminée le fichier d’origine est recomposé en intégrant

les métadonnées qui en ont été extraites. UIMA rend la main au système SAPIR, qui va

insérer le fichier dans son index distribué en se basant sur les métadonnées que le fichier

contient désormais. Le système utilise une architecture pair à pair pour stocker et répartir

les données.

Cependant, la dépendance du système SAPIR avec Apache UIMA, destine ce système

uniquement à la recherche de contenus multimédia plutôt qu’à servir de plateforme de

traitement de données multimédia générique.

Traitement en parallèle : Single Instruction Multiple Data (SIMD) Ce type de

système sépare les étapes du traitement dans le temps plutôt que dans l’espace : à chaque

étape du traitement, toutes les machines du système exécutent le même traitement en

parallèle sur l’ensemble des données. C’est le modèle suivi par le framework Hadoop [Whi09]

pour traiter les données. Ce framework générique de traitement de données massives en

parallèle est utilisé dans plusieurs systèmes de traitements de données multimédia. Par

exemple, les travaux menés dans le cadre du projet RanKloud [Can11] utilisent et étendent

le framework HADOOP [Whi09] pour répondre à des requêtes de classement, ainsi que

pour permettre des jointures dans les requêtes portant sur plusieurs ensembles de données.

Pour cela le système échantillonne les données et évalue statistiquement leur répartition

pour optimiser certaines procédures (notamment les opérations de jointures). Un index des

données locales est construit sur chaque machine du système, permettant à chaque nœud

de résoudre les requêtes localement et d’envoyer les résultats à une seconde catégorie de

nœuds qui assureront la finalisation des requêtes. Cependant ce système est conçu pour

analyser une grande quantité de données et non pas pour répondre à des requêtes en temps

réel, et se destine plutôt à des requêtes de recherche de contenus.

Le projet Image Terrier [HSD11] est un système d’indexation et de recherche d’images
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et de vidéos fondé sur le système de recherche textuelle Terrier 6. Ce système utilise lui

aussi la technique de distribution des traitements fournie par le canevas HADOOP afin de

construire incrémentalement l’index des images. Ce système présente l’avantage d’être très

ouvert, mais il est uniquement destiné à la recherche de contenus.

Limites des outils existants Ces deux types de répartitions ne sont pas exclusives

et les deux approches peuvent être combinées de manière à augmenter l’efficacité d’un

système. Il est ainsi possible de créer des flux de travaux enchaînant différentes étapes de

traitement ou les exécutant en parallèle. La principale limite des outils existants réside

dans le fait que les traitements répartis font partie d’une bibliothèque logicielle utilisant

un canevas donné, comme ImageTerrier [HSD11] et Hadoop. Or, dans le projet MCube,

les traitements à répartir sont codés et compilés sans suivre d’API ou de canevas logiciel

particulier. Il est aussi parfois nécessaire d’exécuter les traitements à la demande au fur

et à mesure de l’arrivée des données. Dans ce contexte il apparait donc nécessaire de faire

appel à des plateformes de plus haut niveau permettant d’adapter les traitements à leur

contexte d’exécution.

2.2.3 Plateformes génériques de traitements de données multimédias

La recherche en matière de traitement des données multimédia se concentre aussi pour

une large part sur la conception de nouveau algorithmes d’extraction d’informations. Le

système doit fournir un catalogue de services permettant de procéder aux extractions de

données et aux analyses voulues par l’utilisateur. Cette librairie doit être extensible afin de

permettre aux utilisateurs d’y implanter leurs propres analyses. L’ouverture d’un système

se mesure à sa disponibilité, et à sa capacité à s’interfacer avec d’autres systèmes de manière

à pouvoir être utilisé dans différents contextes. Plusieurs systèmes de stockage évoqués dans

ce chapitre sont décrits dans la littérature mais ne sont pas disponibles pour évaluation,

du fait du peu de cas d’utilisations qu’ils permettent de résoudre. Par exemple le système

Haystack développé par Facebook ne fait pas l’objet d’un développement à l’extérieur

de l’entreprise. Le projet RanKloud bien que décrit dans diverses publications, n’est pas

6. http://terrier.org/, consulté le 5 octobre 2013
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publiquement disponible. De même, peu de projets sortent du simple cadre du prototype

de recherche, comme par exemple le projet LINDO [BCMS11].

Le projet LINDO [BCMS11] a pour objectif de développer une infrastructure géné-

rique de traitement de données multimédia permettant de distribuer les traitements et

les données, en assurant l’interopérabilité de différents systèmes de traitement de données

multimédias. Il a permis la mise au point d’une infrastructure d’indexation générique et

distribuée. Pour cela, un modèle de données représentatif a été créé pour les données multi-

média et pour les algorithmes d’indexation de ces données. Les données sont donc réparties

sur un système de fichiers distribué et le système sélectionne l’algorithme d’indexation le

plus approprié en fonction des requêtes les plus féquemment envoyées par l’utilisateur. Ce

système a été appliqué à la vidéosurveillance, pour détecter des événements dans les flux vi-

déo. C’est une plateforme multi-utilisateurs, qui peut être utilisée dans plusieurs domaines

à la fois, et permet de représenter les données au format MPEG-7 ou MPEG-21. Cepen-

dant les informations ne sont extraites qu’à la demande explicite des utilisateurs (à travers

une requête) et traversent toutes un serveur central qui contrôle les machines indexant

les contenus. Ce système risque donc de limiter l’élasticité de la solution. L’élasticité d’un

système est sa capacité à s’adapter à l’apparition ou la disparition dynamique de nouvelles

ressources. Cette notion est particulièrement importante dans le contexte des plateformes

de Cloud Computing, où les ressources peuvent être allouées et disparaître rapidement.

Le projet WebLab est un projet libre 7, il est construit sur le même principe d’interface

et de modèle d’échange de données que le projet LINDO. Le projet WebLab ne modélise

pas les traitements, mais seulement le format des données à échanger entre différentes

plateformes de traitements hétérogènes. Ce système repose sur le bus de service Petals 8

pour ses communications, or ce composant semble posséder des problèmes de performance

comme le montre les résultats de différents bancs d’essais successifs 9.

Ces deux systèmes servent donc d’intergiciels pour la communication entre différentes

plateformes de traitements et permettent l’agrégation de différents sites ou grilles spécialisés

7. http://weblab-project.org/, consulté le 5 octobre 2013

8. http://petals.ow2.org/, consulté le 5 octobre 2013

9. http://esbperformance.org/display/comparison/ESB+Performance+Testing+-+Round+6,

consulté le 5 octobre 2013
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dans certaines étapes de traitement.

Le propos du projet MCube est au contraire de concentrer les données des différents

utilisateurs afin de mutualiser la plateforme de traitement et permettre des économies

d’échelles en matière de stockage et de capacité de calcul. Ce projet se situe à un niveau

intermédiaire entre les systèmes de traitements de données de bas niveau (ImageTerrier,

Hadoop, ...) et ces plateformes de fédération que sont les projets LINDO et WebLab.

Il s’agit donc d’un système multi-tenant, car il sert plusieurs clients en mutualisant ses

ressources.

2.3 Analyse

Les systèmes de stockage et de traitements multimédias décrits ici possèdent diverses

architectures. Les architectures fondées sur les bases de données traditionnelles laissent

peu à peu place à des systèmes basés sur les technologies issues des plateformes Web à

large échelle telles que le canevas Hadoop [Whi09]. Bien que l’adoption de ces solutions se

démocratise, il n’existe pas pour le moment d’alternative permettant de tirer parti des dif-

férents services de ces plateformes sans nécessiter de développement supplémentaire pour

être adapté à l’environnement cible. De plus, hormis les initiatives telles que LINDO, We-

blab ou ImageTerrier, peu de projets dépassent le stade du prototype de recherche. Pour

une large part, ces projets servent de plateformes d’évaluation des algorithmes d’extrac-

tion de connaissances et d’indexation, ou sont orientés vers la recherche de contenus. Le

tableau 2.1 résume les propriétés disponibles pour chacun des systèmes listés dans les sec-

tions précédentes, par rapport aux défis décrits dans la section 2.1.2 de ce chapitre.

L’examen des différentes plateformes de stockage et de traitement de données multimé-

dias montre qu’il n’existe pas, actuellement, de projets remplissant le cahier des charges du

projet MCube. Il existe des plateformes de traitements de données génériques, qui ne sont

pas spécialisées dans les données multimédia, comme le canevas Hadoop, et qui peuvent

donc servir de base à la plateforme MCube.
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Table 2.1 – Propriétés des systèmes de traitements de données multimédias

Stockage Traitements Mutualisation ouverture Elasticité
Système Données Descripteurs Informations Descripteurs Indexation Informations

Mpeg-7 DB oui oui non oui oui non oui non non
AIR distribué distribué non oui distribué non oui non limitée

Lindo distribué distribué non distribué distribué oui oui limitée limitée
Weblab distribué distribué non non non non oui limitée limitée
SAPIR distribué distribué non oui oui non oui limité oui
IrisNet distribué distribué distribués oui distribué oui oui oui oui
[CSC09] distribué distribué non oui distribué non oui non oui

RanKloud distribué distribué non distribué distribué non oui non oui
Haystack distribué distribué distribués distribué distribué oui non non oui

ImageTerrier distribué distribué non distribué distribué non non oui oui

2.4 Architecture de la plateforme MCube

2.4.1 Architecture matérielle

Passerelles MCube. Les passerelles MCube sont des appareils mis au point par la

société Webdyn 10. Il s’agit d’un système embarqué reposant sur le système Linux et un

processeur ARM. La présence du système d’exploitation complet permet de connecter

divers périphériques d’acquisition de données multimédias comme des appareils photos ou

des micros. Le système de la passerelle exécute un planificateur de tâches pouvant être

configuré à distance en recevant des commandes depuis les serveurs MCube. Le rôle des

passerelles est d’assurer l’exécution à intervalles réguliers (configurés par l’utilisateur) d’un

programme appelé "librairie passerelle" actuellement déployé sur le système. Les passerelles

sont équipées d’un port Ethernet et d’un modem 3G permettant de se connecter à internet

pour dialoguer avec le serveur MCube.

Serveurs MCube. Les serveurs MCube sont trois machines Dell équipées chacune de

deux processeurs intel Xeon embarquant 8 cœurs chacun. L’espace de stockage important

sur les machines (8 téraoctets par serveur) permet d’anticiper sur la quantité de données

à stocker dans le cadre du projet MCube, dont les collectes annuelles peuvent représenter

dans certains cas plusieurs centaines de gigaoctets par mois.

10. http://www.webdyn.com, consulté le 5 octobre 2013
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2.4.2 Architecture logicielle

L’architecture logicielle du projet MCube a été conçue de manière à permettre aux

utilisateurs de pouvoir eux-mêmes développer les applications déployées sur les passerelles

et la plateforme. Pour cela, une interface de programmation a été mise au point par le

constructeur de la passerelle, la société WebDyn 11, permettant de séparer les tâches d’ac-

quisition des données de leur planification. Les composants développés sur cette interface

sont appelés "librairies passerelles". Les librairies de passerelles sont des librairies dyna-

miques implantant les fonctions de l’interface de programmation MCube, ce qui permet de

les déployer à la demande depuis la plateforme Web du projet. Ces librairies sont dévelop-

pées pour remplir deux fonctions principales :

– L’acquisition des données : C’est la fonction essentielle de ces librairies, elle consiste

à piloter les différents périphériques de capture de données multimédia connectés à

la passerelle pour acquérir des données brutes : photos, sons, vidéos.

– Filtrage des données : Dans certains cas, les données capturées peuvent être volu-

mineuses. Par exemple, un cas d’utilisation possible du service MCube consiste à

détecter la présence d’insectes nuisibles à partir d’enregistrements sonores. Dans ce

cas précis les données enregistrées ne sont envoyées au serveur que lorsqu’un signal

suspect est détecté dans l’enregistrement. Un traitement plus précis exécuté à la

demande sur le serveur permet ensuite de confirmer ou d’infirmer la détection.

La communication entre les passerelles et les serveurs repose sur un protocole HTTP/

REST qui permet aux passerelles :

– d’envoyer des données collectées à la plateforme MCube via le serveur Web,

– de recevoir une nouvelle librairie,

– de recevoir des commandes à transmettre à la librairie déployée sur la passerelle.

2.4.3 Architecture de la plateforme MCube

La plateforme MCube a un rôle de gestion des équipements et d’agrégation d’infor-

mation. Elle assure la communication avec les passerelles déployées, en permettant aux

utilisateurs de les configurer à l’aide d’une interface web. La plateforme fournit aux utilisa-

11. http://www.webdyn.com/, consulté le 5 octobre 2013
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teurs l’accès aux librairies et programmes d’analyse de données qu’ils ont développés. Les

données transférées par les passerelles sont stockées sur les serveurs de la plateforme, et

une interface web permet aux utilisateurs de lancer ou de programmer les analyses qu’ils

souhaitent exécuter sur les données téléchargées depuis les passerelles. L’architecture finale

de la plateforme MCube repose sur trois composants logiciels :

Demandes de 
traitements

mcube.isep.fr Cloudizer
Utilisateurs

Passerelles

Envoi de données

Consultation des données
Configuration

HDFS

HDFS

HDFS

Noeuds de stockage / traitement

Stockage / consultation 
données passerelles et traitements

Requêtes de traitements

Service Web
MCube

Figure 2.3 – Architecture de la plateforme MCube

L’interface Web C’est l’interface utilisateur du système. Elle permet aux agriculteurs

de gérer leurs passerelles et d’accéder à leurs données afin de les récupérer dans le

format qu’ils souhaitent ou de lancer / planifier les traitements à effectuer. De plus

l’interface permet aux utilisateurs de charger de nouveaux programmes de traitements

de données.

Le canevas Hadoop Le système Hadoop permet de stocker les données de manière répar-

tie via le système de fichiers distribué HDFS [SKRC10]. Il permet d’avoir un système

de fichiers redondant pouvant accueillir un grand nombre de machines. De plus, les

données ainsi stockées peuvent être accédées à l’aide de langages de plus haut niveau

tel que le langage de requêtage HQL (Hive Query Language) [TSJ+09]
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Le canevas Cloudizer Le framework Cloudizer est un canevas logiciel développé durant

cette thèse qui permet de distribuer des requêtes de services web à un ensemble de

machines. Ce système est utilisé pour traiter les fichiers envoyés par les passerelles

au fur et à mesure de leur arrivée dans le système.

La figure 2.3 montre comment s’articulent les différents composants de la plateforme.

Les données de configuration, les informations utilisateurs, et les coordonnées des passe-

relles sont stockées dans une base de données SQL traditionnelle (MySql 12). Les données

remontées par les passerelles, ainsi que les librairies et les programmes d’analyses sont

stockés dans le système HDFS [SKRC10].

Chaque utilisateur possède un répertoire dédié sur le système de fichiers distribué. Ce

répertoire contient les fichiers reçus des passerelles et classés par nom de la librairie d’origine

des données. Les résultats des traitements effectués sur ces données sont stockés dans un

répertoire dédié et classés par noms de traitements et date d’exécution. Ceci permet aux

utilisateurs de pouvoir retrouver leurs données de manière intuitive.

Les utilisateurs peuvent choisir deux modes de traitement des données : un mode évé-

nementiel et un mode planifié. Lorsque le mode événementiel est sélectionné, l’utilisateur

définit le type d’événement déclenchant le traitement voulu : ce peut par exemple être l’arri-

vée d’un nouveau fichier ou le dépassement d’un certain volume de stockage. Le traitement

est alors exécuté sur les données désignées par l’utilisateur. Le mode planifié correspond

à une exécution du traitement régulière et à heure fixe. Le déclenchement des traitements

est géré par la plateforme Cloudizer décrite dans le chapitre suivant.

2.4.4 Description des algorithmes de traitement de données multimédia

Les utilisateurs de la plateforme peuvent charger de nouveaux algorithmes de traitement

de données multimédia. Pour que le système puisse utiliser cet algorithme, il est nécessaire

d’en fournir une description afin de le stocker dans la base de données. Le terme "algo-

rithme" désigne ici par abus de langage l’implantation concrète d’un algorithme donné,

compilée sous la forme d’un programme exécutable. Un modèle type de ces algorithmes

a donc été conçu, il est représenté en figure 2.4. Ce schéma est inspiré des travaux sur

12. www.mysql.com, consulté le 5 octobre 2013
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l’adaptation de composants de [AGP+08, BCMS11] et [GBB+08].

Figure 2.4 – Modèle de description d’algorithme

Un programme et l’ensemble de ses fichiers sont décrits par la classe "Algorithm". Cette

classe contient une liste qui permet de spécifier les fichiers exécutables et de configurations

nécessaires à l’exécution du programme. Un programme est généralement exécuté avec des

paramètres fournis sur l’entrée standard, la liste des paramètres (la classe "Parameter")

décrit les paramètres à fournir à l’exécutable ainsi que leurs positions et préfixes respectifs

si besoin. La classe "OutputFormat" permet de décrire le type de donnée en sortie de

l’exécution du programme. Par exemple, la sélection du format ”TextOuput” signifie que

la sortie du programme sur l’entrée standard correspond à des données textes tabulaires,

séparées par un caractère spécifique. D’autres formats sont disponibles et peuvent être

ajoutés à la librairie.

Exemple de modèle d’algorithme : Calcul de tailles de tomates Le listing 2.1

présente un exemple de modèle d’algorithme pour un programme développé dans le cadre

du projet MCube. Dans ce cas d’utilisation, un dispositif expérimental a été mis au point

par les membres de l’équipe de traitement du signal de l’ISEP, afin de prendre en photo un

27



2.4. ARCHITECTURE DE LA PLATEFORME MCUBE

plant de tomates selon deux angles différents. Grâce à ce décalage et un calibrage précis du

dispositif, il est possible de donner une estimation de la taille des tomates détectées dans

les photos, si leurs positions sont connues. Cet algorithme prend en entrée deux listes de

points correspondants respectivement aux contours droit et gauche d’une tomate du plant

photographié, et fournit une estimation de la taille du fruit.

Listing 2.1 – Exemple d’instance du modèle d’algorithme
<?xml version=" 1 .0 " encoding="UTF�8"?>
<algor i thm>

<name>tomate_measurement</name>
<version>1.0</version>
<author>Ujjwal Verma</author>

<de s c r i p t i o n>
Detect ion de v i s a g e s
methode de Viola�Jones , l i b r a i r i e OPEN�CV

</ de s c r i p t i o n>
<mediatype>txt</mediatype>
< f i l e s>

<exename>tomate_measurement . j a r</exename>
</ f i l e s>

<parameters>
<parameter pos="1" type="Fi leParameter ">

le f t ImageContours
</parameter>

<parameter pos="2" type="Fi leParameter ">
rightImageContours

</parameter>
</parameters>
<output type="TextOutputFormat"

name=" tomate_size "
s epa ra to r="">

<column num="0" name=" s i z e "/>
</output>

</ algor i thm>

Cet algorithme est implémenté en java sous la forme d’une archive JAR. Cependant le

système le voit comme une boite noire et ne connait donc que les paramètres à lui fournir

en entrée et le type de données en sortie. Cette information sur les paramètres à fournir

permet de pouvoir commander l’exécution du programme à la demande, via un service
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Web utilisant le canevas Cloudizer décrit au chapitre 3.

2.5 Développement du projet

La conception détaillée de la plateforme Web MCube et son modèle de données a été

faite par l’auteur de ce document. Le développement de l’interface Web permettant la

gestion des passerelles et le stockage des librairies ont été fait par trois stagiaires de niveau

Master 1 et 2. Le mode de développement s’est fondé sur des itérations courtes (une à deux

semaines), en donnant des objectifs de fonctionnalités précises à développer durant ce laps

de temps, via une feuille de route établie à l’avance. Chaque nouvelle fonctionnalité était

testée manuellement puis déployée sur le serveur de production du projet 13. Cette approche

de développement d’application rapide a été facilitée par l’utilisation du canevas Grails

comme base au projet. L’interface web de la plateforme représente un volume de 4000 lignes

de code en langage Groovy. Mon rôle au niveau du développement de ce système s’est donc

limité à la conception de la base de données, puis à la supervision et aux tests fonctionnels

des développements réalisés, ainsi qu’à la correction de quelques bogues éventuels trouvés

lors des phases de tests. Le code doit encore faire l’objet d’une intégration avec le projet

Cloudizer pour assumer l’ensemble des fonctionnalités attendues. Il sera à terme disponible

sous forme de programme libre, sous réserve d’acceptation par les parties prenantes du

projet.

2.6 Discussion

Le projet MCube est une architecture logicielle de collecte et de traitement de données

multimédias destinée à fournir des services avancés de détection et de surveillance aux agri-

culteurs. La mise au point de ce système nécessite de faire interagir différents composants

logiciels hétérogènes. La problématique de la distribution et de l’exécution en parallèle de

traitements de nature spécifique, a des conséquences sur le choix de la plateforme utilisée

pour cette répartition et sur son efficacité. L’architecture finale s’appuie donc sur trois

services : un serveur d’applications destiné à la communication avec les utilisateurs du

13. http://mcube.isep.fr, consulté le 5 octobre 2013
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système et les services extérieurs, un système de fichiers distribués permettant de stocker

différents fichiers tout en permettant différents modes d’accès aux données stockées en son

sein, et un système de gestion de services et de distribution de requêtes qui assurera la

répartition de la charge lors du traitement des données.

Ce service, appelé Cloudizer et développé au cours de cette thèse, permet à l’utilisateur

de choisir différentes stratégies de répartition de charge, et de comparer leur performances

respectives pour un même service. La mise au point de stratégies de répartition adéquates

est donc nécessaire. Le chapitre suivant décrit l’architecture technique du projet Cloudizer

et son intégration au projet MCube.
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Chapitre 3

Le framework Cloudizer :

Distribution de services REST

3.1 Introduction

Cloudizer est une plateforme logicielle ouverte permettant de déployer, répartir et su-

perviser des services web REST. Cette plate-forme est destinée à faciliter le déploiement et

la répartition d’applications existantes sur les plateformes d’informatique dans les nuages

de type "infrastructure à la demande". Cloudizer a été développé avec deux objectifs :

premièrement faciliter le développement et le déploiement de stratégies de répartition de

charge adaptées aux applications, en fournissant une interface de programmation suffisam-

ment expressive et claire pour le programmeur. Deuxièmement la plateforme doit assurer

la disponibilité de plusieurs services différents en permettant de choisir la stratégie de

répartition de charge la plus appropriée pour chacun de ces services.

Pour assurer cette répartition, le problème de conservation de l’état du service se pose.

Lorsqu’un service web maintient des informations sur chacun des clients qui lui sont connec-

tés par exemple, il est nécessaire de toujours renvoyer les requêtes de ce client vers la

machine qui possède les informations le concernant, ce qui réduit considérablement les

possibilités de répartition de la charge. Ce constat a été établi par Roy T. Fielding dans

sa thèse publiée en 2000 [Fie00], où il propose d’organiser les services client-serveur autour

du principe "Representational State Transfer" (REST). Selon ce principe, les séquences

de requêtes et de réponses des systèmes clients serveurs sont considérées comme une suite

31



3.2. ARCHITECTURE DU CANEVAS CLOUDIZER

d’échanges d’objets appelés "ressources". A chaque échange, une représentation particulière

de la ressource considérée est transmise. Le client transmet au serveur les informations né-

cessaires pour retrouver la ressource associée à chaque requête, de sorte que le serveur n’ait

pas à maintenir d’information sur la séquence d’échange en cours. Le serveur ne maintient

donc pas d’état entre les requêtes, ce qui simplifie sa distribution car il n’y a pas d’état à

synchroniser entre les machines.

Le système Cloudizer permet de gérer et répartir l’exécution de services web sur un

ensemble de machines de deux manières : soit en exécutant les requêtes au fil de l’eau, soit

en les exécutant en parallèle, par lots de requêtes. Ce comportement est approprié dans le

contexte de la plateforme MCube, qui a besoin de ces deux modes de fonctionnement pour

gérer les traitements des données multimédia.

La première partie de ce chapitre décrit donc l’architecture et le fonctionnement gé-

néral de la plateforme Cloudizer 3.2. La seconde partie de ce chapitre est consacrée aux

mécanismes permettant d’intégrer Cloudizer dans la plateforme MCube 3.3. La conclusion

de ce chapitre (section 3.5) discutera des limites de cette approche et les développements

nécessaires pour l’améliorer.

3.2 Architecture du canevas Cloudizer

Cloudizer tire partie de l’architecture multi-tiers de la plupart des applications Web

pour permettre la répartition de charge. Comme le montre la figure 3.1, le code du service

à distribuer est répliqué sur toutes les machines du système. La gestion des données est

déléguée à une base de données répartie, et la gestion des fichiers d’application est déléguée

à un système de fichiers distribué. Ce découplage permet à la plateforme de n’assurer

que la répartition des traitements. Les composants de cette plateforme communiquent

via des services REST. Ces composants sont au nombre de trois, il s’agit du répartiteur,

du contrôleur et de la librairie déployée sur les machines du système, appelées "nœuds".

La répartition est assurée par le répartiteur qui filtre les requêtes. Lorsqu’une requête

d’exécution destinée à un service déployé arrive, elle est envoyée vers les nœuds Cloudizer

selon la stratégie de répartition sélectionnée par l’utilisateur et appliquée par le répartiteur.
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Contrôleur Cloudizer

Application
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Figure 3.1 – Architecture de la plateforme Cloudizer

Dans tous les autres cas, la requête est transmise à l’application déployée sur le serveur

maître. Le but de ce système est de parvenir à répartir le service de manière transparente.

Pour cela le code de l’application est répliqué sur tous les nœuds, mais les fichiers ou

les bases de données sont répartis via l’utilisation d’un système de fichiers distribué type

“HDFS” ([SKRC10]) ou d’une base de données utilisant la fragmentation horizontale.

3.2.1 Les nœuds

Les nœuds de la plateforme Cloudizer sont des machines sur lesquelles la librairie Clou-

dizer est déployée. Cette librairie fournit les routines nécessaires à l’enregistrement et au

déploiement de nouveaux services sur la machine où elle s’exécute. Le seul paramètre de

configuration nécessaire au fonctionnement du programme est l’adresse du Contrôleur.

Quand un nœud (nœud Cloudizer) s’enregistre dans le système, il envoie à une fréquence

pré-configurée des "battements de coeur" au contrôleur afin que celui-ci puisse connaître
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les nœuds actifs. Les nœuds enregistrent également la liste des services web actifs sur la

machine. Chaque nœud est donc responsable de la supervision des services de la machine

sur laquelle il est déployé et reporte son statut au contrôleur. Ce statut contient les in-

formations décrivant la machine telles que le nombre de cœurs, la capacité de stockage, la

taille de la mémoire et le taux d’utilisation du processeur.

Les nœuds dialoguent avec le contrôleur via une interface de programmation REST.

Une seconde interface de programmation est utilisée entre les nœuds pour procéder à des

appels de méthodes à distance. Les souches d’appels sont générées dynamiquement par le

nœud Cloudizer à partir de l’inspection de l’interface des méthodes cibles par réflexion.

Les paramètres effectifs sont automatiquement encodés au format U.R.L (Universal Re-

source Locator). Les données de résultats de ces invocations sont, quant à elles, converties

au format XML et décodées lors de la réception. Les machines peuvent donc servir de

mandataires pour appeler des services distribués.

3.2.2 Le répartiteur

Le rôle de ce composant est d’appliquer la politique de répartition de charge spécifiée par

l’utilisateur pour transférer les requêtes aux services déployés dans le système. Différentes

politiques de répartition de charge peuvent être appliquées en fonction de l’application. Une

interface Java permet l’implémentation de nouvelles stratégies de répartition. L’utilisateur

précise ensuite le nom de la classe implémentant la politique de répartition voulue dans

la configuration du répartiteur pour l’appliquer sur le service qu’il souhaite répartir. La

figure 3.2 montre le modèle utilisé pour implanter ces stratégies. La classe abstraite Policy

fournit la méthode virtuelle loadBalance qui renvoie une machine cible après avoir pris

en paramètre la liste des machines disponibles et les paramètres de la requête en cours.

Lorsqu’une requête concernant un service déployé sur la plateforme arrive au niveau du

répartiteur, la servlet CloudFrontend est appelée et exécute la méthode loadbalance définie

pour le service cible.

Les stratégies sont chargées lors de l’initialisation du répartiteur, en fonction de la confi-

guration définie par l’utilisateur. Lorsque le répartiteur reçoit une nouvelle requête, il vérifie

que la requête vise un service pour lequel des machines sont disponibles en interrogeant le
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Figure 3.2 – Modèle des stratégies de répartition de charge

contrôleur. Si aucune machine n’est disponible, une erreur est renvoyée. Si des machines

sont disponibles pour le service demandé, le répartiteur peut procéder au transfert de la

requête de deux manières différentes : à la volée, c’est à dire que chaque requête reçue est

immédiatement transférée à la machine implantant le service, soit en parallèle : la requête

et ses paramètres sont découpés de manière à former un ensemble de plusieurs requêtes

distinctes, qui sont envoyées en même temps et de manière asynchrone à un ensemble de

machines pour être exécutées en parallèle.

Exécution requête par requête Pour chaque requête reçue, le répartiteur applique la

stratégie de répartition sélectionnée par l’utilisateur pour choisir une machine cible, puis

transfère directement la requête à la machine sélectionnée.

Exécution des requêtes en parallèle Un service peut être appelé de plusieurs ma-

chines / clients à la fois. Toutefois, certains services peuvent être appelés en parallèle sur

plusieurs machines en cas de besoin, ce qui permet de réduire le temps d’exécution total.

Le résultat sera donc l’agrégation de plusieurs résultats produits sur différentes machines.

Pour cela deux modes d’appels sont possibles : un mode d’appel parallèle simple où chaque

nœud disponible reçoit une part égale de requêtes à exécuter pour le service appelé, et un

mode avec équilibrage de charge où les requêtes d’exécution à agréger sont réparties en
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suivant une politique de distribution choisie par l’utilisateur.

3.2.3 Déploiement de services

Cloudizer permet de superviser et déployer des services web. Lorsqu’un nœud Cloudizer

est déployé, le service est configuré via un fichier de propriétés décrivant les différentes

informations nécessaires à l’identification du service. Un service est identifié par un nom et

un numéro de port. Lors du lancement du nœud cloudizer, la librairie enregistre la machine

et le service correspondant auprès du Contrôleur, qui met à jour le statut du service dans

sa base de données et fait apparaître cette instance comme disponible.

3.3 Intégration au projet MCube

La plupart des algorithmes de traitement d’images ou de sons destinés à la plateforme

MCube sont écrits sans considération pour le traitement de gros volumes de données. Or,

dans le contexte de ce projet, les programmes de traitement des fichiers multimédias doivent

s’exécuter sur un nombre important de fichiers à la fois, qui plus est sur une architecture

de stockage distribuée. Afin d’adapter de manière transparente les algorithmes utilisés à

ce contexte, le projet Cloudizer a été utilisé pour déployer et exécuter les programmes à la

demande en fonction des besoins. Ainsi, un binaire exécutable peut être converti en service

web à l’aide d’une description XML du programme suivant le schéma représenté en figure

2.4. Il est plus efficace d’envoyer le programme exécutable vers les données plutôt que de

lui faire lire les données depuis le réseau. Ce principe est au centre des plateformes de

traitement de données massives comme le système Hadoop[Whi09].

Un fichier de description XML comme celui figurant dans le listing 2.1 doit être créé pour

représenter un programme et le déployer dans le système. La librairie Cloudizer contient un

utilitaire permettant de créer une arborescence où seront stockés les binaires du programme

et tous les dossiers et dépendances nécessaires. Deux autres dossiers sont créés par défaut :

un dossier INPUT et un dossier OUTPUT. Le dossier INPUT est destiné à stocker les

fichiers en entrée du programme, et le dossier OUTPUT à stocker les fichiers en sortie, à la

suite d’une exécution. Une fois l’arborescence créée, il est possible d’y exécuter un serveur
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Méthode Paramètres Action
GET - Nom du service,

- Paramètres tels que décrits dans le
fichier description.xml

Renvoie le contenu d’un fichier de
résultat correspondant aux para-
mètres donnés.
Renvoie une erreur 404 si le fichier
n’existe pas.

POST Nom du service, Paramètres Exécute le programme représenté
par le service. Renvoie une erreur
500 en cas de problème à l’exécution.

PUT Nom du service, fichier à transférer Copie le fichier donné en paramètre
dans le répertoire INPUT du service.

DELETE Nom du service, nom de fichier Supprime le fichier indiqué en para-
mètres des répertoires du service

Table 3.1 – Protocole HTTP : exécution de services de traitement de données

HTTP, qui sera identifié par le nom du programme précisé dans le fichier XML. Ce serveur

répond aux requêtes HTTP GET, POST, PUT et DELETE avec la sémantique détaillée

en tableau 3.1.

Sécurité des exécutions Les exécutables convertis de cette manière en services web

peuvent être exposés à des attaques par des utilisateurs malicieux. Limiter le risque d’at-

taques est primordial, dans la mesure où les programmes déployés sur la plateforme sont

des boites noires dont le fonctionnement est inconnu. Le serveur utilise donc l’utilitaire

"Jail" [KW00] qui permet d’exécuter des binaires dans un environnement limité au strict

minimum, ce qui réduit les risques d’opérations illégales ou accidentelles sur des fichiers

de configuration ou système. De plus, le fichier de description précise rigoureusement les

types de données attendus pour les paramètres du programme, ce qui permet au serveur

de refuser les requêtes qui ne respectent pas la signature attendue de l’appel. La dernière

contre-mesure est de limiter autant que possible l’exposition de ces services en leur inter-

disant l’accès au réseau, qui n’est donc obtenu que par le serveur généré par Cloudizer.

Exécution asynchrone L’exécution du service en mode asynchrone permet d’alléger

la charge de la machine appelant le service en raccourcissant le temps de la connexion

entre le client et le serveur, via l’utilisation d’une fonction de rappel distribuée. Ceci est

particulièrement utile lorsque le service demandé a une latence élevée et met donc un temps
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significatif à s’exécuter : maintenir une connexion ouverte pendant plusieurs secondes sans

que des données ne circulent n’est pas utile. La contrepartie est que la machine appelante

doit rester à l’écoute du serveur qui lui enverra le résultat d’une requête GET sur les

mêmes paramètres une fois le service achevé. Ce fonctionnement est similaire à celui d’une

fonction de rappel distribué. Ce rôle de client appelant peut être assuré par le répartiteur

ou le contrôleur en cas de besoin. Ce mécanisme est particulièrement utile en conjonction

de l’invocation parallèle décrite en section 3.2.2, car cela permet d’alléger la charge de

l’entité appelante. La gestion des erreurs et des résultats retournés fonctionne de la même

manière que pour un appel synchrone.

3.4 Considérations sur l’implémentation

Au cours de cette thèse, l’effort principal de développement s’est concentré sur la réa-

lisation du répartiteur du système Cloudizer. Les premières versions de ce système de

répartition étaient implantées directement dans l’interface web du système et souffraient

des problèmes de performance du langage Groovy. Le principal facteur d’amélioration de

la performance de ce système a donc été déplacer les classes assurant la répartition des re-

quêtes dans une librairie séparée, permettant de découpler l’interface Web du répartiteur.

Le répartiteur en lui-même est un projet de taille modeste, représentant environ 400

lignes de code Java, et 964 lignes de code Groovy pour l’interface Web. Les politiques

de répartitions implémentées sur le répartiteur représentent quant à elles environ 2000

lignes de code. Cet aspect quantitatif ne permet pas de mesurer avec certitude l’effort total

réalisé car l’ensemble de cette base de code a subi de multiples changements au cours du

temps, principalement concernant l’optimisation ou la correction de bogues détectés lors

des simulations. Parmi les optimisations réalisées, le passage en pur Java a été le plus

efficace en terme de gains de performance brute. De même, le passage d’un modèle de

traitement des requêtes événementiel plutôt que par fil d’exécution a permis un fort gain

dans la capacité de traitement du répartiteur.

Le générateur de service Web représente environ 1800 lignes de code Java entre l’im-

plémentation du serveur, l’intégration avec Cloudizer et un module d’intégration avec le
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système Hadoop permettant d’utiliser ce système pour répartir les traitements. Ces déve-

loppements spécifiques et de petite taille n’ont pas fait l’objet d’une méthode de dévelop-

pement particulière. Un soin particulier a été apporté à là modularité de ces projets, en

permettant une extension facile de leurs fonctionnalités respectives : ajouts de nouvelles

politiques de distribution pour le répartiteur ou de nouveaux environnements d’exécution

pour le générateur de services.

3.5 Discussion

L’architecture de Cloudizer permet donc de déployer et d’exécuter un grand nombre

d’applications différentes en déléguant la gestion des données à d’autres systèmes. Les

services pouvant tirer partie de Cloudizer vont de l’application Web standard ou la Web

Archive. À cela s’ajoute la possibilité d’utiliser un binaire comme service web ce qui peut

être particulièrement utile dans le cadre d’applications héritées. Cette capacité a été déve-

loppée pour permettre une intégration simple de ce projet dans la plateforme MCube afin

d’assurer la répartition des requêtes de services de traitement de données. Ce service est

suffisamment générique pour assurer à la fois la distribution des services de traitements

de données de la plateforme MCube mais aussi de la partie Web fournissant l’interface

utilisateur et la communication avec les passerelles.

Le fait de pouvoir sélectionner la stratégie de répartition la plus appropriée pour un

service donné dans la plateforme Cloudizer permet d’évaluer et de comparer la performance

des différentes stratégies. Cependant le comportement des stratégies mises au point ainsi

que leur tests en environnement réels sont longs et fastidieux. Les nouveaux environnements

de déploiements tels que les plateformes de Cloud Computing permettent d’utiliser de

grands nombres de machines, il est donc nécessaire d’utiliser des outils de simulations

appropriés afin de faciliter le développement de ces stratégies.
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Chapitre 4

Simizer : un simulateur d’application

en environnement cloud

4.1 Introduction

La conception du simulateur Simizer a commencé comme un simple programme de

test pour les stratégies de répartition de charge en amont de leur déploiement dans le

projet Cloudizer. Ses fonctionnalités ont été étendues par la suite, dans le but de fournir

des résultats de plus en plus réalistes et de permettre la réalisation de simulations plus

diverses, comme des simulations de protocoles de synchronisation de processus dans les

systèmes distribués.

Le développement des grilles de calcul, et plus récemment du cloud computing, a donné

naissance à de nombreux simulateurs de plateformes de traitement à large échelle. Les si-

mulateurs de grilles, conçus pour simuler de grands nombres de machines partagées par

plusieurs utilisateurs, ont été naturellement adaptés pour prendre en compte la virtualisa-

tion et simuler les plateformes de calcul à la demande : les "clouds". Par exemple le Grid

Sim toolkit [MB02] a servi de base au développement du simulateur CloudSim [RNCB11],

et l’utilitaire SimGrid [CLQ08] intègre aujourd’hui de nombreuses options permettant de

simuler le fonctionnement des centres de virtualisation. Simizer a donc été conçu de ma-

nière à combler un vide dans les solutions de simulation existantes se rapportant au Cloud

Computing.
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4.1.1 Simulateurs de Cloud existants

Les principaux représentants des simulateurs de clouds sont les projets SimGrid[CLQ08]

et CloudSim[RNCB11]. Ces projets permettent de simuler entièrement une infrastructure

de type cloud en écrivant un programme utilisant les objets mis à disposition par l’interface

de programmation fournie par la librairie. Ces deux utilitaires sont principalement destinés

à la recherche en matière de conception et d’évaluation de l’architecture sous-jacente des

plateformes de services informatiques à la demande. I ls permettent d’obtenir un modèle du

comportement du centre de données dans son ensemble. Par exemple, des travaux menés

avec CloudSim par Beloglazov et Buyya [BB12] ont permis d’analyser l’influence de diffé-

rentes stratégies d’allocation de ressources sur la qualité de service rendue aux utilisateurs

et la consommation électrique d’un centre de données. L’utilitaire SimGrid [BLM+12] a

été conçu pour simuler de manière transparente le comportement d’applications de calculs

distribués massifs, avant leur déploiement effectif sur une grille. Cependant, l’application

de ce logiciel au domaine du Cloud Computing se limite à la simulation du fonctionnement

interne des infrastructures. Le simulateur GreenCloud [KBAK10] est destiné à modéliser la

consommation électrique des centres de données. Il se fonde sur le simulateur de protocoles

réseaux NS-2[MFF], ce qui rend son modèle de simulation de réseau extrêmement fiable.

Le projet iCanCloud[NVPC+12] utilise un modèle mathématique pour simuler les coûts

engendrés par l’utilisation d’une plateforme de Cloud Computing comme le service EC2

d’Amazon 1.

Cependant, ces simulateurs sont destinés aux fournisseurs de services Cloud, et per-

mettent de modéliser facilement des prototypes de plateformes ou les coûts engendrés par

les infrastructures en fonction d’un modèle d’utilisation du service. Il n’existe pas à ce

jour de simulateurs d’infrastructure cloud permettant de simuler le comportement d’une

application déployée dans ce type d’environnement [SL13]. Bien que des efforts aient été

récemment faits dans cette direction, comme le simulateur CDOSim[FFH12] ce logiciel

n’est pas publiquement disponible. Il n’existe donc pas à ce jour de simulateur permettant

d’établir finement l’influence de protocoles de niveau applicatif utilisés par un système. Ce

besoin existe car il a été montré à plusieurs reprises que les plateformes d’infrastructures à

1. http://aws.amazon.com, consulté le 5 octobre 2013
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la demande souffrent par leur nature partagée, d’une dépendance entre le niveau d’utilisa-

tion global de la plateforme et la performance des applications. Pouvoir évaluer à l’avance

le comportement d’une application dans ce type de contexte d’exécution présente donc un

avantage certain. La conception de Simizer vise donc à remplir ce besoin en permettant

l’évaluation de la performance théorique d’applications de type services web déployées sur

des plateformes de cloud computing.

L’architecture du simulateur Simizer et le fonctionnement de ses différents composants

sont décrits en section 4.2, puis l’utilisation pratique du simulateur est détaillée en section

4.3. La section 4.4 fournit à travers deux expérimentations une validation du fonctionne-

ment du simulateur par rapport à la librairie CloudSim, et la section 4.5 discutera des

futurs développements de l’utilitaire.

4.2 Architecture de Simizer

Simizer est un simulateur à événements discrets écrit en JAVA. Il est fondé sur une

architecture à trois couches : une couche de bas niveau fournissant les classes de gestion

des événements, une couche Architecture utilisant les classes de gestion d’événements pour

simuler le comportement des machines virtuelles et des réseaux, et une couche de niveau

Application, qui permet d’implémenter les protocoles à tester dans le simulateur.

Couche Evénements

- Traitement des événements

Couche Architecture

- Simulation réseau
- Simulation du matériel (machines virtuelles)

Couche Application

- Haut niveau de simulation
- Simulation des protocoles applicatifs

Figure 4.1 – Architecture de Simizer
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Table 4.1 – Lois de probabilité disponibles dans Simizer

loi paramètres
Exponentielle espérance (�)
Gaussienne moyenne (µ)

Poisson espérance (�)
Uniforme densité

Zipf biais (s)

4.2.1 Couche Evénements

La couche de traitement des événements est la couche de plus bas niveau du simula-

teur. Elle fournit une boucle de traitement d’événements permettant de garantir l’ordre

d’exécution des événements et d’optimiser le traitement de ces objets. Elle fournit aussi

un ensemble de classes utilitaires permettant la génération de nombre aléatoires selon dif-

férentes lois de distribution.

Génération de nombres aléatoires La génération des événements produisant l’exécu-

tion de la simulation est régie par les lois de distribution aléatoires décrites dans le tableau

4.1. Le générateur de nombre aléatoire utilisé est celui de la Java Virtual Machine. Grâce

à cette classe il est possible de générer trois types de valeurs aléatoires :

– des entiers distribués uniformément sur les valeurs comprises entre 0 et un nombre

donné en paramètre,

– des flottants double précision : distribués uniformément sur les valeurs comprises

entre 0 et un nombre donné en paramètre,

– des flottants double précision distribués selon une loi Gaussienne d’espérance 0 et

d’écart type 1.

Les distributions utilisées sont donc générées à partir de ces trois types de valeurs. Deux

contraintes principales sont posées : les valeurs obtenues pour la simulation doivent être

entières, et l’intervalle des valeurs possibles est limité entre 0 et un paramètre spécifié.

Les lois Gaussiennes, Uniformes et Zipfiennes sont utilisées principalement pour décrire les

distributions de requêtes utilisateurs. La distribution Zipfienne décrit correctement divers

phénomènes utilisés dans les simulations informatique [BCC+99, Fei02] tels que la distribu-

tion des tailles des fichiers d’un système, ou la distribution des pages les plus fréquemment
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accédées sur un site Web. Il est donc intéressant d’étudier le comportement de différentes

stratégies de répartition par rapport à des requêtes distribuées selon cette loi. Plus récem-

ment il a été observé que les effets dus à la mise en cache des données les plus fréquemment

accédées, en particulier dans les systèmes web, avait des conséquence visibles sur la dis-

tribution des requêtes observées, ces dernières ne suivant plus strictement une loi de Zipf

[DCGV02, GTC+07]. Il est donc nécessaire de pouvoir tester le comportement des poli-

tiques de répartition par rapport à d’autres distributions possibles comme loi Gaussienne

ou Uniforme.

Les lois de Poisson et Exponentielles sont utilisées pour décrire le comportement des

utilisateurs. La loi de Poisson est utilisée pour générer les arrivées de nouveaux clients du

système simulé et la loi Exponentielle est utilisée pour déterminer la durée d’utilisation du

système par chaque utilisateur, ainsi que l’intervalle de temps séparant les réponses et les

requêtes d’un utilisateur [Fei02].

Traitement des événements Le diagramme 4.2 montre les classes composant l’architec-

ture du moteur d’événements utilisé par Simizer. Une simulation est constituée de plusieurs

entités appelées "Producteurs d’événements" (EventProducer) qui produisent chacun un

ensemble d’événements particuliers (classe ConcreteEvent). Un événement est caractérisé

par une donnée, une cible et un horodatage, qui indiquent respectivement à quel instant

et à quel objet de la simulation cet événement doit être signalé. Les producteurs d’évé-

nements servent à implanter les divers modèles de systèmes nécessaires à la simulation.

Chaque Producteur crée des événements et les planifie en choisissant l’horodatage selon les

règles du système simulé. C’est la production de nouveaux événements par les Producteurs

d’événements qui fait avancer la simulation. Les événements ainsi produits sont stockés

dans une file d’attente ordonnée : le Canal (Channel). À intervalles réguliers au cours de

la simulation, le Répartiteur d’événements (EventDispatcher) interroge le Canal pour sa-

voir si il y a des événements en attente. Le cas échéant, le Répartiteur retire de la file

l’événement ayant la datation la moins avancée, et le signale à la cible correspondante. Les

événements sont signalés l’un après l’autre dans l’ordre croissant des horodatages. Ce choix

permet d’éviter les conflits dits de causalité qui peuvent se produire lorsqu’un événement
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qui n’est pas encore "arrivé" est exécuté avant ou en même temps qu’un événement qui le

précède, ce qui peut provoquer un résultat incohérent voire un blocage de la simulation.

Les événements sont spécialisés en fonction du type d’action à réaliser. Ces actions sont

���������	�



��������	
����
�����������	
��������	
����
������������������������������
�����	
�����	
���	
�����������

��������	�



��������	
���

	�������������	
����

������
������������������������

�����
����������������
��������
����������

����������
������������

��������



���������������
 !����"�������#�$%%
&���'�(�����������#�%
&��������������

	�����������

��������)��

Figure 4.2 – Entités de gestion des événements

implantées dans la couche supérieure du simulateur : la couche d’architecture.

4.2.2 Couche architecture

La couche d’architecture de Simizer représente les différentes entités faisant l’objet de

la simulation. En l’occurrence, Simizer est conçu pour simuler des systèmes informatiques

distribués. Les entités simulées représentées dans le diagramme de classes 4.3 peuvent être

définies ainsi : Le Réseau (Network) permet de simuler les délais et erreurs inhérentes au

fonctionnement des réseaux modernes comme internet ou les réseaux locaux. Les Nœuds

(Nodes) correspondent aux machines composant le système simulé. Ils communiquent via

les Réseaux (Network). Il existe trois catégories de Nœuds : les Clients (ClientNode) repré-

sentent les machines clientes de services disponibles sur les Serveurs (ServerNode). Lorsque

les serveurs et les clients sont sur des réseaux différents, un Répartiteur (LBNode) sert

d’intermédiaire entre les clients et les serveurs. Le comportement des clients est géré par

la classe ClientManager, qui ordonne la création de nouveaux clients selon une loi de pro-
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babilité configurable par l’utilisateur. Lorsqu’un client est créé, il envoie une "Requête"

(Request) via un "Message" vers un serveur en passant par le réseau (Network) qui le

contient. Le réseau applique ensuite un certain retard au message, proportionnel à la taille

du message, pour simuler le délai impliqué par l’utilisation du réseau. Un nouvel événe-

ment est planifié pour signifier l’arrivée de la requête sur la machine cible. Une "Requête"

(Request) est caractérisée par une liste de ressources (classe Resource) et un nombre d’ins-

tructions. Les ressources sont les objets stockés sur le serveur dont la requête a besoin pour

son exécution. Le nombre d’instructions est la quantité de code à exécuter par le serveur

pour pouvoir générer la réponse à la requête avant de l’envoyer au nœud client. Les entités

de la couche d’architecture dérivent les Producteurs de la couche de gestion d’événements.
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Figure 4.3 – Entités de simulation système

Sur chaque serveur, un Processeur (Processor) simule l’exécution des tâches affectées

à la machine. Les caractéristiques du processeur sont son nombre de cœurs et la quantité

d’instructions que chaque cœur peut exécuter en une seconde, définie en millions d’instruc-
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tions par seconde (MIPS).

Le stockage disque et l’espace mémoire sont respectivement simulés par les classes

StorageElement et Cache. Ce modèle de simulation est très abstrait et correspond à une

architecture de ferme de serveurs web. Lorsqu’une requête arrive sur un serveur, le ser-

veur passe le relais au processeur. Le processeur évalue alors la taille des ressources afin

d’évaluer à quel moment la requête peut commencer à être exécutée. Les délais typiques de

chargement de données en mémoire depuis les disques d’une machine sont régulièrement

évalués et disponibles en ligne 2. Ce sont ces délais qui servent de référence pour Simizer.

Lorsque les données sont présentes en mémoire, la requête est considérée comme prête pour

l’exécution.

4.2.3 Fonctionnement du processeur

La classe Processor est une entité particulière en cela qu’elle implémente la politique

d’exécution des tâches appliquée sur la machine simulée. Il s’agit donc plus d’une simulation

du fonctionnement du système d’exploitation que du matériel proprement dit.

Plus un processeur fonctionne rapidement, plus il exécute un grand nombre d’instruc-

tions par seconde. Dans les systèmes d’exploitation modernes, cette capacité de traitement

est partagée entre les fils (threads) d’exécution des différents programmes s’exécutant sur

la machine. Ce partage se fait en allouant le processeur à chaque fil d’exécution durant

un intervalle de temps limité appelé "quantum". Un quantum est un intervalle de temps

fixé par le système d’exploitation de la machine. Sous le système Linux, par exemple, cet

intervalle correspond à 4 millisecondes [Mol07]. Simizer utilise cette notion pour simuler

l’exécution parallèle de plusieurs requêtes sur un même processeur. Par conséquent, durant

un quantum, seul un nombre limité d’instructions peut être exécuté, en fonction de la puis-

sance du processeur. Lorsque l’intervalle est fini, ou que le code en cours d’exécution est

interrompu ou bloqué, le processeur change de contexte et commence ou continue l’exécu-

tion d’un autre processus. Pour simuler ce comportement, un événement est utilisé pour

signaler à chaque Processeur du système la fin d’un quantum. Ainsi, lorsqu’un quantum

2. http://www.eecs.berkeley.edu/~rcs/research/interactive_latency.html, consulté le 5 octobre

2013
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est terminé pour une requête, le processeur met à jour la quantité d’instructions restantes

dans la requête et passe à la requête suivante.

Cette approche permet de définir finement les différences de performances entre dif-

férents modèles de processeurs. La classe processeur simule l’ensemble des cœurs de la

machine fonctionnant en parallèle. Pour optimiser ce fonctionnement il existe plusieurs

politiques d’ordonnancement des tâches, qui peuvent être implantées en dérivant la classe

Processeur. Le modèle de processeur utilisé tout au long de ce document est un modèle

multitâche préemptif, utilisant la politique du premier arrivé, premier servi (First Come

First Served). Cette politique présente l’avantage d’être simple à implémenter. En l’état

actuel de la simulation, toutes les tâches sont considérées comme issues d’un seul et même

processus : l’application en cours d’exécution. Lorsque le quantum actuel est expiré, la

tâche en cours d’exécution est remplacée par la suivante dans la liste.

Simizer diverge de la librairie CloudSim au niveau de la simulation des processeurs

à multicœurs : dans Simizer, les cœurs des processeurs ne peuvent être que partagés en

espace (Space Shared) et pas en temps (Time Shared). Une tâche n’est donc affectée qu’à

un seul cœur à la fois. Cependant, le modèle de Processeur étant dérivable, il sera possible

d’implémenter des fonctionnements plus détaillés dans le futur.

4.2.4 Exécution d’une requête

Dans le simulateur Simizer, une requête représente une requête HTTP. Une requête

déclenche donc un traitement sur la machine sur laquelle elle est reçue. Ce traitement est

défini par la liste des ressources à accéder pour mener la requête à bien, ainsi que par

le nombre d’instructions à exécuter pour compléter la requête. L’exécution d’une requête

dans Simizer commence lors de la réception d’un Message par un nœud serveur. Le ser-

veur examine la liste des ressources demandées par la requête et calcule en fonction des

propriétés du disque attaché à ce serveur le temps nécessaire pour accéder à ces ressources.

Lorsque ce temps est écoulé, un événement est signalé au processeur, indiquant que les

données de la requête sont prêtes. La tâche en cours d’exécution sur le processeur est alors

préemptée par la nouvelle requête, et l’exécution de la requête se poursuit selon la stratégie

d’ordonnancement utilisée par le processeur. Lorsqu’une requête est terminée (il n’y a plus
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d’instruction à exécuter) un événement est signalé au nœud serveur. Le serveur encapsule

alors la requête dans un message de réponse à la machine cliente. À la réception de ce

message, le client compare l’horodatage d’arrivée et de création de la requête pour évaluer

le temps d’exécution simulé. Le résultat est collecté et affiché sur la sortie standard au

format CSV, en indiquant le numéro de la requête l’identifiant des paramètres utilisés, le

temps de réponse mesuré, le temps de transfert sur le réseau, et l’identifiant du client ayant

émis la requête.

4.3 Utilisation du simulateur

Le simulateur peut fonctionner selon trois modes différents : premièrement il est possible

de lui faire générer une trace, c’est à dire une séquence prédéterminée d’arrivées de clients

et de requêtes à partir des différentes lois de probabilités disponibles dans le simulateur.

L’utilisateur peut par exemple choisir la loi de distribution des arrivées de nouveaux clients

dans le système en sélectionnant une loi de Poisson ou une loi Normale et en définissant

leurs paramètres. La durée de vie des clients peut aussi être définie par une loi, ainsi que

la distribution des différentes requêtes que les clients peuvent envoyer au système simulé.

C’est le mode "génération". Il ne s’agit pas à proprement parler d’une simulation. Les

différentes lois disponibles pour simuler le comportement des utilisateurs figurent dans le

tableau 4.1.

À partir d’une trace générée de cette manière, il est possible de lancer une simula-

tion en précisant les quantités de serveurs disponibles dans le système et en choisissant

le répartiteur approprié. C’est le mode de "simulation de trace". Les traces peuvent être

écrites par l’utilisateur dans un simple fichier CSV. Cette approche permet de tester des

séquences de requêtes précises, ce qui peut être utile dans le cadre de la simulation de

protocoles applicatifs, afin de tester le comportement du système face à des séquences de

requêtes problématiques. Par exemple, ceci peut être utilisé pour vérifier la cohérence des

données lors de la simulation d’un système de stockage distribué, en créant une séquence de

requêtes déclenchant des accès concurrents et conflictuels à une même ressource. Le troi-

sième mode de simulation est le mode "génératif". L’utilisateur définit les différentes lois

régissant le comportement des clients comme lors de la génération d’une trace, ainsi que le
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nombre de machines à utiliser et les caractéristiques de l’application simulée. Pour lancer

une simulation, l’utilisateur doit fournir au simulateur trois fichiers de configuration :

Fichier de définition des requêtes : Il s’agit d’un fichier au format CSV répertoriant

les propriétés des différentes requêtes que les nœuds clients peuvent envoyer au système

simulé. Les requêtes sont définies par un identifiant, la liste des ressources (les données)

qu’elles accèdent, et la quantité d’instructions nécessaires à leur exécution.

Fichier de définition de la charge : Ce fichier est un fichier de propriétés permettant

de définir les différentes lois gouvernant le comportement des clients du système simulé.

Tels que définis dans plusieurs travaux sur les modèles de comportements des clients d’un

système distribué, le comportement des clients peut être régi par quatre lois :

-Loi de sélection des requêtes : Chaque client est un agent indépendant, qui a la pos-

sibilité de choisir d’envoyer un certain nombre de requêtes de service au système.

A chaque nouvel envoi de requête, le client sélectionne les paramètres parmi ceux

figurant dans le fichier de paramètres des requêtes décrit au paragraphe précédent.

-Loi d’arrivée des clients : le processus d’arrivée des clients est paramétré par un inter-

valle de temps et le nombre moyen de nouveaux clients arrivant durant cet intervalle.

Une supposition raisonnable [Fei02] consiste à utiliser une loi de probabilité discrète

telle qu’une loi de Poisson ou une loi uniforme pour déterminer le nombre d’arrivées

à chaque intervalle.

-Loi de durée de vie des clients : Une durée de vie est affectée à chaque client lors de

sa création. La durée de vie d’un client est le temps pendant lequel il est actif et

communique avec le système par l’envoi ou la réception de requêtes. Il est d’usage

d’utiliser une loi exponentielle pour modéliser les différentes durées de vies possibles

des clients.

-Loi d’attente des clients : Un client peut envoyer des requêtes tout au long de sa durée

de vie. Cependant, il est raisonnable de supposer que les envois de requêtes se font

après la réception de la réponse à la requête précédente. Pour modéliser ce fonction-

nement, après chaque réception de requête, un client attend un temps déterminé par

une loi de probabilité, qui est la loi d’attente des clients.
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Selon le modèle de comportement utilisé, les lois peuvent être configurées avec différents

paramètres comme précisé dans le tableau 4.1. Une classe abstraite, la classe Loi (Law),

permet à l’utilisateur qui le souhaite d’ajouter les lois de distribution qui lui sembleraient

manquantes. Il lui faut ensuite préciser dans le fichier de configuration de la charge les noms

des différentes lois qu’il souhaite utiliser pour chaque processus ainsi que les paramètres

voulus.

Listing 4.1 – Exemple de fichier de description des serveurs
[

{"nb" : 2 ,
"memorySize" : 1048576 ,
" d i s kS i z e " :512000000 ,
" co s t " : 1 0 ,
"ProcessorName" : " s im i z e r . p r o c e s s o r . L inuxProcessor " ,
" cpuS lot s " : 2 ,
"nbMips" : 2 5 00 . 0 ,
}
{"nb" : 2 ,
"memorySize" : 2097152 ,
" d i s kS i z e " :512000000 ,
" co s t " : 1 5 ,
"ProcessorName" : " s im i z e r . p r o c e s s o r . L inuxProcessor " ,
" cpuS lot s " : 4 ,
"nbMips" : 3 2 00 . 0 ,
}

]

Fichier de définition des serveurs : Ce fichier de configuration au format JSON

(Java Script Object Notation) permet aux utilisateurs de décrire les propriétés matérielles

du système simulé à l’aide d’une notation simple et claire. Les serveurs sont décrits par le

nombre de machines ayant les mêmes caractéristiques, la quantité de cœurs pour chaque

machine, la puissance individuelle de chaque cœur, notée en millions d’instructions par

secondes, ainsi que le type de processeur utilisé, l’espace de stockage disponible et la quan-

tité de RAM disponible sur chacune des machines. Le listing 4.1 montre un exemple de

fichier de configuration des serveurs. Le système simulé sera constitué de 5 serveurs : 2

machines double cœur d’une puissance de 1000 MIPS/cœur (donc 3000 MIPS en tout) et
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de 3 machines quadruple cœur d’une puissance de 1200 MIPS/cœur. Chaque machine a 1

ou 2 gigaoctets de mémoire vive ("memorySize") et peut stocker 512 gigaoctets de données

("diskSize"). Le coût horaire de la machine simulée est aussi indiqué ("cost"), de manière

à pouvoir fournir des analyses de coût de location de machines.

Au cours d’une simulation avec Simizer, toutes les requêtes envoyées et les réponses reçues

sont collectées et stockées dans un fichier de type CSV. Ces résultats peuvent ensuite être

analysés à l’aide d’outils spécialisés comme R [R C13]. Le simulateur ne possède pour le

moment pas d’interface graphique.

4.4 Validation

Cette section présente des travaux d’évaluation du simulateur Simizer, sur deux do-

maines : premièrement la précision des générateurs de nombres aléatoires utilisés, et deuxiè-

mement le fonctionnement de la simulation des processeurs des machines par rapport à la

librairie de simulation CloudSim.

4.4.1 Génération de nombres aléatoires

Nous avons évalué le fonctionnement de trois lois implantées dans le logiciel Simizer : la

loi Gaussienne, la loi Exponentielle et la loi de Zipf. La loi uniforme n’est pas représentée

ici car l’implémentation de la Java Virtual Machine est directement utilisée pour cette

loi, et ne nécessite donc pas de vérification. Des échantillons de 10000 valeurs sont tirés

de chacune des lois de distribution implantées dans le simulateur, avec pour ensemble de

résultats les valeurs de 0 à 29. La distribution des valeurs de ces échantillons est comparée

aux densités de probabilité de lois obtenues par le logiciel R [R C13] dans les histogrammes

en figure 4.4.

Trois lois sont représentées sur ces diagrammes : une loi Gaussienne, de moyenne 15

et d’ecart type 7.5 (4.4a), une loi de Zipf à 30 rangs et de biais 0.8 (4.4b) et une loi

Exponentielle (4.4c). Un examen visuel de ces histogrammes montre que la distribution

des valeurs obtenue par la génération de nombres aléatoires avec Simizer et les densités

de probabilités attendues pour chaque loi sont très proches. Il est aussi possible de noter
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(a) Distribution Gaussienne

0 2 4 6 8 11 14 17 20 23 26 29

Valeurs de X

F
ré

q
u

e
n

c
e

 o
u

 d
e

n
s
it
é

 d
e

 x
=

X

0
.0

0
0

.0
5

0
.1

0
0

.1
5

Echantillon Simizer, n=10 000,s=0.8

Densité de probabilité, s=0.8, R

(b) Distribution Zipfienne

0 2 4 6 8 11 14 17 20 23 26 29

Valeurs de X

F
ré

q
u

e
n

c
e

 o
u

 d
e

n
s
it
é

 d
e

 x
=

X

0
.0

0
0

.0
2

0
.0

4
0

.0
6

Echantillon Simizer, n=10 000,lambda = 15

Densité de probabilité, lambda=15, R

(c) Distribution Exponentielle

Figure 4.4 – Comparaison des distributions aléatoires de Simizer

que la marge d’erreur est légèrement plus importante pour la distribution Gaussienne,

car la loi est "tronquée" pour fournir des valeurs comprises dans l’intervalle souhaité par

l’utilisateur. La conséquence est que la somme des fractions observées dans l’échantillon

représenté sur l’histogramme 4.4a est égale à 1, alors que la somme des densités représentées

sur le même diagramme est égale à 0.96. Ceci est dû au fait que les valeurs doivent rester

dans le domaine spécifié par l’utilisateur, ici l’intervalle [0, 29], ce qui dans le cas d’une loi

continue telle que la loi normale, peut provoquer de légères erreurs.
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Loi d’ajustement �2 Degrés de libertés p-valeur
Gaussienne 32.35 29 0.30

Zipf 23.84 29 0.74
Exponentielle 26 29 0.61

Table 4.2 – Résultats des tests du Chi-2

Le tableau 4.2 montre les résultats des tests d’ajustements par la méthode du �2 menés

sur les différents échantillons représentés en figure 4.4. Ces résultats corroborent les obser-

vations empiriques en confirmant, avec un taux d’erreur de 5%, l’hypothèse selon laquelle

l’échantillon généré suit bel et bien la loi qui lui est associée. Il est aussi possible de noter

la p-valeur plus faible du test de la loi Gaussienne, qui confirme le problème observé sur

les figures.

Le simulateur Simizer permet donc de générer correctement des nombres aléatoires selon

les distributions voulues par l’utilisateur. Une interface de programmation et de chargement

dynamique des classes définissant les distributions a été implantée dans le simulateur pour

permettre aux utilisateurs d’utiliser des lois plus complexes, ou plus appropriées au contexte

que celles disponibles par défaut dans le logiciel. Le choix d’utiliser nos propres classes de

génération de distribution a été fait pour réduire le nombre de dépendances de la librairie.

4.4.2 Fonctionnement des processeurs

Afin de vérifier la pertinence de l’implémentation de la simulation, le fonctionnement

des processeurs dans Simizer, décrit en section 4.2.3 de ce chapitre, a été comparé avec

le fonctionnement des processeurs de la librairie CloudSim. CloudSim définit les tâches à

exécuter par un nombre d’instructions à exécuter, défini en Millions d’Instructions (MI)

et la capacité de calcul des processeurs simulés est définie en MI par Seconde (MIPS). La

comparaison de ce niveau de simulation est donc possible entre Simizer et cette librairie,

car les paramètres sont définis de la meme manière.

Par défaut, deux modèles de fonctionnement sont disponibles dans la librairie Cloud-

Sim : un fonctionnement en espace partagé (Space Shared), et un fonctionnement en temps

partagé (Time Shared). Le fonctionnement de Simizer étant fondé sur le temps partagé,

c’est ce modèle qui a été choisi pour la comparaison. De plus, le modèle d’utilisation des
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Nombre de tâches Nombre de cœurs Temps par tâche
Simizer CloudSim

1 1 10 10
2 1 20 20
3 1 30 30
4 1 40 40
1 2 10 10
2 2 10 10
3 2 15 15
4 2 20 20
1 4 10 10
2 4 10 10
3 4 10 10
4 4 10 10

Table 4.3 – Comparaison de Simizer et CloudSim, temps d’exécution de tâches

ressources Processeur retenu pour CloudSim est le modèle d’utilisation total : la tâche en

cours d’exécution utilise 100% des ressources disponibles sur la machine.

Le test consiste à simuler le fonctionnement d’une seule machine et de lui soumettre

différentes tâches à exécuter, selon des paramètres équivalent dans les deux simulateurs.

Par exemple le premier test consiste à soumettre une tâche de 10000 Millions d’Instruc-

tions (MI) à exécution sur une machine équipée d’un processeur capable d’exécuter 1000

Millions d’Instructions Par Seconde (MIPS), ce qui devrait fournir un temps d’exécution

de dix secondes pour les deux simulateurs. Le tableau 4.3 résume les temps obtenus pour

différentes configurations de tests sur les deux simulateurs. Pour les deux simulateurs, les

cœurs de la machine sont dotés d’une capacité de traitement de 1000 MIPS, et la taille

des tâches est fixée à 10000 MI. Il apparait donc que le fonctionnement de la simulation

de processeurs de Simizer procure des résultats cohérents par rapport à un simulateur de

référence dans ce domaine.

4.5 Discussion et travaux futurs

Simizer est un simulateur à événements discrets conçu pour émuler le fonctionnement

de systèmes distribués à large échelle. L’objectif de ce développement est de parvenir à

distinguer et évaluer finement les effets de l’utilisation de différents protocoles de répartition
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de cohérence ou de synchronisation sur un grand ensemble de machines. Les résultats

obtenus à ce jour permettent d’établir des tendances cohérentes avec les expérimentations

dans les systèmes réels (cf. section 6.7).

Ce projet représente un développement conséquent avec environ 10 000 lignes de code

Java. La gestion des événements et des classes de gestion des processeurs et des Clients

(8000 lignes) ont été développées en parallèle des travaux de recherche décrit dans cette

thèse. Le projet a subi de multiples révisions de son fonctionnement, notamment dans le

but de supporter de nouveaux cas d’utilisations autres que l’exécution d’algorithmes de

répartition de charge, et afin de réduire le temps d’exécution des simulations.

Les travaux d’amélioration du simulateur se porteront à l’avenir sur trois aspects prin-

cipaux :

– Utilisation : il s’agit de simplifier l’utilisation du simulateur pour un développeur

externe souhaitant tester ses idées. Bien que le code source du logiciel soit disponible 3,

son utilisation demeure encore difficile pour les utilisateurs n’ayant pas participé au

développement du logiciel. De plus, la configuration des simulations peut encore faire

l’objet de multiples simplifications.

– Performance : Le cœur de l’application, le moteur de traitement d’événements, peut

être amélioré afin de permettre l’exécution en parallèle de plusieurs événements, ce

qui permettra de réduire considérablement le temps de simulation total.

– Couche simulation : Il serait utile pour la simulation de protocoles particuliers, d’im-

planter la gestion de la sémantique des requêtes, et que les nœuds puissent commu-

niquer entre eux de manière directe, sans passer par la relation client-répartiteur-

serveur. Un autre élément utile serait la simulation des phénomènes de conten-

tion pouvant apparaître sur les plateformes de cloud computing existantes [BS10,

IOY+11], qui peuvent influencer la performance des processeurs et du réseau.

Simizer est donc utilisé pour développer et tester le comportement et l’influence de stra-

tégies de répartition de charge, car il facilite leur développement et leur mise en place. La

meilleure des simulations ne remplacera cependant pas une évaluation en conditions réelles.

L’évaluation de la pertinence des simulations fournies par Simizer sera montrée dans les sec-

3. https://simizer.forge.isep.fr/scm/?group_id=615, consulté le 5 octobre 2013
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tions d’évaluation des stratégies de répartition mises au point durant ces travaux. Simizer

ne prétend pas prévoir exactement le comportement des applications lorsqu’une nouvelle

stratégie de répartition est choisie mais permet de déterminer les tendances qui se dégage-

ront des tests à venir.

4.6 Conclusion

Le projet MCube est un projet innovant, mais large dans ses objectifs et dans les

différentes problématiques de recherche qu’il aborde. L’axe retenu à la suite de l’étude des

plateformes de gestion de données multimédia existantes est celui de la distribution des

traitements. La plateforme Cloudizer a donc été développée pour permettre le déploiement

et la distribution des différents traitements utilisés dans la plateforme Mcube, sous forme

de services Web. Les plateformes Cloudizer et Simizer sont liées par leur conception car le

premier a été conçu à l’origine comme un simulateur du second. Cette relation entre les deux

logiciels permet une adaptation facile des politiques de répartition à la librairie Cloudizer,

facilitant d’autant plus les tests de nouvelles stratégies de distributions de requêtes, en

amont de leur déploiement. De plus, la mise au point de ce simulateur tache de combler

un vide dans l’offre actuelle des outils de simulations d’infrastructure de Cloud Computing

en fournissant des interfaces permettant de simuler des protocoles applicatifs. Le reste de

ce travail se concentre sur la mise au point de deux nouvelles stratégies de répartition de

charge pour les services web déployés dans les environnements Cloud. Le chapitre suivant

établit l’état de l’art actuel en matière de stratégies de distribution de requêtes et de

répartition de charge.
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Chapitre 5

Algorithmes de répartition de charge

5.1 Introduction

La répartition de charge consiste à affecter des tâches, ou des morceaux de travail,

à différentes machines d’un système informatique distribué. Ces techniques permettent

d’obtenir la meilleure utilisation possible des ressources disponibles sur chaque machine du

système. Le but étant, soit de minimiser le temps d’exécution d’un calcul distribué, soit

de maximiser le nombre de taches réalisées dans un temps donné. Il s’agit donc du point

de vue théorique d’un problème d’optimisation des ressources informatiques disponibles en

fonction des besoins du calcul à effectuer ou des caractéristiques des tâches à réaliser. Pour

résoudre ce problème, il est aussi important de prendre en compte les caractéristiques du

système étudié, à savoir :

– Type de système : Quel est le type de l’application étudiée ? Est-ce un système de

fichiers distribué ? Une base de données ? Un système de traitements parallèle ?

– Ressources utilisées : Quelles sont les ressources principalement consommées par les

unités de travail réparties ? Est-ce un travail effectuant des calculs intensifs ou bien

chargeant la mémoire de manière importante ?

– Contraintes externes : Y a-t-il une limite quant à l’utilisation de certaines ressources ?

Le travail doit-il s’effectuer en un temps ou un budget limité en raison d’un contrat

de service ?

– Granularité : Quelle est la taille des unités de travail à répartir ? Répartir des travaux

de plusieurs heures entre différentes grilles distribuées géographiquement requiert un
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algorithme différent de celui qui répartit l’exécution des tâches entre les multiples

processeurs d’une machine.

Le choix de l’algorithme de répartition de charge dépend des réponses données aux

questions ci-dessus. En effet, chacun des algorithmes qui seront présentés dans ce chapitre

est adapté à un environnement ou une application spécifique. Les travaux de [CK88, OA03]

ont permis de classer les algorithmes existants en trois grandes familles : les algorithmes

statiques, les algorithmes dynamiques et les algorithmes adaptatifs. De plus, chaque algo-

rithme de ces trois familles peut être décomposé en quatre sous-stratégies distinctes : la

stratégie d’initiation, la stratégie de localisation, la stratégie d’information et la stratégie

de sélection. Cette classification a été reprise par la suite dans plusieurs travaux signifi-

catifs sur le sujet ([YS07, GPS11, GJTP12]). Cette typologie, ajoutée aux questions du

paragraphe précédent permettent d’identifier ou concevoir l’algorithme de répartition le

plus approprié selon le contexte d’utilisation.

Le principe d’optimisation de la localisation des données dans les systèmes distribués,

bien qu’ancien, comme le rappelle A. Rotem-Al-Goz dans [RGO12], permet de limiter la

latence des temps de réponses en réduisant le nombre de communications réseaux. Ce type

d’optimisation s’est beaucoup développé ces dernières années avec l’émergence des nou-

veaux systèmes à large échelle tels que le framework Hadoop [DG04, Aba12, DSASSLP12]

et les plateformes partagées d’infrastructure à la demande, dans lesquelles la latence ré-

seaux est imprévisible et peut donc fortement influencer la performance du système.

Les plateformes émergentes et les services d’infrastructure à la demande permettent de

louer des machines virtuelles à l’heure [Ama12] ou à la minute 1. Le concept de coût, au sens

financier, est devenu plus tangible pour les services logiciels utilisant ces infrastructures,

car directement mesurable. Pour tirer partie de cette information il faut donc concevoir

des stratégies de répartition de charge permettant d’optimiser le coût opérationnel d’un

service donné.

Une description détaillée de la classification des différentes stratégies de répartition de

charge existante est fournie en section 5.2 de ce chapitre. Les sections suivantes analysent

différentes familles de cette typologie en commençant par les stratégies de répartition uti-

1. https ://cloud.google.com/pricing/compute-engine
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lisant la charge comme indicateur, décrites en section 5.3. Les stratégies existantes fondées

sur la localité des données sont décrites en section 5.4 et les stratégies fondées sur l’évalua-

tion du coût sont décrites en section 5.5.

5.2 Classification et composition des algorithmes de réparti-
tion de charge

5.2.1 Familles d’algorithmes de répartition de charge

Les algorithmes de répartition de charge se divisent en général en trois grandes familles.

Les algorithmes statiques, les algorithmes dynamiques et les algorithmes adaptatifs. Cette

séparation a été détaillée dans les travaux de [GPS11].

Algorithmes statiques Un algorithme statique a connaissance de tous les paramètres

nécessaires à la répartition des tâches avant son exécution, comme par exemple le nombre

de machines ou de processeurs présents dans le système. Les algorithmes statiques typiques

sont les algorithmes de planification : les durées et le nombre de ressources requises par

chaque tâche sont connus a priori par l’algorithme. Un autre exemple est l’algorithme dit

"Round Robin" (tourniquet) qui consiste à affecter les tâches à chaque machine de manière

circulaire. Cet algorithme est considéré comme statique car son principe d’affectation des

tâches ne change pas avec l’évolution du système. Le principal avantage de ces algorithmes

est leur vitesse d’exécution rapide, qui leur permet de traiter un grand nombre de requêtes

dans un intervalle de temps court. Ces algorithmes sont donc appropriés pour être exécutés

à la volée sur un grand nombre de petites tâches, par exemple pour répartir des requêtes

de services web [KR04].

Algorithmes dynamiques Les algorithmes dynamiques peuvent affecter de nouvelles

ressources à des tâches en cours d’exécution. Concrètement, le système permet aux tâches

en cours d’exécution d’être transférées d’une machine chargée à une machine moins chargée.

Les algorithmes dynamiques sont particulièrement appropriés aux systèmes massivement

parallèles à mémoire partagée, en raison de la facilité procurée par ces systèmes pour migrer

une tâche en cours d’exécution. La migration dynamique de tâches dans d’autres types de
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systèmes impose le développement de mécanismes spécifiques au niveau du système d’ex-

ploitation. L’exemple typique d’algorithme dynamique est celui de l’algorithme dit "cen-

tral" développé par W.D. Hillis [Hil86] et décrit succinctement dans ceux de A. Osman

[OA03]. Dans cet algorithme, la répartition s’effectue entre les différents processeurs d’une

machine massivement parallèle. À intervalles réguliers, chaque processeur communique son

taux d’utilisation à tous les autres processeurs de la machine, et se classe en fonction

de sa charge dans une des trois catégories suivantes : IDLE (inoccupé),OVERLOADED

(suchargé), OTHERS (ni surchargé, ni inutilisé). Suite à ce classement, les tâches pré-

cédemment affectées aux processeurs de la catégorie OVERLOADED sont affectées aux

processeurs de la catégorie IDLE, de sorte qu’un minimum de processeurs restent surchar-

gés à la fin de l’algorithme. De plus en plus, ces algorithmes dynamiques sont utilisés dans

les plateformes de virtualisation à la demande, pouvant faire migrer des machines virtuelles

en cours d’exécution d’une machine physique à une autre [BKB07].

Algorithmes adaptatifs Les algorithmes adaptatifs sont des algorithmes de répartition

dont le nombre ou la nature des paramètres pris en compte pour allouer les ressources

aux travaux change avec l’évolution du système. Nakrani et Randles [Nak04, RLTB10]

ont conçu un système imitant le comportement des abeilles butineuses. Pour indiquer la

quantité de ressources disponible dans une certaine zone géographique, les abeilles ouvrières

exécutent une danse devant la ruche. Les autres abeilles ont une certaine probabilité de

regarder l’abeille danser. Les ouvrières peuvent alors quitter leur tâche courante pour suivre

l’abeille "danseuse". Les travaux de Randles et al. [RLTB10] appliquent ce principe à une

ferme de serveurs. Les machines partagent un tableau d’affichage où elles indiquent après

chaque requête le service exécuté et en combien de temps cette tâche a été réalisée. Chaque

machine estime un score de "profitabilité" en fonction de la demande pour le service qu’elle

opère. Si le score est suffisamment bas, la machine interroge le panneau d’affichage et

sélectionne un service qui a besoin de nouvelles ressources parmi les services affichés. Après

avoir consulté le tableau, une machine se reconfigure pour exécuter le service affiché si il

est différent du sien.

Ces trois familles d’algorithmes font toutes appel à des stratégies spécifiques en fonction
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de leur environnement ou du type de calcul à effectuer ou répartir. Ces stratégies ont

d’abord été détaillées par A. Osman dans [OA03] pour décrire les algorithmes dynamiques,

mais ce modèle est suffisamment générique pour englober les trois familles décrites ci-dessus.

5.2.2 Composition d’algorithmes de répartition de charge

Les algorithmes de répartition de charge résultent d’une combinaison de quatre straté-

gies principales, décrites par Osman et Hammar [OA03], et reprises dans plusieurs travaux

depuis ([YS07, GPS11, GJTP12]).

Stratégie de déclenchement ou d’initiation : Cette stratégie détermine le moment

auquel s’exécute l’algorithme de répartition. Deux approches se distinguent dans les choix

possibles pour cette stratégie. Les stratégies de déclenchement périodique exécutent la ré-

partition de charge à certains intervalles réguliers ou calculés dynamiquement. Par exemple,

le système de stockage de fichier distribué HDFS [SKRC10], calcule périodiquement une

nouvelle répartition des blocs de données qu’il stocke pour répartir équitablement les quan-

tités sur les machines du système. La seconde approche consiste à déclencher l’exécution

de l’algorithme de répartition en réponse à un événement comme l’arrivée d’une nouvelle

requête sur le système. Ce modèle est fréquemment utilisé pour les grappes de serveurs

web. Un événement de déclenchement peut aussi être signalé par le dépassement d’un

certain seuil sur une métrique observée par le système. par exemple lorsque le taux d’utili-

sation du processeur dépasse 80%. Dans ce cas, la stratégie de déclenchement est fortement

dépendante de la stratégie de sélection, et du système de surveillance des métriques utilisé.

Stratégie de localisation : Cette stratégie détermine quelle(s) machine(s) exécute(nt)

l’algorithme. Il peut s’exécuter de manière centralisée : dans ce cas une machine du système

est désignée comme répartiteur et exécute seule l’algorithme de répartition. L’avantage

de ce modèle est la réduction du nombre de communications entre les machines et sa

simplicité d’implémentation, mais cette approche présente le risque de voir la répartition

de charge inopérante quand le répartiteur est sujet à une panne. À l’opposé, dans le cas

distribué, plusieurs nœuds du système exécutent un algorithme de répartition de charge de
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Figure 5.1 – Stratégies de sélection possibles [GPS11, GJTP12]

manière autonome. Cette exécution peut se faire de manière synchrone : toutes les machines

exécutent l’algorithme de répartition au même moment (à la fin d’un travail par exemple)

ou asynchrone. Dans ce cas chaque machine exécute l’algorithme en fonction de la stratégie

de déclenchement choisie.

Stratégie d’information : Cette stratégie détermine comment l’information sur la

charge est transmise entre les machines. Les machines peuvent transmettre l’information

relevant de leur état ou de leur charge à un nœud central ou bien à quelques voisins détermi-

nés au hasard ou selon des règles précises. La diffusion de rumeurs (gossiping), par exemple,

est une stratégie d’information utilisée dans les systèmes pairs à pairs pour informer les

voisins d’un nœud de l’état de ce dernier [BGPS05].

Stratégie de sélection : La décision de transférer une tâche précise à machine spécifique

peut se fonder sur différents critères. Il est ainsi possible de classer les algorithmes de

répartition en fonction des informations utilisées par le répartiteur pour sélectionner une

machine à laquelle transférer la charge. La figure 5.1 représente cette classification. Les

critères de sélection se répartissent entre trois familles : les informations sur la charge

(load aware) qui peuvent être la charge totale de travail ou celle de chaque nœud. Les

informations sur les propriétés et arguments de la tâche à exécuter (content aware), enfin

il est possible de répartir la charge en fonction de facteurs externes qu’on désignera par la

suite comme l’environnement (environment aware) de l’ algorithme. Ces stratégies peuvent

se composer entre elles pour permettre la sélection des machines sur la base de plusieurs
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critères différents. De plus, un même critère peut être évalué de différentes manières : la

charge d’une machine peut s’évaluer sur le taux d’utilisation du processeur, de la mémoire

ou d’une composition de ces deux critères. Par exemple certaines stratégies utilisent une

combinaison d’évaluation de la charge et d’optimisation de la localité.

5.3 Algorithmes de répartition par évaluation de la charge

Les algorithmes de répartition par évaluation de charge utilisent un ou plusieurs indica-

teurs pour mesurer l’occupation des ressources. Cela peut aller d’une interrogation régulière

des machines pour connaître le taux d’utilisation Processeur [Hil86] à une combinaison de

plusieurs indicateurs, comme une proportion entre le processeur, la bande passante disque

et la mémoire, telle qu’utilisée par [YS07] pour obtenir une information précise sur l’occu-

pation d’un ensemble de machines.

Une des stratégies les plus simples est le Join Shortest Queue (JSQ) mise au point par

Bonomi [Bon90]. Dans cette stratégie, un routeur central envoie les tâches vers la machine

qui a le moins de tâches en attente ou en cours d’exécution. La localisation centrale du

répartiteur lui permet de maintenir la liste des requêtes en cours d’exécution.

Une amélioration de cette stratégie a été proposée par Lu et al.[LXK+11]. Nommée

"Join Idle Queue" (JIQ) cette stratégie est conçue pour fonctionner sur plusieurs réparti-

teurs à la fois (localisation distribuée). La problématique de répartition est découpée en

deux parties : un problème d’association des tâches à des machines disponibles, et un pro-

blème d’association des machines à un répartiteur. Les répartiteurs maintiennent une file

d’attente listant les processeurs qui n’ont pas de tâches en cours d’exécution et choisissent

le premier processeur dans la file pour exécuter la prochaine tâche. Si la file est vide, le ré-

partiteur envoie la tâche à un processeur au hasard. Lorsqu’une machine n’a plus de tâches

à traiter, elle peut s’associer à un nouveau répartiteur en s’ajoutant à la liste des machines

de ce dernier. La sélection du nouveau répartiteur peut se faire selon deux stratégies : soit

au hasard, soit en choisissant le répartiteur qui a le moins de machines dans sa file, parmi

un tirage aléatoire de répartiteurs. Ces deux techniques sont fondées sur les tâches en cours

sur chaque machine ce qui ne donne qu’un aperçu succinct de la charge car cela suppose
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l’homogénéité des différentes tâches.

Dans [ZRS+05], les auteurs présentent ADAPTLOAD, une stratégie de répartition

évaluant en temps réel la taille des tâches en cours sur le système et adaptant la répartition

de ces tâches au fil de l’exécution. Pour cela les auteurs partitionnent les requêtes en

différents intervalles de tailles. La stratégie étant étudiée dans le contexte d’une grappe de

serveurs web, la "taille" des requêtes est en réalité la taille du fichier demandé et transmis

au client. Afin de répartir la charge de manière équitable entre les machines, l’algorithme

crée à intervalles réguliers un histogramme des tailles des requêtes passées, puis alloue à

chaque machine une portion des requêtes identifiées de sorte que la somme des tailles des

requêtes soit équivalente pour toutes les machines du système. Cependant cet algorithme

semble plus adapté pour servir des contenus statiques que dynamiques. Les auteurs ont donc

modifié leur stratégies pour servir les requêtes dynamiques en suivant la stratégie JSQ, qui

fournit de meilleures performances dans ce contexte. L’algorithme ADAPTLOAD a des

caractéristiques similaires aux algorithmes de répartition utilisant la localité, en dépit du

fait que ce concept ne soit pas explicitement utilisé dans l’algorithme.

5.4 Algorithmes de répartition fondés sur la localité

Le but de ces techniques est de limiter les latences réseau en évitant les communications

et les transferts de données inutiles entre les machines du système. L’optimisation de la

localité permet aussi de limiter les accès disques si le système stocke les données dans

un cache. Ces techniques sont appelées "cache-aware" et sont de plus en plus utilisées

dans de nombreux systèmes à large échelle. Trois approches sont possibles pour obtenir

une répartition de ce type. Les techniques qualifiées ici d’ "exhaustives" désignent les

systèmes qui ont une connaissance exacte et explicite de la localisation des données. Ces

systèmes sont souvent des systèmes de stockage de données comme les bases de données

distribuées ou les systèmes de fichiers distribués. Les techniques fondées sur les tables de

hachage regroupent un ensemble d’algorithmes utilisés dans les systèmes pairs à pairs pour

localiser efficacement les données. Les algorithmes fondés sur les résumés ne possèdent

qu’une connaissance approximative de l’emplacement des données et sont soumis à une

certaine marge d’erreur dans la localisation des données.
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5.4.1 Techniques exhaustives

Dans [PAB+98], les auteurs proposent un répartiteur qui envoie les requêtes concernant

la même donnée au même nœud, en enregistrant pour chaque requête le nœud auquel

elle est envoyée. La charge est équilibrée en évaluant le nombre de requêtes en cours sur

chaque nœud du système. Chaque requête est associée à une liste de serveurs potentiels

et le moins chargé de la liste est utilisé pour traiter la requête suivante. Lorsque tous les

serveurs de la liste sont surchargés, alors un serveur est ajouté à cette liste. Cette technique

présente l’avantage de procurer une répartition très équilibrée de la charge sur tous les

serveurs. L’algorithme définit cependant statiquement un nombre maximum de requêtes à

affecter pour toutes les machines du système, et ne considère donc pas que des machines

de différentes capacités puissent être utilisées dans le système. Le second désavantage de

cette approche est la consommation mémoire nécessaire pour enregistrer la machine cible

de chaque requête.

Le système Hadoop [Whi09] est une implémentation open-source du système décrit

dans les travaux de [DG04]. Hadoop est un framework de traitement de données distribué,

permettant de simplifier le travail du programmeur en le déchargeant de la gestion de la

distribution des traitements, ce qui permet de se concentrer uniquement sur les aspects

de manipulation des données. Hadoop utilise conjointement deux composants : le premier

est Hadoop Distributed File System (HDFS, [SKRC10]) un système de fichiers distribué

permettant de stocker et répartir des données de grande taille sur plusieurs machines.

Le second composant est le framework Map/Reduce lui même, permettant de gérer la

répartition des tâches de traitement sur les données. Cette répartition est rendue possible

par l’interrogation du registre des fichiers qui possède la localisation exacte de toutes les

données stockées dans HDFS. Dès lors, au moment de l’exécution d’un travail, les tâches

sont réparties sur les fichiers cibles en interrogeant le NameNode. L’avantage de cette

technique est sa grande précision dans la répartition des tâches. Cependant, elle présente

deux désavantages. Premièrement les données accédées ne sont peut être pas réparties

équitablement sur le système de fichiers distribué. Ceci entraine un déséquilibre dans la

répartition des tâches, qui peut augmenter le temps nécessaire pour terminer l’ensemble

des tâches en cours. Deuxièmement dans le cadre de ce canevas, les tâches à effectuer sont
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directement associées avec les données à traiter : l’utilisateur fournit le code à exécuter et la

liste des fichiers sur lesquels le traitement s’effectue. Cependant pour bénéficier de la localité

des données il est nécessaire de respecter scrupuleusement l’interface de programmation

fournie par le logiciel.

5.4.2 Techniques de hachage

Évoquée dans les travaux de [PAB+98], une technique de répartition simple consiste à

partitionner les ressources du système à l’aide d’une fonction de hachage. Les ressources

nécessaires à l’accomplissement d’une tâche sont alors identifiées par une clef et réparties

sur les différentes machines du système, via une opération de modulo entre la clef et le

nombre total de partitions. Le résultat de cette opération donne l’identifiant de la partition

à laquelle la ressource appartient. Le désavantage de cette technique est qu’elle n’est efficace

que si chaque tâche n’accède qu’à une seule ressource à la fois, autrement il est nécessaire

d’implémenter des opérations parallèles. Deuxièmement, si les accès aux ressources ne sont

pas uniformes, une des partitions présentera le risque d’être plus fréquemment accédée

que les autres et la charge ne sera donc pas répartie équitablement entre les nœuds du

système. Une solution possible pour palier à ce défaut consiste à répliquer les ressources

ou les partitions sur plusieurs machines différentes de manière dynamique [BKB98], afin

de diviser la charge progressivement avec l’utilisation du système. Depuis ces travaux, les

systèmes sont devenus de plus en plus dynamiques, fournissant la possibilité d’ajouter ou

supprimer des machines à la demande. Le partitionnement par fonction de hachage montre

alors une limite, car l’ajout ou la suppression d’une machine du système modifie les résultats

de l’opération de modulo, et l’information de localisation des requêtes est alors perdue.

Pour palier à ce problème, Karger et al. [KLL+97] ont introduit le principe du hachage

cohérent (consistent hashing). Le principe repose lui aussi sur l’utilisation des fonctions de

hachage. Chaque partition est identifiée par une clef donnée par une fonction de hachage.

Les ressources sont ensuite identifiées par la même fonction de hachage et insérées dans la

partition qui a l’identifiant supérieur le plus proche. La métaphore habituellement utilisée

pour représenter cette technique est celle du cercle où chaque identifiant correspond à un

point quelconque du cercle. Pour obtenir la partition correspondant à une donnée, son
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identifiant est haché et la liste des identifiants est ensuite parcourue dans l’ordre croissant

des clés jusqu’à trouver le premier identifiant correspondant à une partition. Lorsqu’une

machine est ajoutée ou enlevée du système, elle est associée à un certain nombre de parti-

tions. Seule la portion des ressources du système se trouvant nouvellement associée à cette

machine sera affectée par le changement. Cette technique a été adoptée dans une grande

variété de systèmes de stockage [LM09] et de cache 2, pour lesquels elle est particulièrement

appropriée. Un autre avantage de cette technique est la possibilité de pouvoir exécuter l’al-

gorithme depuis n’importe quelle machine à condition que les identifiants des partitions

lui soient communiqués. La problématique du biais dans la distribution des requêtes n’est

cependant toujours pas réglée par ces techniques [YL11].

5.4.3 Techniques de résumé de contenus

La troisième approche utilisée pour optimiser la localité des données dans un système

distribué consiste à utiliser des techniques de résumé de contenu. Il s’agit de trouver des

représentations compactes des ressources disponibles sur les machines du système. Ce-

pendant, ces représentations compactes nécessitent de réduire leur précision. Il est donc

nécessaire de prévoir l’utilisation de techniques visant à corriger les éventuelles erreurs

d’allocation des tâches.

Les filtres de Bloom [Blo70] ou des techniques similaires sont régulièrement employés

pour produire des résumés compacts de grands ensembles de données. Les filtres de comp-

tage sont une extension des filtres de Bloom qui ont été décrits par Fan et al. [FCAB98]. Un

filtre de comptage est un tableau de petits compteurs (4 bits), qui permet de résumer un

ensemble de données. Lorsqu’un élément est ajouté ou supprimé de l’ensemble, plusieurs

fonctions de hachage sont appliquées à l’élément. Chaque clef obtenue désigne un compteur

du tableau. Les compteurs ainsi désignés sont incrémentés lors de l’insertion d’un élément

dans le filtre et décrémentés lors de la suppression. Cette structure peut ensuite être interro-

gée pour déterminer la présence d’un élément dans l’ensemble. Une description détaillée du

fonctionnement de cette structure de données est fournie au chapitre 6.2. Dans le système

décrit par [FCAB98], chaque machine du système maintient un filtre de comptage pour

2. http//memcached.org, consulté le 5 octobre 2013
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résumer le contenu de sa mémoire cache, et transmet régulièrement cette représentation

à ses voisins. Chaque nœud exécute la répartition lorsqu’une requête pour une ressource

arrive sur une machine, elle examine en priorité son filtre local, puis si la donnée est absente

de son cache, l’algorithme examine les résumés des caches voisins. Si la donnée est trouvée

dans un des filtres des voisins, elle est recopiée dans le cache local par le serveur puis le

résultat est renvoyé au client. Ce protocole est donc utile pour implémenter un service de

cache coopératif. Cette approche échoue cependant à prendre en considération des tâches

nécessitant l’accès à un certain nombre de ressources.

[DSSASLP08] ont démontré qu’un protocole d’échange de résumés de caches peut être

efficacement utilisé pour la répartition de charge. Les Résumés Evolutifs avec Compteurs

(Evolutive Summary Counters, ESC) décrits par ces travaux, consistent en une structure de

données utilisant une liste chainée de filtres de bloom avec compteurs (FBC). Un ESC est

tenu à jour par chaque machine du système. Dans chaque ESC, un premier FBC enregistre

la liste des données accédées localement sur la machine. Lorsque ce FBC atteint sa capacité

de stockage maximale, il est remplacé par le FBC suivant dans la liste. Ceci permet au

système de conserver un historique des requêtes passées dans les filtres, de sorte que les

données ne sont insérées dans le nouveau filtre que si elles sont absentes des autres filtres de

la liste. A intervalles réguliers, un résumé des FBC de chaque machine est envoyé à toutes

les machines du système. Le fait de conserver plusieurs FBC dans une liste chainée permet

au système de connaître les données qui ont été accédées sur la machine mais qui ne sont

plus dans le cache. Les auteurs ont comparé deux algorithmes de répartition utilisant leur

structure de résumé.

Le premier, appelé Coût Probable (Probability Cost) calcule à chaque requête et pour

chaque nœud, le coût probable en utilisation CPU et en nombre d’Entrées Sorties disques,

en fonction de l’historique des requêtes. La requête est ensuite envoyée au nœud sur lequel

le coût est le moins élevé.

La seconde approche ajoute aux calculs précédents un facteur d’affinité qui mesure la

probabilité qu’un document demandé par la requête soit dans le cache de la machine, en

fonction de la liste des accès récents obtenue depuis les résumés des machines. Ces deux

approches combinées à l’utilisation des résumés ont montré de fortes améliorations dans
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les temps de réponses observés, quelle que soit la distribution des requêtes.

L’algorithme de répartition utilisé dans cette approche parcourt toute la liste des ma-

chines à chaque exécution d’une requête. Cette solution est supportable tant que le nombre

de machines du système ne dépasse pas un certain seuil. Une autre limite de cette approche

est la spécificité du système décrit, qui est un système d’analyse de requêtes en langage

naturel. Les mesures effectuées pour localiser les documents concernés dans le systèmes

sont difficilement généralisables à d’autres environnements. Il doit être possible de trouver

un juste milieu entre l’optimisation de l’utilisation des ressources et la vitesse d’exécution

de l’algorithme de répartition de charge, car de plus en plus d’informations sont aujour-

d’hui disponibles et observables sur les machines. Par exemple, les nouvelles plateformes

d’infrastructure à la demande permettent de prendre en compte de nouveaux indicateurs

de performance comme le coût.

5.5 Stratégies basées sur le coût

L’introduction de services informatiques à la demande, et facturés à l’utilisation (cloud

computing), fait émerger une problématique de coût opérationnel dans les systèmes dé-

ployés sur ces plateformes. Ainsi, de nombreux travaux de recherche se concentrent sur la

mesure et l’optimisation des coûts d’exécution dans ces environnements.

Dans [AaC09] les auteurs évaluent le coût (monétaire) d’allocation de différents trai-

tements parallèles sur un ensemble de machines virtuelles réparties entre une plateforme

de virtualisation locale et un "cloud" de type infrastructure à la demande (en l’occurrence

l’Amazon Elastic Compute Cloud, EC2 [Ama12]). L’allocation d’une machine virtuelle sur

ce type de plateforme a un coût fixe en fonction du temps d’utilisation. Les machines vir-

tuelles allouées sur la plateforme EC2 sont facturées à l’heure, arrondie à l’heure suivante.

Par conséquent, si une machine est allouée mais n’est utilisée que pendant quelques minutes,

l’opérateur n’a pas une allocation optimale de son budget. La planification des allocations

de machines est donc particulièrement sensible dans la mesure où son impact sur le coût de

l’infrastructure se ressent immédiatement. Les auteurs ont donc évalué différentes stratégies

de planification des tâches permettant d’optimiser l’utilisation des ressources disponibles
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dans le système utilisé. Le planificateur maintient la liste des travaux en attente, et four-

nit à chaque travail un créneau horaire pour s’exécuter selon la règle du premier arrivé,

premier servi. Le graphique en figure 5.2 montre ce qui peut arriver à la suite d’une telle

allocation. Les rectangles blancs symbolisent trois travaux en cours de réservation (J1, J2 et

J3), caractérisés par deux chiffres : le nombre de processeurs à utiliser et le temps pendant

lequel les processeurs seront occupés. Le travail J1, par exemple, utilise trois processeurs

pendants deux heures. Il peut arriver qu’une allocation naïve des tâches fasse apparaître

des trous dans l’occupation des machines (rectangle gris). Si le cas se présente, le planifi-

cateur réordonne les tâches en fonction de leurs besoins respectifs en ressources, en faisant

remonter dans la liste les tâches qui peuvent remplir ces trous. Ce ré-ordonnancement peut
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Figure 5.2 – Graphique d’ordonnancement, d’après Assunçao et al. [AaC09]

être plus agressif, dans la mesure où les auteurs permettent à l’ordonnanceur de repousser

l’exécution de certaines tâches, tant que cela ne viole pas l’heure de fin attendue pour

l’exécution des tâches repoussées. La comparaison de différentes techniques d’ordonnance-

ment montre que les stratégies de ré-ordonnancement agressives permettent une meilleure

utilisation globale du système.

Les travaux de Ming et Marty [MH11] se concentrent sur l’exécution de travaux com-

plexes (workflow) sur une infrastructure de type Cloud. Le but du système est de per-

mettre l’exécution de tâches intensives réparties sur plusieurs machines en respectant des

contraintes horaires strictes. Pour cela les auteurs représentent chaque unité de travail

comme un graphe orienté acyclique de tâches à réaliser accompagné d’un horaire de fin.

Chaque tâche de ce graphe fait appel à un service déployé sur une machine virtuelle dans

le cloud. Le système proposé fonctionne comme une boucle exécutée à intervalles réguliers.
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À chaque itération de la boucle, le système établit une planification des tâches et des al-

locations de nouvelles machines, de sorte que le coût total d’exécution soit minimal. Une

contrainte supplémentaire est que chaque unité de travail doit être complétée avant son

horaire de fin. Pour chaque unité de travail, un horaire de fin est estimé pour chaque tâche

du graphe, et chaque tâche est assignée à la machine sur laquelle elle s’exécute le plus

économiquement. Il n’est cependant pas toujours optimal d’affecter les tâches à la machine

sur laquelle elles s’exécutent le plus rapidement. Pour optimiser le coût, deux mécanismes

de consolidation sont appliqués par les auteurs : premièrement lorsque certaines tâches

peuvent être exécutées en parallèle, le système les exécute l’une après l’autre si la somme

de leurs temps d’exécution est inférieure à l’unité de temps de location des machines. En

effet, exécuter en parallèle trois tâches de 20 minutes sur trois machines différentes coûte

plus cher que de les exécuter à la suite sur la même machine. De plus, les 40 minutes res-

tantes sur les machines ainsi allouées ne seraient pas forcément utilisées. Cette optimisation

est faite si elle n’a pas de conséquence sur l’horaire de fin de l’unité de travail. La seconde

optimisation consiste à grouper des tâches sur des machines moins efficaces, afin d’éviter

d’allouer des machines plus coûteuses. Cette approche tire donc partie de la subdivision

des tâches dans le cadre de traitements de données intensifs, mais impose de connaître à

l’avance les types de tâches et de services utilisés dans l’ensemble du système.

Dans des échelles de coûts plus réduites, les travaux de Rogers et al. [RPC10] visent

à fournir une estimation des coûts de différents types de charge de travail pour une base

de données distribuée dans un environnement Cloud. L’approche consiste à exécuter un

ensemble de séries de requêtes SQL types sur les machines du système puis d’estimer le coût

d’exécution de ces requêtes sur chaque machine. Les auteurs utilisent ensuite un programme

d’optimisation linéaire minimisant le coût total d’exécution pour obtenir l’affectation des

requêtes à chaque machine. Le coût des requêtes est évalué de deux manières. La première

approche, dite "boite noire", mesure pour chaque série de requêtes envoyée au système

le coût de chaque requête par rapport à son temps d’exécution. La seconde approche

dite "boite blanche" quantifie avec précision les ressources disponibles pour chaque type de

machine dans le système et évalue les besoins des requêtes en les exécutant dans un outil de

profilage. Cette approche semble cependant difficile à mettre en pratique dans un système
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applicatif. Le profilage des requêtes pour chaque type de machine peut se révéler prohibitif,

et devra être refait à chaque mise à jour du système si les requêtes changent. Cependant,

cette approche montre qu’il est possible d’utiliser l’optimisation des coûts pour répartir

des requêtes SQL, qui ne sont pas des traitements parallèles lourds comme les traitements

décrits dans les approches précédemment citées.

5.6 Discussion

La recherche en matière de stratégies de répartition de charge pour les systèmes distri-

bués de traitement de données se concentre actuellement sur la combinaison des stratégies

évaluant la charge et les stratégies optimisant la localité. Cependant, l’émergence des pla-

teformes de cloud computing, de plus en plus utilisées pour ce type de système, nécessite

de prendre en considération la notion de tarif pour permettre une allocation efficace des

ressources en fonction de leur coût, et bénéficier au mieux des économies potentiellement

fournies par ce type d’infrastructures.

Les stratégies se reposant seulement sur la localisation des données ne sont pas suffi-

santes pour parvenir à une bonne répartition de la charge, il est nécessaire de combiner ces

approches avec les stratégies utilisant les informations sur l’occupation des machines.

De plus, les techniques de résumés de données peuvent être améliorées au niveau de

la recherche de la machine cible, qui est rarement optimisée dans ces stratégies et passe

par une énumération de l’ensemble des machines. Un juste équilibre doit être trouvé entre

la vitesse d’exécution de la stratégie de répartition de charge et son efficacité pratique, de

manière à garantir un débit important au niveau du répartiteur.

Par exemple, les stratégies fondées sur les filtres de Bloom décrites en section 5.4 et

mises au point par Dominguez-Sal et al. [DSASSLP12], possèdent une complexité bien

supérieure aux algorithmes de type Hachage Cohérent décrits dans les travaux de Karger

[KLL+97, KR04]. Il est donc légitime de s’interroger sur les améliorations possibles de ce

type d’algorithmes de répartition. La deuxième conclusion de ce travail, est que les tra-

vaux sur la répartition de charge utilisant l’information de coût monétaire, considèrent le

coût comme une ressource. Or dans les systèmes de Cloud Computing existants aujour-
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d’hui, l’information de coût est publiquement disponible et il est donc possible de mesurer

avec précision le cout d’exécution d’un programme afin de s’en servir comme indicateur de

performance. Les travaux détaillés dans le reste de ce document montrent le développe-

ment de deux nouvelles stratégies de répartition de charge, respectivement fondées sur la

localisation des données (chapitre 6) et sur l’information tarifaire (chapitre 7).
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Chapitre 6

WACA : Un Algorithme Renseigné

sur la Charge et le Cache

6.1 Contexte et Motivation

Le domaine des traitements de données massives, notamment les données issues de ré-

seaux de capteurs telles que celles utilisées dans le projet MCube (cf. chapitre 2), nécessite

le croisement de données précises issues de larges fichiers peu structurés et dépourvus d’in-

dexation. La mise en mémoire principale de ces données produit une nette amélioration des

temps de traitements. La réduction du nombre de lectures sur disques, et donc l’utilisation

efficace de la hiérarchie des mémoires est une des clés du passage à l’échelle. Une utilisation

efficace de la mémoire cache permet en effet de réduire la contention sur les disques et par

conséquent de réduire le temps de traitement des données. Cette technique est par exemple

utilisée dans de nombreux systèmes d’analyses ou de stockage de données distribués "en

mémoire" tels que le système Spark ([ZCF+10]).

6.1.1 Localité des données pour les traitements distribués

La localisation des données dans un système distribué, est l’emplacement des données

dans le système, c’est-à-dire sur quelle(s) machine(s) du système les données sont-elles

stockées. À l’heure de l’utilisation croissante des plateformes d’infrastructures "dans les

nuages" (le "cloud"), dans lesquelles l’utilisateur ne maîtrise plus l’implantation physique

des machines, et où les délais de communication dépendent de l’utilisation de la plateforme,
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déterminer rapidement la localisation des données est un atout permettant de gagner un

temps précieux. En dehors du domaine des bases de données, la gestion du cache par

le système d’exploitation peut produire des effets de bord bénéfiques pour certains types

d’applications. Dans [PLCKA11], un service web de traitement de données météorologiques

est étudié. Le service utilise des grilles de mesures fournies par des partenaires tel que le

service Météo France et génère à la demande des prévisions météorologiques pour des

coordonnées géographiques précises. Le temps de calcul de ces prévisions est fortement

corrélé au nombre de jours de prévision demandés. Ce nombre de jours correspond au

nombre de fichiers de données à traiter pour calculer la prévision. La figure 6.1, montre une

séquence d’appels à ce service web, numérotés de 1 à 11 sur l’axe des abscisses. Pour chacun

de ces appels successifs la courbe en pointillés compte le nombre d’accès disques mesurés

pendant cet appel sur l’axe de droite et la courbe pleine montre le temps d’exécution

observé sur l’axe de gauche. Le temps de traitement apparait réduit lorsqu’il y a peu d’accès

disques (appels 3 à 6 sur le graphique), et remonte lorsque la requête requiert à nouveau des

accès disque (appels 2,7 et 8 sur le graphique). Pour ce type de services, la localisation des
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Figure 6.1 – Relation entre nombre d’entrées/sorties et temps d’éxécution

données en mémoire est donc un facteur clef de la performance. C’est pourquoi de nombreux

systèmes distribués d’analyses de données massives tels que Hadoop ([Whi09, SKRC10])

ou Spark ([ZCF+10]) optimisent les accès disques et mémoire pour fournir des traitements

plus rapides à leurs utilisateurs. Ces approches ont besoin d’algorithmes de répartition

spécifiques remplissant trois conditions :

Résumer le contenu des noeuds des systèmes : Comment maintenir une information

correcte sur la localité des données de manière compacte et fiable sans sacrifier l’effi-
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cacité du système. Par exemple le système HDFS ([SKRC10]) est conçu pour contenir

un nombre important de gros fichiers, mais si le même volume de données est divisé

en un plus grand nombre de petits fichiers, alors le système commence à perdre en

efficacité.

Maintenir une charge équilibrée sur les machines : Certaines charges de travail pré-

sentent des biais, c’est-à-dire qu’une fraction minime des données doit être accédée

par la majorité des traitements. Dans ce cas, une stratégie de répartition naïve pré-

sentera un risque de surcharger une machine qui stocke les données appartenant à

cette fraction majoritaire.

Prendre une décision pour l’affectation des requêtes rapidement : Un algorithme

de répartition de charge dans le cadre de services de traitement de données à la de-

mande doit traiter rapidement les requêtes de services de manière à pouvoir répartir

ces dernières sur un nombre important de machines.

Dans le cadre de ces travaux, l’objectif consistait à mettre au point une stratégie de

répartition qui permet d’affecter des requêtes de traitements à la machine qui a le plus de

chances d’avoir les données dans son cache système. L’algorithme doit être générique, de

manière à pouvoir être utilisé par un grand nombre de services de manière transparente.

Il faut donc pouvoir construire des résumés de requêtes de services "boites noires" dont

la structure et le fonctionnement sont inconnus, excepté le fait qu’ils suivent le principe

REST [Fie00]. Il est aussi nécessaire d’établir une correspondance entre les requêtes reçues

et les données reçues. Le nombre de ces requêtes est potentiellement grand, il faut donc

identifier rapidement quel nœud a reçu une requête similaire dans le passé. Pour cela,

l’algorithme mis au point au cours de ces travaux, appelé Workload And Cache Aware

algorithm (WACA, Algorithme Renseigné sur la Charge et le Cache), utilise différentes

variantes d’une structure de données appelée filtres de Bloom ([Blo70]) pour créer un

résumé des requêtes envoyées à chaque machine. Le principal avantage des filtres de Bloom

comme technique de résumé est sa facilité d’implémentation et sa complexité O(1) pour

la recherche d’élément. La plateforme d’application cible étant basée sur les services web,

il est possible d’utiliser les URLs pour identifier les requêtes à résumer. Ceci ne nécessite

aucune connaissance de la structure interne des applications web déployées.

79



6.2. FILTRES DE BLOOM

Le besoin d’optimiser les accès disques via les caches systèmes est particulièrement

intéressant pour les applications de traitement de données massives mais aussi dans le

contexte du Cloud Computing, car les latences réseaux sur les plateformes d’informatique

à la demande sont en général peu maitrisées de par la nature partagée de la plateforme

[IOY+11, BS10].

Différentes variantes de filtres de Bloom sont décrites en section 6.2 de ce chapitre.

L’algorithme WACA, dont le principe général est décrit en section 6.3, se décline en trois

versions, la première version de l’algorithme (WACA 1) utilise des filtres de Bloom avec

Compteurs (FBC). Cette première version a permis d’établir les bases des règles de dimen-

sionnement des filtres utilisées par les deux versions suivantes, et son fonctionnement ainsi

que sa comparaison avec d’autres approches sont fournies en section 6.4. La seconde version

de WACA, appelée WACA-History ajoute un historique des requêtes envoyées à chaque

nœud afin de répartir au mieux les données en mémoire. Cette approche est étudiée en sec-

tion 6.5. La troisième version de l’algorithme intitulée Block-Based WACA (BB-WACA,

section 6.6), est destinée à optimiser le fonctionnement de la stratégie WACA lorsque le

nombre de machines dans le système augmente significativement, en ajoutant un index aux

filtres de Bloom afin de réduire le temps de sélection de la machine cible. L’évaluation des

performances de ces politiques dans différents environnements montre que la politique de

répartition de charge WACA permet de réduire les temps de traitements de requêtes de

services.

6.2 Filtres de Bloom

6.2.1 Filtres de Bloom Standards (FBS)

Un filtre de Bloom, décrit par B.H Bloom dans [Blo70], est une structure de données

probabilistique très compacte qui permet de tester de manière rapide l’appartenance d’un

élément à un ensemble de données. Cette efficacité en mémoire se traduit par la proba-

bilité de faux positifs, c’est-à-dire qu’il existe une probabilité quantifiable qu’un élément

soit considéré comme appartenant à l’ensemble alors qu’il n’y est effectivement pas. En

revanche, il n’est pas possible d’avoir de faux négatifs. Le filtre de Bloom consiste en deux
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composantes principales : un ensemble k de fonctions de hachage et un vecteur de bits

d’une taille m fixée. Une opération de modulo est appliquée au résultat de chaque fonction

de hachage, de sorte qu’il corresponde à la taille du vecteur. Par exemple, si le vecteur de

bits est de taille 200, alors toutes les fonctions de hachage doivent retourner un nombre

entre 0 et 199, grâce à l’application du modulo 200. Les fonctions de hachage sélectionnées

garantissent que les adresses générées sont réparties de façon équiprobable sur toutes les

valeurs possibles.

Pour introduire un élément dans un filtre de Bloom, on lui applique les différentes

fonctions de hachage sélectionnées. Pour chaque valeur obtenue, le bit correspondant dans

le vecteur est activé si il est égal à 0. Pour tester l’appartenance d’un élément e à un

ensemble S d’éléments introduits dans le filtre de Bloom, on lui applique les fonctions de

hachage. Si au moins un des bits est à 0 alors l’élément e n’appartient pas à S. Par contre,

si tous les bits sont à 1 alors e appartient à S avec une certaine probabilité, la probabilité de

faux positif. Ce taux évolue avec le nombre n d’insertions dans le filtre, d’après la relation

suivante ([FCAB98]) :

f = (1� e�kn/m)

k (6.1)

m étant la taille du vecteur du filtre de Bloom, n le nombre d’éléments indexés et k

le nombre de fonctions de hachage. Pour minimiser ce taux, il est possible de choisir le

nombre optimal de fonctions de hachage à utiliser à partir du rapport entre le nombre

d’éléments insérés n et la taille souhaitée du filtre en utilisant la formule :

k = ln(2)⇥ (m/n) (6.2)

En raison de sa compacité et de sa rapidité de réponse, le filtre de Bloom est une structure

idéale pour fournir des résumés. Mais un résumé doit être tenu à jour : si des éléments sont

supprimés de l’ensemble, ce changement doit être répercuté sur le résumé. Or, les FBS ne

supportent pas la suppression d’un élément : il se peut en effet que la même position dans

le filtre soit utilisée pour représenter plusieurs éléments de sorte que la remise à zéro d’une

position donnée risque de faire perdre l’information concernant d’autres éléments du filtre.

Les travaux de [FCAB98] fournissent une solution à ce problème avec la mise au point des

filtres de Bloom avec Compteurs (FBC).
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6.2.2 Filtres de Bloom avec compteurs (FBC)

Le FBC, décrit dans [FCAB98] est une extension du filtre de Bloom standard qui fournit

la possibilité de supprimer des éléments du filtre. Le vecteur de bits y est remplacé par un

tableau d’entiers,où chaque position est utilisée comme compteur. Les formules de calcul

du taux de faux positifs 6.1 et du nombre de fonctions de hachage k (6.2) s’appliquent.

L’insertion d’un élément est réalisée en incrémentant de 1 les entiers aux positions renvoyées

par les fonctions de hachage. Le retrait est réalisé en décrémentant de 1 ces entiers. La

question d’appartenance d’un élément au filtre est traitée en regardant si tous les entiers

aux positions renvoyées par les k fonctions de hachage sont strictement positifs. Ainsi les

filtres avec compteurs permettent de tenir les filtres à jour au prix d’un espace mémoire plus

important. Il a été montré par les auteurs de [FCAB98] que limiter la taille des compteurs

à 4 bits fournit un bon compromis entre précision et espace mémoire.

0 1 0 0

0 1 0 1
0 1 0 00 2 0 00 1 0 00 1 0 0

FBS FBC FBB
Figure 6.2 – Exemples de Filtres de Bloom

6.2.3 Filtres de Bloom en Blocs (FBB)

Un filtre de Bloom en blocs (FBB), est un FBS dont le vecteur est divisé en k tranches

ou blocs de tailles égales. Chaque bloc est associé à une des k fonctions de hachage du filtre,

et chacune des k fonctions de hachage indiquera une position au sein de son bloc respectif.

L’avantage de cette structure est d’augmenter l’utilisation des bits au sein du filtre par

rapport aux filtres standards et de faciliter le calcul des taux de faux positifs ([ABPH07]).

Le travail de [ABPH07] montre que le maximum d’objets n insérables dans un bloc d’un

FBB, sans faire augmenter la probabilité de faux positifs, dépend du taux de remplissage

p et de la taille m du bloc.

n ⇡ �m ln(1� p) (6.3)
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Dans ces mêmes travaux, les auteurs démontrent que le taux de remplissage optimal d’un

bloc de FBB est p = 1/2. Sous cette hypothèse, il est possible d’utiliser la relation 6.3 pour

estimer la taille m du bloc en fonction du nombre d’objets voulus avec le calcul :

m ⇡ n

� ln(1/2)
(6.4)

Il est donc possible d’obtenir la taille totale du filtre M par la relation M = km où k est

le nombre de fonctions de hachage à utiliser. Cette valeur ne dépend alors que du taux de

faux positifs f souhaité par l’utilisateur, d’après la relation suivante :

k ⇡ log 2(

1

f
) (6.5)

Pour illustrer la différence entre ces trois versions de la même structure, le schéma 6.2

montre l’état après trois insertions d’un filtre de taille M = 8 avec k = 2 fonctions de

hachage, pour chacune des structures décrites ci-dessus.

6.3 Principe Général de l’algorithme WACA

L’algorithme WACA est un algorithme statique centralisé initié par l’envoyeur. Il a

été développé dans le contexte des services web et s’appuie sur une architecture composée

d’un répartiteur qui transmet les requêtes à un ensemble de serveurs d’applications. La

figure 6.3 montre une vue abstraite de la stratégie proposée. Cet algorithme est déclenché

chaque fois qu’une requête est reçue. Entre les requêtes, l’algorithme maintient la liste des

machines disponibles et trois structures de données sont attachées à chaque machine : Un

filtre de Bloom avec compteur, tel que décrit en section 6.2, une File et un Compteur de

Requêtes. Le filtre de Bloom est utilisé pour tracer les requêtes exécutées par chaque noeud

(il correspond à l’historique du contenu des requêtes), la File permet de tenir le filtre à

jour par rapport aux évolutions des requêtes, et le compteur de requêtes est utilisé pour

identifier la machine la moins chargée.

Dès qu’une nouvelle requête arrive, l’algorithme reçoit la liste des machines disponibles,

et examine le filtre de bloom de chaque nœud afin de vérifier si il a déjà reçu cette requête.

Parmi les machines ayant déjà reçu la requête, l’algorithme choisit la moins chargée. Dans
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le cas où aucune machine n’a enregistré la requête dans son filtre, c’est alors le nœud le

moins chargé de toutes les machines qui sera sélectionné comme cible.

Comme son nom l’indique, l’algorithme WACA prend aussi en compte la charge des

machines, c’est à dire la quantité de travail en cours d’exécution sur chaque serveur du sys-

tème. Dans le contexte des services web, il est courant d’utiliser un compteurs de requêtes

comme évaluateur de la charge. Cette définition de la charge ne donne qu’une estimation

partielle de la charge réelle de la machine, mais l’algorithme WACA peut être dérivé de

manière à utiliser d’autres indicateurs tels que le niveau d’utilisation mémoire ou proces-

seur.

Incoming 
request

get Bloom Nodes 
List

Bloom Nodes 
List Size > 0 ?

get Least Loaded 
Available Node

get Least Loaded 
Bloom Node

Forward 
Request

NO

YES

add Bloom Filter 
Entry

Figure 6.3 – Description de l’algorithme

6.3.1 Dimensionnement des filtres

Comme la taille du cache est limitée, l’algorithme doit maintenir à jour les filtres des

nœuds en ne gardant que les entrées les plus récentes. Cette suppression doit permettre de

conserver une faible probabilité de faux positif, car plus il y a de bits activés dans le filtre,

plus la probabilité d’obtenir des faux positifs augmente. Ainsi, un seuil, appelé la Capacité

Cm, est associé à chaque noeud, représentant le nombre maximum d’entrées que le cache
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de la machine est supposé contenir. Cette valeur est calculée à partir de l’équation 6.6, en

divisant la mémoire disponible (Mm) de la machine m par une estimation de la quantité

de données mise en mémoire par l’exécution d’une requête test Sr.

Cm ⇡ Mm

Sr
(6.6)

La Capacité est la valeur qui permet de déterminer, en fonction du taux de faux positifs

souhaité par l’utilisateur et des formules citées en section 6.2, le nombre k de fonctions de

hachage optimal à utiliser pour dimensionner le filtre d’une machine spécifiée. Cependant,

le taux de faux positifs possible augmente avec le nombre d’éléments présents dans le

filtre. Il est donc nécessaire de maintenir le taux de faux positifs à la valeur configurée par

l’utilisateur. Pour cela, une File d’attente est associée à chaque filtre. La taille Qm de cette

file est égale à la Capacité multipliée par le nombre k de fonctions de hachage utilisées

dans le filtre :

Qm = Cm ⇥ k (6.7)

Dès qu’une donnée est insérée dans le filtre, les positions insérées sont ajoutées à la fin

de la file. Lorsque le nombre d’éléments insérés dans le filtre atteint ou dépasse la capa-

cité de ce filtre, les k plus vieilles positions enregistrées dans la file sont retirées, et les

positions correspondantes dans le filtre décrémentées, ce qui équivaut à une suppression.

Ce mécanisme permet de maintenir la probabilité de faux positif du Filtre de Bloom avec

Compteur constante en supprimant les entrées trop vieilles du filtre. Cette approche per-

met de conserver la liste des positions récemment mises à jour, même si les fonctions de

hachage utilisées n’ont aucune relations entre elles.

6.3.2 Choix de la fonction de hachage

L’efficacité d’un filtre de Bloom repose sur le nombre de collisions possibles lors du

hachage des éléments insérés. Si la fonction de hachage utilisée produit un grand nombre

de collisions alors la probabilité de faux positifs augmentera sensiblement. Il est donc

important de considérer les choix possibles en matière de fonctions de hachage. Deux al-

gorithmes connus sont le Message Digest 5 (MD5, [Riv91]) et le Secure Hash Algorithm
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Figure 6.4 – Comparaison des fonctions MD5, SHA-1 et MumurHash

(SHA-1, [EJ01]). Ces fonctions sont conçues de manière à fournir un hachage de qualité

cryptographique. Les fonctions de hachage cryptographique minimisent le nombre de colli-

sions possibles, c’est à dire qu’elle garantissent l’impossibilité de retourner le même résultat

à partir de deux éléments d’entrée différents et que la moindre modification dans la donnée

en entrée produit un résultat complètement différent du précédent. De plus, la fonction

doit garantir l’irréversibilité du résultat obtenu, c’est à dire qu’il doit être impossible de

retrouver, à partir du résultat, la donnée fournie en entrée à la fonction, . Il existe donc

aujourd’hui une grande variété de fonctions de hachage qui sont conçues pour s’exécu-

ter plus rapidement, en fournissant parfois moins de sureté d’exécution mais qui, utilisées

dans le bon environnement ne créent pas de risque en matière de sécurité. La fonction

MurmurHash [App08] est un exemple récent d’une telle fonction de hachage. A titre de

comparaison, le graphique 6.4 montre le temps calcul moyen des trois fonctions de hachage

citées dans ce paragraphe pour des chaînes de caractères de longueur croissante. Il apparait

que la fonction MurmurHash fournit en moyenne un temps de calcul inférieur aux deux

autres fonctions, sur l’ensemble des tailles. C’est donc cette fonction de hachage qui est

utilisée par l’algorithme WACA, sauf mention contraire. Afin d’obtenir des comparaisons

équitables lorsque WACA est comparé à d’autres algorithmes utilisant le hachage, les autres

algorithmes sont implantés avec la même fonction. Lorsque, comme dans le cas des filtres

de Bloom, plusieurs fonctions de hachage sont nécessaires, il faut éviter les collisions non

souhaitées. Une technique fréquemment utilisée pour cela consiste à ajouter un "sel", c’est

à dire une courte chaine de caractère permettant de distinguer les chaînes données en en-
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trée. Dans le cas spécifique de WACA, chaque fonction de hachage est associé à son propre

sel, qui est le numéro de la fonction. Ceci permet d’obtenir, par les propriétés des fonctions

de hachage, des résultats suffisamment différents ne créant pas de collisions inattendues.

6.4 Algorithme sans historique (WACA 1)

Le pseudo-code 1 présente une première version du déroulement de l’algorithme. En

l’état, cet algorithme a une complexité de O(n) où n est le nombre de noeuds présents

dans le système. Cette fonction prend en entrée une liste de machines (nodesList), appelées

"nœuds", et une requête (request). Elle s’appuie sur trois fonctions utilitaires :

La fonction getLeastLoaded : Cette fonction prend comme paramètres deux machines

et renvoie la moins chargée des deux selon un critère défini par l’utilisateur.

La fonction queryBloomFilter : Cette fonction prend en entrée une machine et une

requête et renvoie VRAI si la requête a déjà été insérée dans le filtre de Bloom

associé à cette machine, FAUX sinon. Dans l’implantation de WACA par défaut, la

charge est évaluée par le nombre de requêtes en cours d’exécution sur la machine.

La fonction insertInBloomFilter : Cette fonction prend elle aussi une machine et une

requête comme paramètres. Elle insère la requête dans le filtre de Bloom correspon-

dant à la machine indiquée.

L’algorithme itère sur la liste des nœuds disponibles pour le service demandé nodesList.

Pour chaque nœud n, l’appel à la fonction queryBloomFilter vérifie si la machine n a déjà

reçu une requête similaire (ligne 5). A la ligne 9, l’algorithme vérifie si le nœud sélectionné

est bien le moins chargé parmi ceux qui ont la requête dans leur filtre.

Si le nœud courant n’a pas d’entrée dans son filtre pour la requête en cours (ligne 11),

l’algorithme sélectionne comme cible le nœud avec le nombre de requêtes en cours le moins

élevé (lignes 13 et 15).

À la fin de la boucle, l’algorithme retourne le nœud le moins chargé qui a la donnée dans

son filtre. Si aucun nœud n’a la donnée dans son filtre, l’algorithme retourne le nœud le

moins chargé parmi toutes les machines et ajoute la requête à son filtre (lignes 22,23). Afin

d’évaluer l’efficacité de ce nouvel algorithme, nous avons mis en place une infrastructure
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de tests minimale à l’ISEP, de manière à pouvoir comparer WACA à d’autres politiques

de répartition.

Algorithm 1 WACA version 1
1: function wacaLoadBalance(nodesList, request)
2: bloomNode null

3: llNode null

4: for all n 2 nodesList do

5: if queryBloomFilter(n, request) then

6: if bloomNode = null then

7: bloomNode n
8: else

9: bloomNode getLeastLoaded(bloomNode, n)

10: end if

11: else

12: if llNode = null then

13: llNode n
14: else

15: llNode getLeastLoaded(llNode, n)

16: end if

17: end if

18: end for

19: if bloomNode 6= null then

20: return bloomNode
21: else

22: insertInBloomFilter(llNode, request)
23: return llNode
24: end if

25: end function

6.4.1 Tests de WACA 1

Application et programme de test : L’application de test utilisée pour évaluer la

performance des politiques de répartition dans ces premiers tests est une application web

REST [Fie00] de recherche d’images. Les recherches les plus populaires sont placées en

cache. Le programme de test lance une série de 10 requêtes consécutives sur l’ensemble

des catégories disponibles (une dizaine dans le cas de cette application). Les séries sont

lancées par un nouveau thread (fil d’exécution) toutes les 50 millisecondes et se terminent

lorsqu’une réponse correcte (sans erreurs) est reçue pour chacune des dix requêtes. Les

requêtes de chaque série sont lancées l’une après l’autre. La politique WACA est comparée

à une stratégie de répartition en Round Robin, parce que cette politique de répartition

sert d’algorithme par défaut dans de nombreux systèmes. WACA est aussi comparé ici à

une stratégie de répartition de type Join Shortest Queue sur le modèle de [Bon90]. Cette

politique a été choisie car WACA s’appuie sur une politique similaire pour estimer la

charge des machines. Ce choix permet donc de bien distinguer l’effet du à la localisation

des données permise par l’utilisation des filtres de Bloom. La performance des politiques

est mesurée à 6 niveaux de concurrence différents, correspondant au lancement de 10, 30,
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50 , 80, 100 et 120 séries de requêtes à 50 milisecondes d’intervalle. La taille des séries

ne change pas et reste constante au cours des tests. Au delà de 120 séries concurrentes,

l’application de recherche d’images sature rendant impossible une évaluation à plus forte

charge. Pour chaque niveau de concurrence et chaque stratégie de répartition de charge, le

test est lancé cinq fois et le temps de réponse de chaque requête est enregistré.

Matériel Les différentes stratégies sont testées avec un noeud maître, qui assure la répar-

tition sur la base de la stratégie sélectionnée, et 5 noeuds esclaves qui assurent l’exécution

des requêtes. Une machine différente est dédiée à l’envoi des requêtes de test, ainsi qu’à

l’enregistrement des temps d’exécution. Ces machines sont configurées comme suit :

– 1 noeud Maître (Ubuntu 9) : 1 Intel Pentium D 3Ghz, 1Go de RAM, 30Go d’espace

disque,

– 4 noeuds esclave (Ubuntu 9) : 1 Intel Pentium D 3Ghz, 1Go de RAM and 30 Go

d’espace disque,

– 1 noeud esclave (Ubuntu 9) : 1 Intel core duo 2.5ghz, 4Go de RAM, 120 Go d’espace

disque,

– Noeud de test (Windows 7) : Intel i7 1.73Ghz, 4 Go of RAM, 320 Go d’espace disque.

Nous avons choisi d’utiliser une configuration matérielle différente pour au moins un des

nœuds esclaves afin de tester le comportement de WACA vis à vis de l’hétérogéneité des

machines. Les nœuds sont reliés sur un réseau local ethernet à 100Mb/s.

Paramètrage du répartiteur La politique WACA version 1 a été implantée et testée

à l’aide du framework Cloudizer (décrit en chapitre 3). Pour cette application, la taille du

filtre avec compteurs a été fixée à 100 cases, et la taille de la file à 25, ce qui permet d’avoir

une probabilité de faux positifs égale à 0.155 d’après les formules de la section 6.2. Cette

capacité a été choisie car elle correspond à la plus petite capacité des nœuds du système.

Les fonctions de hachage choisies lors de ces tests sont les fonctions SHA1 et MD5.

Résultats À partir des données enregistrées lors des tests, nous présentons en figure 6.5

différentes métriques sur les temps d’exécution des requêtes de recherche sur la base
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(a) Temps d’exécution moyen des requêtes (b) Valeur médiane des temps d’exécution

(c) 95ème centile des temps d’exécution (d) Temps d’exécution maximal

Figure 6.5 – Mesures du temps d’exécution des requêtes, WACA version 1

d’images décrite en plus haut. Étant donné que les applications déployées dans le frame-

work CLOUDIZER sont vues comme des "boites noires" il n’est pas possible de mesurer

le nombre de requêtes exécutées à partir des données en cache. Il est cependant possible

de montrer que, passé un certain niveau de concurrence, et malgré un temps de décision

supérieur, la stratégie de répartition WACA fournit de meilleures performances que les

deux autres stratégies examinées.

La figure 6.5a montre le temps d’exécution moyen par requête, mesuré en millisecondes.

Ce graphique montre qu’à faible charge (10 à 30 threads), la stratégie Round Robin permet

d’atteindre un temps de réponse moyen meilleur que les stratégies WACA et JSQ. Cette

meilleure performance semble être dûe au faible temps de décision de cette stratégie (O(1)).
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Cette tendance est confirmée par l’examen des graphiques 6.5b, 6.5c et 6.5d montrant

respectivement les valeurs médianes, les 95ème centile et la valeur maximale du temps

d’exécution des requêtes sur 5 essais. Les mesures telles que la médiane, le 95ème centile

et le temps d’exécution maximal permettent de relativiser la valeur moyenne mesurée en

donnant une idée de la dispersion des temps de réponse. Dans les graphiques obtenus on

observe des tendances similaires sur ces quatre mesures.

On observe également une inflexion autour de 80 threads où les trois politiques de

répartition affichent pratiquement la même performance. Au delà de ce point, la stratégie

Round Robin montre une augmentation brutale dans ses temps d’exécution, et la stratégie

WACA affiche un temps d’exécution moyen pratiquement divisé par deux par rapport au

JSQ et trois par rapport au Round Robin. De plus il a été constaté lors des tests que la

stabilité de l’application était mise à mal lors de l’utilisation de la stratégie Round Robin

à ces niveaux de concurrence.

Ainsi il est possible d’affirmer qu’en dépit d’un temps de décision avant transmission

de la requête plus élevé, la stratégie WACA permet de fournir une meilleure stabilité

au système, ainsi qu’un temps d’exécution des requêtes plus prévisible comme on peut

le déduire des grahiques de la médiane(figure 6.5b) et du 95ème centile(figure 6.5c). La

principale limite de cette version de l’agorithme WACA est donc sa performance lorsque la

charge sur le serveur est faible ou moyenne. Il apparait au travers de l’examen des journaux

des machines, qu’une seule machine attirait à elle la plupart des requêtes en raison de sa

capacité à les résoudre plus rapidement grâce à une puissance de calcul accrue. Nous avons

donc mis au point un mécanisme permettant de limiter cet effet : les compteurs d’historique.

6.5 Algorithme avec historique

L’objectif de cette nouvelle version de l’algorithme WACA est de produire une meilleure

répartition des données utilisées dans les caches des différentes machines. L’ajout, pour

chaque machine d’un compteur d’historique, incrémenté à chaque fois qu’une requête au-

paravant absente est ajoutée au filtre, permet d’évaluer le nombre de requêtes différentes

auxquelles un serveur peut répondre. En comparant les compteurs des différentes machines,
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il est possible de choisir d’affecter une nouvelle requête à la machine qui a reçu le moins

de requêtes différentes. Lorsque la diversité des requêtes augmente, ce mécanisme permet

d’éviter qu’un nœud ait un plus grand nombre de requêtes dans son cache que les autres

machines du système. Cela résulte en une charge de travail mieux répartie sur l’ensemble

des machines disponibles.

Algorithm 2 WACA version 2
1: function waca2LoadBalance(nodesList, request)
2: bloomNode null

3: llNode null

4: target null

5: llTmp null

6: for all n 2 nodesList do

7: if queryBloomFilter(n, request) then

8: if bloomNode = null then

9: bloomNode n
10: else

11: bloomNode getLeastLoaded(bloomNode, n)

12: end if

13: else

14: if llTmp = null then

15: llTmp n
16: else if llTmp.history() > n.history() then

17: llTmp n
18: else

19: llTmp = getLeastLoaded(llTmp, n)

20: end if

21: end if

22: end for

23: target llTmp
24: if bloomNode 6= null then

25: target bloomNode
26: end if

27: insertInBloomFilter(target, request)
28: return target
29: end function

Cette modification a entrainé l’écriture de l’algorithme WACA version 2 (cf. algorithme

2). Le changement principal se situe aux lignes 16 et 17, où le noeud le moins chargé est

sélectionné par rapport à son historique plutôt que par rapport à son compteur de requêtes.

6.5.1 Compléxité de l’algorithme et gain apporté

Les deux versions de l’algorithme présentées ici s’exécutent en temps proportionnel au

nombre de machines disponibles O(n) et en espace O(nkb). Cette complexité est à rela-

tiviser étant donné la rapidité des opérations effectuées pour chaque nœud (consultation

/ insertion dans le filtre de Bloom). De plus, ce ralentissement est compensé par le gain

obtenu en temps d’exécution par l’utilisation du cache. L’efficacité de l’algorithme dépend

donc de la différence entre le temps d’exécution d’une requête avec les données en cache

et son temps d’exécution avec les données en dehors du cache. Si ce gain n’est pas signi-
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ficativement important, alors le recours à une politique de répartition type "cache-aware"

n’est peut être pas approprié pour l’application. Les temps de réponses typiques d’un ser-

vice web doivent se situer autour de 500 millisecondes au niveau des serveurs pour rester

acceptables ([Nie93]). Cette nouvelle version de l’algorithme de répartition a été évaluée

avec le même programme de test que WACA version 1.

(a) Temps d’exécution moyen des requêtes (b) Valeur médianne des temps d’exécution

(c) 95ème centile des temps d’exécution (d) Temps d’exécution maximal

Figure 6.6 – Mesures du temps d’exécution des requêtes, WACA version 2

6.5.2 Experimentation de WACA avec historique

Les courbes présentées en figure 6.6 montrent que les temps d’exécution des requêtes

en utilisant la stratégie WACA2 sont plus proches des temps d’exécution de la stratégie

JSQ. De plus, on constate que l’écart de performance en faveur de la stratégie WACA
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se maintient pour un nombre élevé de requêtes concurrentes. Le choix d’implanter un

historique de requêtes a donc permis de réduire l’écart de performance lorsque la charge

est faible ou moyenne. Là encore la tendance reste visible à travers les 4 métriques choisies.

Cette amélioration de la performance s’est faite au détriment de la stabilité du système car

au delà de 100 threads, il n’était plus possible de réaliser l’expérience en raison d’un grand

nombre d’erreurs sur une des machines esclaves.

Une amélioration générale des performances est visible sur les graphiques présentés en

figure 6.6. Ceci est dû à l’utilisation d’une nouvelle version de la plateforme CLOUDIZER,

dont le répartiteur a été réécrit en JAVA, en lieu et place du langage GROOVY utilisé dans

l’expérimentation précédente. Malgré la différence entre les deux dispositifs expérimentaux,

Figure 6.7 – Comparaisons de WACA 1 et 2

il est possible de comparer les deux stratégies en étudiant les gains relatifs obtenus dans

chaque expérience par rapport au politiques Round Robin et JSQ. La figure 6.7 montre

une évaluation du gain en temps d’exécution obtenu pour chaque version de WACA par

rapport aux algorithmes Round Robin et Join the Shortest Queue. Un score inférieur à 100

exprime un temps d’exécution moyen inférieur à celui de la politique de référence notée

dans la légende. Nous constatons donc que WACA avec historique permet d’obtenir des

temps d’exécutions inférieurs à ceux obtenus avec les politiques Round Robin et JSQ quel
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que soit le niveau de concurrence de l’application, ce qui n’est pas le cas avec WACA 1.

Les politiques de répartition fondées sur les résumés de cache comme la stratégie WACA

décrite ici sont cependant limitées lorsque le nombre de machines augmente, leur temps

d’exécution dépendant du nombre de nœuds présents dans le système. Or, le contexte d’ap-

plication de cette stratégie nécessite un grand nombre de machines. Une nouvelle version

de l’algorithme a donc été mise au point avec à l’esprit la réduction de la complexité de

l’algorithme au minimum.

6.6 Block Based WACA (BB-WACA)

L’algorithme Block Based Waca (BB-WACA) tire avantage de la division en blocs des

Filtres de Bloom en Blocs (FBB) pour indexer le contenu des filtres. Cette indexation per-

met de réduire le temps de sélection d’un nœud de manière significative, tout en conservant

le taux de faux positifs souhaité par l’utilisateur. Dans l’algorithme WACA, la sélection

d’une machine se fait en fonction de deux critères : la présence de la requête dans le filtre

de la machine, et la charge de cette machine. Le premier critère nécessite de requêter tous

les filtres de Bloom des machines candidates et le second nécessite la comparaison de la

charge de toutes les machines entre elles.

Cet algorithme utilise un tableau d’index, dont le fonctionnement est décrit en section

suivante, pour filtrer les machines pouvant potentiellement répondre à une requête donnée,

et réduire ainsi le nombre de filtres à examiner. La figure 6.8 montre le flot d’exécution de

cette nouvelle version de l’algorithme.

6.6.1 Description de l’algorithme

De même que précédemment, un filtre de Bloom en Bloc (FBB) est créé pour chaque

machine du système. Chaque filtre est dimensionné d’après les formules décrites en section

6.4. Parmi les filtres créés lors de l’initialisation, deux paramètres du plus grand des filtres

sont conservés : la taille de ses blocs Bmax et le nombre de fonctions de hachages utilisées

par ce filtre, appelé Kmax. En plus de ces filtres, l’algorithme BB-WACA crée une structure

appelée l’index T. L’index est un tableau de listes chainées dont la taille est égale à Bmax.
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Nouvelle 
requête

Hachage des 
paramètres avec K 
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Y a-t-il des 
noeuds avec K[0] 

actif dans leur 
filtre ?

Verification 
des filtres des 
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Figure 6.8 – Flot d’exécution de l’algorithme BB WACA

Lorsqu’une requête est reçue, elle est hachée Kmax fois. Le premier hash h0 indique une

cellule dans l’index T. Si la cellule de l’index n’est pas vide, l’algorithme itère sur la liste des

machines de la cellule pour tester l’appartenance de la requête à un des filtres disponibles.

Si la requête n’est trouvée dans aucun des filtres, alors c’est la machine la moins chargée

du système qui est sélectionnée pour exécuter la requête et l’insérer dans son filtre. Lors

de cette insertion, le premier des Kmax hash, appelé h0, est utilisé pour sélectionner une

position dans l’index T, et la machine cible est ajoutée à la liste contenue dans cette case

du tableau (si elle n’ y est pas déjà présente). La structure finale de l’index T peut être

représentée par le schéma 6.9.
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0 1 0 1

0 0 0 1

Filtre machine 2

Filtre machine 1

B

Tableau  T

0
1
2
3

0 1 0 0

0 1 0 1
Adaptabilité

Filtres divisés en K blocs 
de taille B

Indexation

- Tableau T de B listes chainées.
- Chaque cellule i liste les filtres 
dont le 1er bloc a la position i à 1.

Figure 6.9 – Schéma du tableau d’index

L’ajout de ce tableau permet lors de la réception d’une requête de rechercher une

machine candidat en priorité dans la liste contenue dans la cellule du tableau, ce qui réduit

le nombre d’itérations à effectuer avant de trouver une machine ayant effectivement la

requête dans son cache.

Dans le cas où une requête n’est trouvée dans aucun des filtres, l’algorithme sélectionne

la machine la moins chargée de toutes. Le système maintient donc une liste ordonnée par

le nombre de requêtes en cours sur les machines, dont le premier élément est le nœud le

moins chargé. Cette liste est implantée par un tas de Fibonacci ([FT87]) qui est un tas

binomial particulier, dont la racine est toujours l’élément dont la clé est la plus petite des

clés de l’arbre, de sorte que cette structure est fréquemment utilisée pour l’implantation

de listes de priorités. Cette structure a aussi l’avantage de fournir une complexité faible

pour les opérations telles que la suppression (temps constant), trouver le minimum (temps

constant), et l’insertion (temps logarithmique), qui sont les trois principales opérations

utilisées par notre algorithme. Chaque FBB est associé à une machine et peut donc être

associé au niveau de charge de cette dernière. Le niveau de charge de chaque machine est

utilisé comme clé dans le tas de Fibonacci, et la valeur associée à cette clé est le FBB

du nœud, de sorte que les FBB sont classés par ordre de charge dans le tas. La position

centrale du répartiteur est mise à profit pour mettre à jour le tas à chaque fois qu’une

réponse est envoyée à un client : la clé de la machine correspondante est décrémentée. Le

97



6.6. BLOCK BASED WACA (BB-WACA)

désavantage de cette approche est qu’elle nécessite de maintenir un pointeur sur chaque

nœud du tas de Fibonacci.

Chaque machine est associée à un compteur de requêtes, et il est possible de connaître

le nombre de processeurs disponibles sur chaque machine. Lorsque le nombre de requêtes en

cours dépasse le nombre de cœurs disponibles sur une machine, elle est considérée comme

surchargée par l’algorithme, et ne pourra recevoir une nouvelle requête que si elle est la

moins chargée de toutes les machines du système.

L’algorithme final est récapitulé dans le listing 3. De même que dans les versions pré-

cédentes, cet algorithme est appelé à chaque arrivée d’une requête dans le système. Les

paramètres de la requête sont hachés Kmax fois. Le premier hachage h0 est utilisé pour

déterminer la présence d’une liste dans la cellule correspondante de l’index T (lignes 5 et

6). Si la cellule h0 contient une liste de machines, alors l’algorithme itère sur les membres

de cette liste (ligne 8). Pour chaque filtre dans la liste, l’algorithme détermine si la requête

courante y a déjà été insérée et si le noeud associé à ce filtre n’est pas surchargé (lignes 9 et

10). Si le filtre contient la requête et que la charge du noeud est acceptable, alors le noeud

est retourné par l’algorithme. Si aucune des machines de la liste ne contient la requête, elle

est alors transférée à la machine la moins chargée de la liste. Si toutes les machines de la

liste sont surchargées, ou qu’aucune liste n’existe pour la requête courante, on sélectionne

alors la machine la moins chargée de tout le système via le tas de Fibonacci (ligne 19).

6.6.2 Analyse de l’algorithme

Empreinte mémoire L’algorithme utilise un FBB par machine pour représenter les

résumés. La taille des filtres est déterminée par les équations décrites dans la section 6.2.

Chaque filtre dépend donc de la capacité mémoire de chaque machine en terme de nombre

d’objets et du taux de faux positifs souhaité par l’utilisateur. Dès lors, l’empreinte mémoire

de l’algorithme est donnée par la somme de la taille des filtres et de l’index T. Cette dernière

dépend, comme noté dans la section précédente, de la taille du plus grand bloc, parmi tous

les filtres. Pour illustrer cela, la figure 6.10a montre la progression de l’utilisation mémoire

de l’algorithme par rapport à l’augmentation du nombre de machines et avec un taux de

faux positifs souhaité de 0, 1%, et pour stocker 1000, 10.000 puis 100.000 objets. L’axe
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Algorithm 3 Block Based WACA
1: function bbWacaLoadBalance(nodesList, request)
2: target Nil

3: bf  Nil

4: H  hash(request)
5: i H[0]
6: if T [i] not empty then

7: bf  T [i].head

8: while bfnot Nil do

9: load getNodeLoad(bf)

10: if bf .lookup(H) AND load = true then

11: return bf .node

12: else if load = true then

13: target getLeastLoaded(target, bf .node)

14: end if

15: bf  bf.next

16: end while

17: end if

18: if target = Nil then

19: target getLeastLoaded(nodesList)
20: bf  target.getFilter()

21: end if

22: if not bf .lookup(H) then

23: bf .insert(H)

24: end if

25: return target
26: end function

des ordonnées est en échelle logarithmique pour améliorer la lisibilité de la figure. Dans

le pire des cas, il apparait que pour 100 machines stockant chacune 100.000 objets, la

mémoire utilisée par l’algorithme est équivalente à 17Mo. Cette taille bien qu’importante

reste supportable pour la plupart des machines modernes. En pratique, les listes de filtres

de l’index T sont instanciées à la volée, ce qui permet de limiter la consommation totale

du système, étant donné que le taux de remplissage de l’index T est limité à 50% d’après

les formules de la section 6.2.

Limites au nombre d’itérations Le principe de l’algorithme BB-WACA décrit en

section 6.6 précise que le nombre d’itérations effectuées lors de la sélection d’une machine

dépend au final du nombre de filtres de Bloom présents dans la cellule de l’index T qui

est examinée. Or, un filtre est ajouté à la liste d’une cellule s’il n’y est pas déjà et qu’un

des éléments du premier bloc du filtre correspond au numéro de la cellule. Ces conditions

d’ajout peuvent se traduire en une probabilité d’ajout d’un filtre à une cellule. De cette

probabilité, il est possible de déduire le nombre maximum potentiel d’ajouts dans une

cellule de l’index et donc le nombre maximum et moyen d’itérations de l’algorithme.

Soit nb le nombre maximum de serveurs dans une cellule b de l’index T. Soit � le nombre

moyen de requêtes reçues par le système dans l’intervalle de temps t. Il est généralement
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(a) Taille des filtres vs. nombre de machines
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Figure 6.10 – Complexité

admis que les arrivées de requêtes dans un système informatique suivent une loi de Poisson

avec comme paramètre l’espérance �. L’intervalle de temps séparant les arrivées est appelé

� [Fei02]. En supposant que la fonction de hachage choisie pour traiter les requêtes dans

l’algorithme BB-WACA soit efficace et ne produit pas trop de collisions, il est possible de

déduire que les affectations de requêtes à chaque bloc (les "arrivées") dans chaque cellule b

de l’index T, suivent elles aussi une loi de Poisson de paramètres �b et t, où b est une cellule
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de l’index T. En fonction de la distribution des paramètres des requêtes, le taux �b peut

être différent pour chaque cellule. Par exemple, si cette distribution n’est pas uniforme,

alors un certain type de paramètres sera plus fréquent que les autres, ce qui provoquera

un plus grand nombre de requêtes pour la cellule b. Pour répondre à cette fréquence plus

importante, l’algorithme BB WACA est conçu pour ajouter une nouvelle machine dans

une cellule si aucune des machines déjà présente n’est en mesure de répondre à la nouvelle

requête. Cette action fait donc augmenter le nombre de machines dans la cellule.

Par cette propriété de l’algorithme, il est possible de déduire que si le système est cor-

rectement dimensionné, c’est à dire que le nombre de machines est suffisant pour répondre

au taux d’arrivées � des requêtes, alors le nombre de filtres à examiner c dans la cellule b

de l’index T peut être évalué par la formule d’équilibre des files d’attentes 6.8, où µ est le

taux de service et ⇢ est le taux d’utilisation des machines :

c =
�b/µ

⇢
(6.8)

Ici, �b correspond au taux d’arrivée de requêtes dans le bloc b. On suppose que le

temps de de service µ est fixe. La figure 6.10b montre l’évolution du nombre maximum

de machines par bloc d’après la formule 6.8, pour un intervalle t = 30 et un temps de

service moyen µ = 60. L’axe des ordonnées est en échelle logarithmique afin d’améliorer la

lisibilité des courbes. L’axe des abscisses exprime le taux taux d’arrivée �. La courbe pleine

représente le nombre total de machines dans le système nécessaire pour répondre au débit

� en abscisse. Les trois courbes en pointillés expriment l’évolution du nombre maximum de

filtres par cellule de l’index T en fonction du biais de la distribution suivie par les paramètres

des requêtes. Chaque courbe représente le nombre maximum possible d’éléments dans une

cellule quelconque du tableau d’index, en fonction de la distribution des requêtes. Il apparait

que l’algorithme est assez sensible au biais, comme en témoigne l’évolution de la courbe en

correspondant à la distribution Zipfienne. Cependant ce nombre reste éloigné du nombre

total de machines dans le système (représenté par la courbe continue). La solution la plus

simple pour limiter cette croissance résiderait dans la limitation du nombre de machines

pouvant répondre à une requête donnée par l’utilisation d’un nombre fixé de répliques des

données utilisées. Cependant, cette technique risque à terme de nuire au temps de réponse
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en produisant plus d’attente sur les machines contenant la réplique la plus demandée.

6.7 Evaluation de la politique BB WACA

Nous avons pu tester la politique BB-WACA avec différents paramètres. Trois points

étaient à évaluer : premièrement comment se comporte la politique BB-WACA par rapport

à d’autres politiques de répartition ? Deuxièmement, quelle est l’influence de la distribution

des requetes sur la performance de la politique BB-WACA ? Enfin, comment se comporte

l’algorithme lorsque le nombre de machines à interroger augmente ?

6.7.1 Évaluation par simulation

L’évaluation de BB-WACA et des versions précédentes des politiques de répartition

s’est faite avec l’outil Simizer développé au cours de ces travaux de thèse et décrit au

chapitre 4. Lors de ces tests les politiques de répartition ont été évaluées par rapport à

trois facteurs principaux :

– hétérogénéité des machines / passage à l’échelle : L’algorithme exploite-t-il au mieux

les ressources disponibles fournies par les machines du système ? Est-ce que l’ajout

de nouvelles ressources dégrade les performances de l’algorithme ?

– hétérogénéité des requêtes : Différentes requêtes de différents utilisateurs ne re-

quièrent pas toujours la même quantité de ressources pour être exécutées. Est-ce

que la diversité dans les besoins en ressources des différentes requêtes affecte le com-

portement de la stratégie ?

– distribution des paramètres : Il a été montré dans divers travaux d’études sur les

charges de travail que les appels typiques à un service web peuvent suivre différentes

lois de répartitions (Gaussienne, Zipfienne, Uniforme). Il est donc nécessaire de tester

le comportement de la politique face à ces différentes lois [Fei02, GJTP12].

Stratégies utilisées pour la comparaison Les trois politiques WACA ont été compa-

rées au stratégies suivantes :

– Round Robin : Il s’agit d’un algorithme statique de répartition circulaire, en "tour-

niquet",
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Table 6.1 – Configurations des tests de la stratégie WACA

Type de distribution Paramètre Nombre de requêtes distinctes
Gaussienne 200.0 1000

Zipf 0.8 1000
Uniforme 1/1000 1000

– Hachage Cohérent ou Consistent Hashing : Décrit par [KR04] et largement utilisé

dans les tables de hachage distribuées, ainsi que dans divers systèmes de stockages

tels que Cassandra [LM09] ou Memcached [Fit04].

Le tableau 6.1 liste les différentes configurations d’envoi de requêtes testées lors des

simulations. Pour chaque configuration, une trentaine de simulations sont effectuées avec

chaque politique de répartition. Le travail simulé consiste en un ensemble de 1000 requêtes

accédant des ressources différentes dont la la taille correspond à 8 mégaoctets. Chaque

requête nécessite l’exécution de 2250 Millions d’instructions (MI). Chaque distribution a

été testée sur 20, 50 puis 100 machines. Le nombre total de requêtes envoyées varie à

chaque simulation, mais s’établit moyenne de 67 requêtes par seconde. À chaque test, les

machines sont divisées en deux catégories : la moitié des machines possèdent 2 cœurs et

512 mégaoctets de mémoire, et l’autre moitié possède 4 cœurs et 1 gigaoctet de mémoire.

Les cœurs de chaque machine sont configurés pour exécuter 4000 millions d’instructions

par secondes (MIPS).

Résultats Les graphiques en figures 6.11, 6.12 et 6.13, montrent les temps d’exécution

simulés respectivement pour une distrbution des requêtes Uniforme, Gaussienne et Zip-

fienne. La politique BB-WACA (courbes pointillée) est comparée à une politique Round

Robin (courbe pleine) et une politique de Hachage Cohérent (tirets).

Les résultats obtenus montrent un comportement efficace de la politique BB-WACA

face aux différentes distributions de paramètres utilisée. La distribution cumulative des

temps de réponse montre bien qu’il est possible de garantir un meilleur temps de réponse

avec la politique BB-WACA qu’avec les politiques de répartition en Round Robin et Ha-

chage Cohérent. La différence de performance entre les politiques de répartition étudiées

et l’algorithme BB-WACA s’explique aussi par l’utilisation d’un compteur de requête dans
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l’algorithme BB-WACA, qui évite l’envoi de requêtes à des machines surchargées.

Il est important de noter que lorsque la quantité de ressources dans le système est suffi-

sante, comme ici lors des tests avec 100 machines (graphiques 6.11c et 6.12c), la différence

de performance entre BB-WACA et la politique de Hachage Cohérent est peu significa-

tive, en dépit du fait que la politique WACA repose sur une structure de données pouvant

générer des faux positifs. L’utilisation de filtres de Bloom pour évaluer la localisation des

données ne nuit donc pas à la performance de la répartition. Cependant, dans le cas où

la distribution des requêtes est biaisée (distribution Zipfienne, figure 6.13c), la capacité

d’adaptation des filtres de Bloom indexés utilisés par la stratégie BB-WACA permet une

amélioration significative par rapport à la stratégie du Hachage Cohérent.
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Figure 6.11 – Distribution des temps de réponses simulés, 1000 requêtes, distribution
Uniforme
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Figure 6.12 – Distribution des temps de réponses simulés, 1000 requêtes, distribution
Gaussienne

Le diagramme en barres 6.14 confirme cette affirmation. Ce graphique montre la répar-

tition du nombre de requêtes reçues par chaque machine du système simulé lors d’un test

sur 20 machines, dans lequel les machines 0 à 9 sont équipées de 2 cœurs et 512 mégaoctets

de mémoire, et les machines 10 à 19 sont équipées de quatre cœurs et 1 gigaoctet de mé-

moire. Ce graphique montre bien que l’algorithme Round Robin (barres de gauche) traite

toutes les machines à égalité en leur envoyant à chacune le même nombre de requêtes de

traitement. En revanche, ce n’est pas le cas pour la stratégie de Hachage Cohérent (barres

du milieu) pour lequel les requêtes se répartissent aléatoirement sur l’ensemble des ma-

chines. La stratégie BB-WACA (barres de droites) affecte en revanche plus de requêtes aux

machines 11 à 20, plus puissantes, qu’aux machines 1 à 10. Cette répartition est effectuée
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Figure 6.13 – Distribution des temps de réponses simulés, 1000 requêtes, distribution
Zipfienne

naturellement grâce au mécanisme de répartition de charge par comptage des requêtes mis

en place dans la stratégie WACA, et permet de prendre en compte les capacités hétérogènes

des différentes machines d’un système.

L’évaluation de BB-WACA passe aussi par l’évaluation du temps de sélection d’une

machine, qui permet d’évaluer la capacité de traitement de l’algorithme. La comparaison

effectuée dans les graphiques de la figure 6.15, montre les différences de temps de sélection

de machines entre les trois versions de la stratégie WACA. Ces résultats sont présentés

pour une loi de distribution des requêtes Gaussienne (figure 6.15a) et Zipfienne (figure

6.15b). On y observe une nette amélioration du temps de sélection par rapport aux deux

version précédentes de l’algorithme, due à l’utilisation des filtres de Bloom indexés. Les
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Figure 6.14 – Répartition des requêtes sur 20 machines, (Zipf)

résultats obtenus à travers les différentes simulations sont encourageant et permettent

donc de supposer que le comportement de l’algorithme WACA s’avérera performant dans

un environnement de déploiement réel.

6.7.2 Évaluation pratique sur l’Elastic Compute Cloud

Système de test Le service de traitement de données météorologiques décrit en section

6.1.1 a été utilisé pour évaluer en conditions réelles la performance de la politique de

répartition WACA. Ces tests ont été effectués sur un service d’infrastructure à la demande :

le service Elastic Compute Cloud d’Amazon 1.

Ce service permet à ses utilisateurs de louer des machines virtuelles moyennant un prix

horaire. Ce prix dépend de la puissance de la machine virtuelle sélectionnée, qui varie selon

plusieurs critères comme le nombre de cœurs et leurs vitesses, la quantité de mémoire vive

ou encore bande passante disque ou réseau. En plus de ce prix horaire, plusieurs autres

1. aws.amazon.com, consulté le 5 octobre 2013
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Figure 6.15 – Résultats de simulation : temps de sélection des machines

postes de facturation existent, comme la quantité d’entrées sorties disques, la quantité

de données transmises et reçues sur le réseau. Ce service a été choisi pour sa flexibilité

et la rapidité avec laquelle il est possible de déployer un nombre important de machines.

Cependant, le nombre total de machines utilisables par un seul utilisateur est de 20, un

déploiement plus important doit faire l’objet d’une demande motivée auprès du fournisseur.

L’application est répartie sur les machines à l’aide du service Cloudizer décrit au chapitre

3 de ce document.

La politique BB-WACA a été évaluée sur plusieurs combinaisons de machines diffé-

rentes. Le système de test se compose de 7 à 20 machines. Deux machines de type Large

sont utilisées comme client et comme Répartiteur. Le client utilise un processus généra-

tif pour lancer les requêtes, ce qui lui permet de s’adapter dynamiquement à la capacité

du système. Le reste des machines constitue les nœuds du système, exécutant le service

d’interpolation des données. Les requêtes sont un échantillon de 1000 requêtes différentes

accédant l’ensemble des données stockées sur les machines. Lorsque les données ne sont

pas en mémoire, le temps de réponse d’un serveur de type t1.micro varie entre 12 et 16

secondes. Lorsque les données sont en cache, le temps de réponse oscille entre 550 et 750

millisecondes. Ces intervalles sont aussi influencés par le nombre de requêtes en cours au

même instant sur chaque machine. Les arrivées des utilisateurs suivent une loi de Poisson
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de taux d’arrivée � = 5 et d’intervalle t = 1 seconde. Chaque utilisateur est simulé par

un processus léger émettant consécutivement des requêtes choisies aléatoirement parmi les

1000 requêtes types. Ce choix peut se faire via une loi de Zipf ou une loi Gaussienne,

utilisant les mêmes générateurs que ceux utilisés dans le simulteur Simizer (cf. chapitre 4.

Chaque utilisateur émet un nombre variable de requêtes, déterminé par son temps total

d’activité sur le site et un temps d’attente entre chaque requête. Ce temps d’attente suit

une loi exponentielle. L’activité d’un utilisateur cesse une fois qu’un certains temps total

est écoulé, lui aussi déterminé par une loi exponentielle. Cette simulation du comportement

des utilisateurs est fondée sur l’ouvrage de Feitelson[Fei02] disponible en ligne 2 concernant

la modélisation des charges de travail dans les systèmes distribués. Des tests ont été menés

avec 5, 10, 15 et 18 machines. Le test mené avec 5 machines est destiné à montrer la capacité

de la stratégie WACA à utiliser les ressources disponibles sur des machines hétérogènes,

car ce système de test était constitué de deux machines de type "small" et trois machines

de type "large".

Résultats Les résultats des tests décrits ci-dessus sont présentés dans les graphiques

en figure 6.16. Sur chaque graphique, quatre courbes sont visibles. Les courbes ayant des

figures géométriques comme symbole (rond et triangle) correspondent aux tests menés avec

une loi de Zipf. Les courbes présentant des croix correspondent aux tests menés avec une

loi Gaussienne. Ces courbes présentent la distribution cumulative des temps de réponses

observés sur trois à cinq tests. Les résultats montrent que la stratégie BB-WACA permet

d’avoir régulièrement une proportion plus importante de requêtes rapides comparée à la

politique Round Robin. L’écart devient plus significatif avec l’augmentation du nombre de

machines, ou avec l’utilisation de machines de différentes capacités (graphique 6.16a). Il

est à noter que plus le nombre de machines est important, plus la proportion de données en

cache est importante, car il y a plus de mémoire disponible. Une fois que la taille cumulée des

caches des machines atteint la taille des données à traiter, les performances commencent à

atteindre un plateau et ne varient plus beaucoup. Une observation intéressante des résultats

montre que l’utilisation du Round Robin lorsque les requêtes sont distribuées selon une loi

de Zipf permet d’obtenir de meilleurs temps de réponse que lorsque les requêtes suivent

2. http://www.cs.huji.ac.il/~feit/wlmod/, consulté le 5 octobre 2013
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Figure 6.16 – Résultats d’exécutions sur le cloud d’Amazon

une loi Gaussienne. En effet, selon une loi de Zipf, la partie des requêtes demandées le plus

fréquemment est plus présente dans les caches des machines. Par conséquent, le Round

Robin, qui répartit les requêtes de manière plus juste comparée à l’algorithme BB- WACA,

est plus performant que lorsque la distribution des requêtes est Zipfienne. Cependant, dans

les deux cas, la stratégie BB-WACA permet d’obtenir un meilleur niveau de service, en

fournissant une fraction de requêtes plus importante dans des temps de réponses acceptables
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(inférieurs à 1 seconde).

6.8 Conclusion

Les résultats de l’évaluation de la performance des stratégies WACA dans le Cloud

permettent de confirmer les résultats obtenus par simulation et ont permis de fournir

les moyens d’évaluer de manière précise la performance d’une application dans le cloud.

Les stratégies WACA ont été conçues de manière à fournir un algorithme de répartition

prenant en compte à la fois la charge de travail des machines et la localisation des données.

Les résultats de simulation, ainsi que les évaluations en pratique sur le Cloud d’Amazon

montrent que ces objectifs sont atteints dans la dernière version WACA. Il ressort de la

comparaison entre les simulations effectuées avec le logiciel Simizer et les tests réels, que

les résultats de simulations ne permettent que d’indiquer une tendance du comportement

des politiques, qui se traduit par des écarts moins significatifs dans les résultats observés

en pratique. Ces variations d’écarts peuvent être attribuées aux variations de performance

observable dans les environnements Cloud et à la difficulté de modéliser fidèlement le

comportement de l’application étudiée.

Les éléments distinctifs de l’algorithme WACA sont, par rapport à des algorithmes utili-

sant des structures de données semblables, sa vitesse d’exécution et sa généricité, c’est à dire

la possibilité d’être déployé sur de nombreuses infrastructures allant du traitement parallèle

des données aux services web (montrés dans ce chapitre). L’algorithme WACA s’adapte à

différentes distributions de requêtes en permettant une adaptation de la charge à la capacité

mémoire des machines. Il est possible d’ajouter d’autres optimisations à cet algorithme dont

les différentes versions ont fait l’objet de plusieurs publications ([SL12, LKC13, Lef13]).

Les futures évolutions de cet algorithme consisteront à concevoir un nouveau protocole

d’échange des filtres de Bloom entre les nœuds, afin de permettre une exécution distribuée

de cet algorithme.
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Chapitre 7

CAWA : Un algorithme de

répartition basé sur les les coûts

7.1 Introduction

Nous avons montré dans le chapitre précédent que les algorithmes fondés sur la charge

et la localité fournissent de bonnes performances dans les environnements de type infra-

structure à la demande. Ces gains sont obtenus sur deux fronts :

– La latence est réduite, ce qui implique une réduction des temps de réponse,

– Le nombre d’accès disque est réduit, ce qui libère des ressources sur les machines.

Le fait d’exécuter les requêtes plus rapidement et en consommant moins de ressources amé-

liore le rapport coût/ efficacité des machines. Cet avantage est particulièrement intéressant

dans les plateformes de Cloud Computing de type "Infrastructure à la Demande" où les

machines peuvent être louées à l’heure et les opérations sur les disques sont facturées.

Une politique de répartition de charge adéquate permettrait donc de réduire le coût

d’exécution des tâches dans le système. Les nouvelles infrastructures de type Cloud utilisent

des tarifs biens définis et disponibles en ligne. Par exemple, le service d’infrastructure

à la demande Elastic Compute Cloud (EC2), utilisé pour exécuter les tests du chapitre

précédent, a une politique de prix qui dépend de la puissance des machines : de quelques

centimes de l’heure pour une instance de type "Micro" équipée de 700 mégaoctets de RAM

et d’un seul processeur, jusqu’à 1 dollar l’heure pour une machine virtuelle équipée de
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processeurs graphiques 1.

Par conséquent, il est possible de se poser la question de l’utilisation de cette information

de prix pour en déduire l’efficacité d’un système en terme de coût. Le coût (au sens financier)

d’exécution d’une requête ne représente-t-il pas un indicateur de performance compact

dénotant un traitement rapide et efficient des requêtes ? Si cet indicateur est pertinent,

mettre au point une stratégie visant la diminution des coûts ou leur optimisation permettra

aussi d’obtenir une plus grande efficacité du système. Pour cela, il est nécessaire de calculer

le coût d’exécution des différentes requêtes en fonction de la machine sur laquelle elles

s’exécutent. Cette information obtenue, il reste à déterminer une affectation optimale des

tâches aux différentes machines, permettant de minimiser le coût total d’exécution de

l’ensemble des tâches.

Une approche similaire est utilisée par Rogers et al. [RPC10] : les auteurs de ces travaux

analysent a priori un échantillon de requêtes et déterminent la composition optimale du

système à utiliser en fonction des caractéristiques de l’échantillon observé. Cependant, la

stratégie développée par les auteurs détermine a priori les différentes ressources à utiliser. La

robustesse aux changements dans les caractéristiques de la charge n’est donc pas garantie

par cette approche. En effet, la distribution des requêtes, ou même la performance et

le nombre des machines disponibles peuvent varier au cours d’une même journée, ce qui

nécessite d’utiliser un algorithme pouvant s’adapter à ces changements. D’autant plus que

les infrastructures de type Cloud permettent l’ajout ou la suppression de ressources à la

demande. Les autres approches fondées sur le coût[AaC09, MH11] reposent sur les notions

de budget et de date limite d’exécution dans le temps pour optimiser le coût d’exécution

des travaux.

Ce chapitre étudie une nouvelle approche pour la mise au point d’un algorithme utilisant

l’information de coût comme indicateur de performance. Après la description générale de

l’algorithme en section 7.2, les différentes phases de cette stratégie sont décrites dans les

sections 7.3 et 7.4. La section 7.5 montre les résultats obtenus par simulation de l’approche,

et la section 7.6 pose les bases d’un algorithme mêlant les approches WACA et CAWA.

La section 7.7 résume les conclusions de ce chapitre et les limites de cette approche du

1. http://aws.amazon.com/pricing/ec2/, consulté le 5 octobre 2013
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problème de répartition.

7.2 Approche proposée : Cost AWare Algorithm

L’objectif d’un algorithme fondé sur le coût est d’affecter les requêtes aux différentes

ressources du système, de sorte que leur exécution soit la plus efficace et rapide possible

en fonction de l’historique du système, tout en minimisant le coût total d’exécution. Ce

problème peut être modélisé par un problème d’affectation des tâches, qui peut être résolu

en temps polynomial par l’algorithme dit "Hongrois" [Kuh55, Mun57]. L’exécution d’un

tel algorithme peut être lente, particulièrement lorsque le nombre de tâches à répartir

est trop élevé. Afin de réduire cette complexité, un algorithme de classification est utilisé

pour regrouper les tâches en catégories homogènes. L’optimisation est ensuite exécutée sur

ces groupes de tâches plutôt que sur l’ensemble des différentes tâches identifiées. Cette

approche est nommée "Cost-AWare Algorithm" (CAWA). Cet algorithme se décompose en

plusieurs étapes :

L’initialisation : Durant cette phase, le système répartit les tâches selon une stratégie

définie par l’utilisateur, et enregistre les temps d’exécution de chaque tâche.

La classification/ optimisation Décrite schématiquement en figure 7.1, cette phase est

déclenchée régulièrement, après un certain intervalle de temps ou un nombre de re-

quêtes fixé par l’utilisateur. Elle est exécutée en tâche de fond. C’est durant cette

phase que les tâches préalablement enregistrées sont regroupées en classes (classifi-

cation) et que l’algorithme Hongrois est utilisé (optimisation).

La répartition : Cette phase commence à la fin de l’exécution de la phase de classifi-

cation. Durant cette phase, chaque tâche est affectée à la machine qui est désignée

comme la plus efficace selon le résultat obtenu lors de l’optimisation. Les différentes

requêtes sont à nouveau enregistrées comme lors de l’étape d’initialisation, pour pou-

voir être utilisées lors de la prochaine classification.

Le cœur de l’algorithme est la phase de classification optimisation, dont le problème d’op-

timisation est modélisé dans la section suivante.
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Figure 7.1 – Description de la phase de classification / optimisation

7.2.1 Modélisation du problème

L’algorithme CAWA cherche à optimiser les coûts d’exécution dans un environnement

Cloud en analysant les requêtes passées. Au fur et à mesure que le répartiteur reçoit

des requêtes, le système enregistre les temps d’exécution des requêtes. Ces requêtes sont

groupées par un algorithme de classification tel que l’algorithme des k-moyennes [M+67] en

M classes correspondant au nombre de machines du système. Cette classification est réalisée

en considérant les requêtes comme les individus à classifier et les arguments des requêtes

(voire des caractéristiques d’exécution des tâches du passé telles que le taux d’utilisation

processeur) comme les paramètres régissant la classification. Cette classification peut être

réactualisée après un certain temps ou après un nombre prédéfini de requêtes. Le but est

d’obtenir une matrice M ⇥M nommée C, répertoriant pour chaque classe de tâche i son

coût d’exécution Ci,j , avec j le numéro de machine. Cette matrice est appelée matrice des

coûts.

C =

8
>>><

>>>:

C0,0 C0,1 · · · C0,j

C1,0 C1,1 · · · C1,j
...

... . . . ...
Ci,0 Ci,2 · · · Ci,j

9
>>>=

>>>;
(7.1)

Une fois cette matrice générée, on l’utilise pour optimiser le programme suivant avec Cj le

coût horaire de la machine j :

min

PM
i=1

PM
j=1 xij

Cj

Tij

st.
xi,j = {0, 1}PM

i=1 xi = 1PM
j=1 xj = 1

(7.2)

L’objectif de ce système est de minimiser le coût financier d’exécution des requêtes. Le

vecteur des coûts C pour les M machines est fourni par l’utilisateur. La variable de décision
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x désigne pour chaque classe de requêtes i la machine j pour laquelle le coût d’exécution

est le moins élevé. La matrice X obtenue indiquera vers quelle machine diriger les requêtes

en fonction de leur classe. Les contraintes sur la matrice X permettent de s’assurer qu’une

machine ne s’occupe que des requêtes d’une classe. Cette solution peut être obtenue à

l’aide de l’algorithme dit "Hongrois" [Kuh55, Mun57] qui est un algorithme d’optimisation

conçu pour résoudre ce type de problème à partir de la matrice des coûts. Cet algorithme

permet de trouver une affectation optimale des tâches permettant de minimiser le coût

total d’exécution, et ceci en temps polynomial O(n3
), où n est la dimension de la matrice

C, ce qui en fait l’algorithme générique le plus efficace pour résoudre ce genre de problème.

7.2.2 Avantages de l’approche

Il est possible d’arguer que la réduction de la complexité par l’utilisation d’un algorithme

de classification en amont ne soit pas efficace, en raison de la complexité de l’algorithme de

classification lui même. Cependant, il est nécessaire de noter que la classification permet

d’obtenir des prototypes de tâches. Ces prototypes permettront de prévoir à quelle machine

affecter une tâche qui n’a pas été observée précédemment, ce qui est impossible à faire si

l’affectation est faite tâche par tâche.

7.3 Phase de classification

L’analyse par classification des charges de travail observées sur un système permet

de séparer les différentes catégories d’utilisation d’un système donné [MHCD10]. Cette

approche peut être utilisée pour optimiser les coûts d’exécution comme dans les travaux

de Rogers et al. [RPC10], car elle permet d’associer les catégories identifiées avec un coût

d’exécution. Le contexte de l’algorithme CAWA est celui des services Web, par conséquent,

les "tâches" à répartir sont des requêtes HTTP adressées à un certain service. L’objectif

de la phase de classification est d’obtenir, à partir d’un ensemble de requêtes de service

observées, une partition de l’ensemble des requêtes sur les machines disponibles dans le

système. Pour parvenir à une classification pertinente, il est nécessaire de choisir l’espace

de représentation des requêtes puis de sélectionner la méthode de classification la plus

appropriée à cette représentation.
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7.3.1 Représentation et pré-traitement des requêtes

Structure d’une requête web Les données étudiées sont des requêtes de pages web

envoyées par des clients à un serveur. La durée de service est donc liée aux paramètres

utilisés dans la requête. La RFC numéro 3986 ( [EJ01]) définit la notion d’ Identifiant de

Ressource Uniforme (URI) comme suit :

"Un identifiant de ressource uniforme (URI, Uniform Ressource Identifier) fournit un

moyen simple et extensible d’identification d’une ressource." page 4, section 1.

La notion de ressource englobe ici tous les éléments pouvant être identifiés par une URI :

il peut s’agir d’un fichier image, d’une vidéo, d’une page web, mais aussi de services web. Par

exemple, l’URI "https ://www.google.com/search ?q=RFC3986" désigne les résultats d’une

recherche Google sur le texte "RFC3986". La plupart des services web étant aujourd’hui

dynamiques, cette requête déclenche probablement un processus de recherche de mots-

clés dans les bases de données du moteur de recherche. Le résultat de cette recherche est

représenté par l’URI, mais la requête a eu comme effet de bord de déclencher ce processus

de recherche. Les URI identifient donc le résultat obtenu, mais l’envoi de la requête au

serveur déclenche un service produisant le résultat souhaité. Une URI est composée de

plusieurs parties distinctes [EJ01], dans l’ordre d’apparition :

Le schéma : Le schéma désigne la partie comprise entre le début de la chaîne et le ca-

ractère " :". Cet élément détermine comment interpréter la suite de l’URI (page 11,

section 3.1).

L’autorité : Le composant Autorité permet de désigner l’hôte de la ressource désignée

(page 12, section 3.2).

Le chemin : Le chemin est un ensemble hiérarchisé précisant la ressource accédée sur

l’hôte.

La requête : Cette partie précise la ressource accédée en donnant des paramètres au

service invoqué (page 15, section 3.3).

Le dernière partie, la requête peut se décomposer en plusieurs paramètres chacun accompa-

gné de valeurs. Les valeurs des paramètres fournis au service déterminent le plus souvent le
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flot final d’exécution du code, ce qui conditionne in fine le temps d’exécution des requêtes.

Par conséquent ces paramètres sont des variables pertinentes pour classifier les requêtes

reçues en différentes catégories. De plus, ces paramètres conditionnent le temps d’exécution

des requêtes, ce qui permet de déterminer le coût de la requête.

Représentation des requêtes Pour appliquer un algorithme de classification à ces don-

nées, il est nécessaire de normaliser les données reçues et d’associer la performance observée

avec les paramètres. Le service web étudié étant considéré comme une "boite noire", aucune

information ne peut être obtenue a priori sur la distribution des requêtes. Chaque requête

est donc représentée par un vecteur numérique. Les éléments tels que les dates, qui peuvent

être reconnus et convertis dans ce type de représentation, le sont. Les chaînes de caractères

alphanumériques sont converties en valeurs entières via une fonction de hachage. Le temps

d’exécution de la requête ainsi que le numéro de machine sur lequel elle s’est exécutée sont

ajoutés au vecteur. L’ensemble des paramètres peut être considéré comme des variables

explicatives du temps d’exécution. Le temps d’exécution des requêtes est normalisé par

rapport au nombre de requêtes observées sur chaque machine et à l’intervalle de temps

écoulé depuis le début de l’observation. Soit tr,m le temps d’exécution de la requête r sur la

machine m, et Tm la somme des temps d’exécution des requêtes observées sur la machine

m pendant la durée �t, tel que :

Tm =

X
tr,m (7.3)

Il est alors possible de calculer le temps effectivement passé à exécuter la requête r

proportionnellement à �t avec la formule suivante :

pr =
tr,m
Tm

⇥ �t (7.4)

Il est à noter cependant que le temps passé à traiter une requête peut varier en fonction

du nombre de requêtes actuellement en cours d’exécution sur la machine. Plus le nombre

de requêtes augmente, moins la proportion de temps consacré à chaque requête est impor-

tante. L’estimation du coût de chaque requête est mécaniquement affectée par ce problème.

Cette donnée du temps d’exécution est considérée comme une méta-donnée, c’est à dire

une information additionnelle, qui peut influencer la classification des requêtes. Cette in-

formation peut être utilisée de deux manières. Premièrement, lors de la classification en
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l’ajoutant au vecteur décrivant chaque requête. Autrement cette information est utilisée

pour calculer le coût d’exécution des requêtes sur les machines, car ce coût est relatif au

temps d’exécution.

7.3.2 Algorithmes de classification

Les algorithmes de classification sélectionnés doivent permettre de choisir le nombre de

classes résultantes de sorte que l’on puisse le définir comme égal au nombre de machines

présentes dans le système. Parmi les techniques possibles nous pouvons citer :

L’algorithme des k-moyennes L’algorithme des k-moyennes [M+67] est un algorithme

de partitionnement de données qui permet de répartir un ensemble d’individus donné en

un nombre de classes déterminé à l’avance, si les individus sont représentés dans un espace

Euclidien. Chaque classe possède un centre qui peut être déterminé aléatoirement lors de

l’initialisation de l’algorithme. A chaque itération, l’algorithme affecte chaque individu à

la classe dont le centre est le plus proche. La détermination de la proximité entre classes

se fait à l’aide d’une formule de calcul de distance. Ce peut être la distance Euclidienne,

la distance de Manhattan, ou toute autre formule permettant d’estimer la similarité entre

deux individus. Ensuite, un nouveau centre est déterminé pour chaque classe en faisant la

moyenne des individus qui y sont affectés. L’itération est répétée à nouveau et l’algorithme

s’arrête lorsqu’il n’y a plus de changement dans les affectations des individus ou lorsqu’un

nombre prédéterminé d’itérations est atteint.

Le choix du nombre de classes à atteindre ainsi que la détermination des centres initiaux

ont une grande influence sur l’affectation finale. En outre, l’espace de représentation et de

normalisation des paramètres des individus doit être choisi avec soin de manière à refléter

correctement les associations au sein des classes. Les choix de représentation des requêtes

pour l’algorithme CAWA sont discutés en section 7.3.1.

La classification hiérarchique ascendante La classification hiérarchique ascendante

utilise la notion de dissimilarité pour produire une classification en rassemblant les individus

les plus proches en différentes classes. Ce rassemblement s’effectue en fusionnant les classes
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les plus proches les unes des autres. La détermination de la dissimilarité entre classes peut

se faire de plusieurs manières :

– Saut minimum : Calcule la distance séparant les individus les plus proches entre les

deux classes.

– Saut maximum : Calcule la distance séparant les individus les plus éloignés entre

deux classes.

– Lien moyen : Calcule la distance moyenne entre les individus des classes comparées.

– Distance de Ward : Calcule la distance entre les centres de gravité des classes com-

parées.

Au départ de l’algorithme, chaque individu ou observation est affecté à une classe et il existe

autant de classes que d’individus. A chaque itération, les deux classes les plus proches sont

fusionnées, et le score de dissimilarité est recalculé entre la nouvelle classe et les autres

classes existantes. Cette opération est répétée jusqu’à ce que le nombre de classes souhaité

par l’utilisateur soit atteint. L’avantage de cette méthode est qu’elle demande moins de

calculs que l’algorithme des k-moyennes, et ne dépend pas d’une sélection aléatoire des

centres, ce qui permet d’obtenir des classes parfois plus cohérentes qu’avec les k-moyennes.

De plus, la classification hiérarchique repose sur la distance entre les individus. Cette

approche simplifie la représentation des individus, car il n’est pas nécessaire de normaliser

les individus dans un repère absolu. Ceci facilite la mise en relation des différentes requêtes,

tant que le nombre de paramètres reste restreint.

7.4 Phase d’optimisation

7.4.1 Matrice des coûts

La matrice des coûts associe le coût moyen d’exécution des éléments appartenant à une

classe à chaque machine du système. Dans un premier temps, les coûts sont normalisés par

machine : Soit cr,m le coût de la requête r exécutée sur la machine m. Ce coût dépend

du temps machine affecté à la résolution de cette requête. Étant donné que les machines

peuvent répondre à plusieurs requêtes en parallèle dans un laps de temps donné, le coût

d’une seule requête doit être estimé en proportion de l’intervalle de temps observé, du coût
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de la machine et du nombre de requêtes actuellement en cours d’exécution sur la machine.

Le coût unitaire de la requête se calcule donc par rapport à la durée de l’intervalle de temps

observé obtenue par l’équation 7.4 :

cr,m = pr ⇥ �t ⇥ Cm (7.5)

Toutes les requêtes d’une classe donnée ne peuvent cependant pas avoir été exécutées

sur toutes les machines du système durant la période d’observation. Ainsi, lorsque le coût

d’exécution d’une requête est inconnu sur une machine, la moyenne des coûts observés

pour toutes les requêtes reçues sur la machine est utilisée. Cette approche permet d’obtenir

une estimation raisonnable du coût d’exécution potentiel d’une requête. La formation de

cette matrice est nécessaire pour pouvoir identifier les ensembles de tâches réalisés le plus

efficacement par certaines machines. La performance de chaque machine est donc évaluée

dans l’algorithme CAWA par le coût moyen d’exécution des requêtes. Cependant, comme le

notent Rogers et al. dans [RPC10], l’estimation du coût d’une même requête consommant

les mêmes ressources peut varier en fonction du nombre total de requêtes. Mécaniquement,

plus une machine exécute de requêtes dans un intervalle de temps t, moins chaque requête

coûte cher. Or, plus le nombre de requêtes exécutées sur une machine est important, plus

la performance se dégrade, à cause des accès multiples aux mêmes ressources matérielles.

Ces deux effets antagonistes rendent difficile l’estimation précise des coûts.

7.4.2 Résolution par la méthode Hongroise

Le problème d’affectation des tâches obtenu à la suite de la classification décrite en

section précédente est facilement solvable par l’algorithme Hongrois décrit par [Kuh55] et

analysé dans [Mun57]. Cette méthode permet de résoudre un problème d’affectation de

tâches en utilisant une représentation matricielle des coûts et des travailleurs. L’algorithme

hongrois est composé d’une boucle qui répète les étapes suivantes, jusqu’à ce que l’optimum

soit atteint :

1. Soustraction des lignes : La valeur minimale de chaque ligne est soustraite à toutes

les valeurs de la ligne. Après cette étape, chaque ligne de la matrice contient au

minimum un zéro.
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2. Soustraction des colonnes : La valeur minimale de chaque colonne est soustraite à

toutes les valeurs de la colonne.

3. Sélection des zéros indépendants : Cette étape consiste à découvrir une sous matrice

de la matrice des coûts qui contient des tâches interdépendantes. La valeur minimale

de la sous matrice est ajoutée aux valeurs des lignes ne faisant pas partie de la

sous-matrice, et retirée des colonnes de la sous-matrice.

A chaque étape, l’algorithme vérifie qu’il est possible d’affecter toutes les tâches à toutes les

machines sans créer de conflit. Lorsque ce n’est pas possible, l’étape suivante est exécutée,

sinon l’algorithme est arrêté et retourne l’affectation trouvée.

7.4.3 Répartition vers les machines

À l’issue de la phase d’optimisation, un modèle d’affectation est retourné à l’algorithme

de répartition. Ce modèle est constitué d’une liste d’associations entre un centre d’une classe

et une machine du système. Chaque nouvelle requête est comparée aux centres de classes

obtenus à l’étape de classification. Lorsque le centre le plus proche est trouvé, la requête

est transférée à la machine associée à ce centre. Il s’agit donc de la machine pour laquelle

l’exécution de cette requête semble la plus efficace. L’algorithme utilisé pour trouver le

centre le plus proche est actuellement un algorithme de recherche naïf calculant la requête

la plus proche sur l’ensemble des centres.

7.5 Évaluation par simulation

L’implantation de l’algorithme CAWA a été faite dans le simulateur Simizer décrit en

chapitre 4. CAWA est comparé à l’algorithme Round Robin. Nous rappelons ici que le

but de l’algorithme CAWA est d’utiliser le coût comme indicateur de performance. Par

conséquent, il ne s’agit pas d’une optimisation des coûts à proprement parler mais d’une

optimisation des ressources dont le coût est connu à l’avance.
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7.5.1 Preuve de concept : exemple avec deux machines

Le modèle de système utilisé est simulé avec le logiciel Simizer. Il consiste en un ensemble

de machines clientes, un répartiteur central et un ensemble de serveurs d’applications. Le

but de ces tests est d’établir si l’estimation du coût comme indicateur de performance

ainsi que l’affectation des requêtes par optimisation utilisée dans l’algorithme CAWA, per-

mettent d’obtenir des résultats performants. La charge de travail se compose d’un ensemble

de requêtes divisé en deux catégories principales : les requêtes "simples" pour lesquelles la

quantité d’instructions est égale à 1500 Millions d’instructions (MI) et les requêtes "com-

plexes" dont le nombre d’instructions est significativement plus élevé, soit 2500 MI. Le

processus d’envoi des requêtes est similaire à celui utilisé lors des tests menés pour l’algo-

rithme WACA au chapitre 6. Les requêtes se répartissent en un ensemble de 300 paramètres

différents. L’initialisation de l’algorithme CAWA nécessite de choisir un type particulier de

répartition initiale. Deux types de répartition ont été testés à ce niveau : une répartition

initiale en Round Robin et une répartition initiale aléatoire, pour chaque type de parti-

tionnement utilisé. Ces méthodes sont aussi comparées à une répartition en Round Robin

poursuivie sur l’ensemble des requêtes du test. Les graphiques de la figure 7.2 montrent la
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Figure 7.2 – Distribution cumulative des temps de réponses, 2 machines

distribution des temps de réponses simulés sur un système à deux machines avec un taux
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d’arrivée de requêtes de 10 requêtes par seconde. Chaque courbe correspond à un algo-

rithme de répartition et chaque point de la courbe désigne le pourcentage de requêtes dont

le temps de réponse est inférieur à la valeur figurant en abscisse. Il est aussi possible de

paramétrer le nombre de requêtes à observer avant de déclencher la première classification

de CAWA, par conséquent, la légende indique pour chaque courbe les paramètres utilisés.

Ces résultats montrent que certaines configurations de l’algorithme CAWA ne permettent

pas d’améliorer les temps de réponses par rapport à un algorithme comme le Round Robin.

Sur ces tests, la stratégie de répartition CAWA utilisant une classification des requêtes avec

l’algorithme des K-moyennes obtient des temps d’exécution significativement meilleurs que

la stratégie utilisant une classification hiérarchique ascendante. En outre, il ressort de ces

tests que les quantités de requêtes les plus pertinentes pour procéder à la classification sont

de 300 requêtes pour l’algorithme des k-moyennes et de 100 requêtes pour la classification

hiérarchique. Les deux configurations permettent d’obtenir un meilleur niveau de service

par rapport à une stratégie en Round Robin, bien que l’écart soit plus significatif pour la

configuration utilisant l’algorithme des k-moyennes. Ces premiers résultats encourageants

ne concernent cependant qu’une simulation avec deux machines. Dès lors, se pose la ques-

tion du maintien de la performance de l’algorithme lorsque le nombre de machines ou que

le nombre de requêtes différentes augmentent.

7.5.2 Robustesse de l’algorithme

Cette section étudie le comportement de l’algorithme CAWA face à un plus grand

nombre de machines. Alors que l’algorithme semble fonctionner correctement pour deux

machines, cette approche échoue à prendre en compte de nouvelles ressources dans sa

déclinaison fondée sur une répaprtition initiale aléatoire.

Influence du nombre de machines Le graphique en figure 7.3 montre la distribution

des temps de réponse obtenus par simulation sur une charge de travail similaire à celle

utilisée pour les deux machines lors du test précédent. Le gain en performance obtenu par

l’ajout de machines est notable, car les temps moyens sont bien inférieurs à ceux affichés

lors du premier tests (graphiques 7.2b et 7.2a). Il apparaît cependant que la version de
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l’algorithme CAWA utilisant une stratégie de répartition initiale aléatoire, signifiée par la

courbe avec des marqueurs en croix, ne semble pas gagner en efficacité, car les temps de

réponse obtenus avec cette politique restent légèrement inférieurs à ceux obtenus avec une

politique de type Round Robin tout au long du test. En revanche, l’algorithme CAWA

utilisant une stratégie de répartition initiale en Round Robin (marqueurs en triangle)

semble obtenir un écart de performance significatif par rapport à l’algorithme du Round

Robin pur (marqueurs ronds).

Discussion et limites Ces résultats préliminaires sont encourageants, et dénotent que

l’approche développée dans ces travaux peut fournir une amélioration significative des

résultats de temps de réponses pour un petit nombre de machines. Lorsque le nombre de

machines augmente, cependant, les écarts entre le Round Robin et CAWA se réduisent.

Deux explications sont possibles pour ces ralentissements : la première et la plus simple

consiste à étudier l’influence de la répartition initiale choisie par l’utilisateur. Dans les

simulations décrites dans ce chapitre, il semble que le Round Robin soit une bonne stratégie

initiale. Il convient donc d’établir des critères de choix en fonction du type de charge étudié
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permettant de sélectionner la stratégie initiale la plus appropriée. La deuxième hypothèse,

déjà évoquée au début de ce chapitre, est que le modèle de coût utilisé est biaisé. Le

modèle actuel, bien que permettant de refléter correctement l’évolution du coût unitaire

des requêtes, ne permet pas de pénaliser suffisamment la surcharge d’une machine : le coût

baisse mécaniquement avec le nombre de requêtes affectées à chaque machine. Cet effet nuit

à l’optimisation, car la matrice des coûts est faussée. Il conviendra donc de rechercher des

modèles de couts ou des mécanismes de pénalisation appropriés pour établir une matrice

des coûts plus précise.

La troisième limite de cette approche uniquement fondée sur le coût, est que l’informa-

tion sur la localisation des données n’est pas préservée. A l’issue de la phase d’optimisation,

il se peut que la nouvelle catégorie de requêtes affectée à une machine soit très éloignée

de la catégorie précédente. Conséquemment, si des données avaient été mises en mémoire

principale lors de l’exécution des requêtes précédant l’optimisation, le bénéfice de cette

mise en cache sera perdu lors de l’exécution des requêtes suivantes. Il est nécessaire de

définir des mécanismes permettant de conserver l’information des données consultées par

chaque requête afin de réduire l’impact potentiel d’un changement de catégorie.

7.6 Vers une approche hybride : Localisation et optimisation
des coûts

La mise au point d’une stratégie hybride mêlant les filtres de Bloom pour résumer

le contenu et l’optimisation des coûts d’exécution est envisageable. Le développement de

cette approche nécessite de définir une fonction permettant d’extraire l’information de

localisation des données dans l’ensemble des filtres. Cette information peut ensuite être

utilisée pour modifier la matrice des coûts afin de pénaliser les changements de catégories

éventuellement induits par l’optimisation.

Une approche possible consisterait à utiliser l’algorithme BB-WACA lors de la réparti-

tion initiale des requêtes, afin de construire les filtres de Bloom nécessaires à la connaissance

de la localisation des données.

Pour ce faire, une étape supplémentaire est créée dans l’algorithme. Cette nouvelle
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étape, appelée la phase de localisation, précède l’exécution de l’algorithme Hongrois. Lors de

cette nouvelle phase, la liste des requêtes utilisée pour établir la classification est parcourue.

Pour chaque requête dans cette liste, l’index de filtres de Bloom décrit en section 6.6, est

utilisé pour obtenir les identifiants des machines qui ont reçu la requête au cours de la

phase de répartition précédente. Avec cette liste de machines, ainsi qu’avec l’index de la

catégorie à laquelle appartient la requête, il est possible de réduire le coût associé à cette

catégorie dans la matrice de coûts. Cette réduction de coût doit être proportionnelle au

coût supplémentaire engendré par la lecture des données depuis le disque. Une fois que

toutes les requêtes observées ont été examinées, la matrice des coûts mise à jour est passée

à l’algorithme hongrois pour terminer la phase d’optimisation. A l’issue de cette phase, les

coût sont donc modifiés en fonction de la localisation des données.

L’avantage de cette approche est qu’elle n’introduit pas de contraintes supplémentaires

dans la résolution du problème d’optimisation, ce qui permet de conserver le bénéfice

de la faible complexité de l’algorithme Hongrois. Cependant cette approche est encore

spéculative, et il est nécessaire pour pouvoir l’utiliser de connaitre la quantité de données lue

par chaque requête, une information qui n’est pas toujours disponible. Une implémentation

de test ainsi que des expérimentations supplémentaires seront nécessaires pour établir la

pertinence d’une telle approche, notamment son impact sur la complexité de l’algorithme.

7.7 Conclusion et travaux futurs

Les travaux développés dans ce chapitre et les résultats de simulations obtenus, montrent

que l’approche par calcul de coûts pour évaluer la performance permet une certaine amélio-

ration des temps de réponse obtenus par simulation. Cependant l’approche manque encore

de maturité car le modèle de coût utilisé n’est pour le moment pas assez précis. De plus,

l’approche utilisée pour mettre en œuvre cet algorithme n’est pas étudiée pour prendre

en compte une grand nombre de machines et de classes. La classification est actuellement

gourmande en terme de calculs et s’exécute après un certains nombres de requêtes. L’utili-

sation d’un algorithme de classification itératif permettrait de répartir la classification sur

un plus grand nombre d’étapes, et d’initier des changements moins abrupts dans l’affecta-

tion des requêtes aux différentes machines. Une deuxième amélioration sera de ne plus avoir
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à affecter les requêtes similaires à une seule machine mais à plusieurs, selon une certaine

probabilité.

Enfin il est possible d’améliorer la phase d’optimisation en réduisant la complexité de

l’algorithme d’affectation des tâches, en offrant une matrice de répartition finale moins

rigide, fondée sur des probabilités. Le relâchement des contraintes d’affectation permet-

tra ainsi d’obtenir plusieurs solutions probables permettant d’assurer une répartition plus

équitable des requêtes lorsque la charge est importante ou variable. Les autres améliora-

tions possibles de cet algorithme concernent la modélisation du coût des requêtes qui doit

intégrer les différents postes de coûts possibles, comme l’espace disque utilisé ou la bande

passante réseau, et non se fonder uniquement sur l’utilisation de la machine.

129



7.7. CONCLUSION ET TRAVAUX FUTURS

130



Chapitre 8

Conclusion

Les travaux de cette thèse s’inscrivent dans un projet de plateforme de collecte et

de traitement de données multimédia, appelée MCube, et destinée à fournir des services

de surveillance de cultures aux agriculteurs. Cette plateforme a été développée à partir

de l’étude des logiciels existants et des contraintes propres de ce système. Les techniques

modernes de collecte et de traitement des données massives permettent de fournir des

services de plus en plus efficaces et pertinents dans la gestions des ressources, notamment

dans le domaine de l’agriculture. La plateforme MCube fait donc partie intégrante des

technologies émergentes en matière de services fondés sur l’analyse de données.

La masse de données impliquée dans ce projet impose de distribuer les traitements,

de manière parallèle ou au fil de l’eau. le développement d’une plateforme dédiée appelée

Cloudizer a été réalisée durant cette thèse. Cette plateforme assure la répartition de charge

de plusieurs services Web en permettant à l’utilisateur de sélectionner la stratégie de ré-

partition qu’il souhaite en fonction de ses besoins. Ce service a été élaboré pour l’étude

de différentes stratégies de répartition de charge et a été utilisé pour les expérimentations

présentées dans ce document.

Les recherches menées durant cette thèse ont porté sur la mise au point de deux nou-

velles stratégies de répartition de charge répondant aux besoins des systèmes déployés sur

des infrastructures d’informatique à la demande (les clouds). L’analyse de l’état de l’art

des stratégies de répartition existantes a mis en évidence que deux types de stratégies sont

adaptées à ces environnements : les stratégies fondées sur la localisation des données et les
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stratégies fondées sur le coût.

Deux stratégies ont été développées : la stratégie WACA "Workload And Cache Aware

Algorithm" (Algorithme Renseigné sur la Charge et le Cache), qui utilise des filtres de

Bloom pour décrire la liste des données présentes sur les machines du système, est une

stratégie tirant partie de la localisation des données, particulièrement efficace pour les

services Web nécessitant des accès disques fréquents. Cette stratégie fournit de meilleurs

temps de réponses que certaines stratégies de distribution de requêtes existantes comme le

Round Robin ou le Hachage Cohérent, grâce à sa capacité d’adaptation. La stratégie WACA

innove par l’utilisation d’un index permettant de réduire substantiellement les temps de

recherche d’une donnée particulière dans les résumés. Les expérimentations menées sur

cette stratégie ont démontré l’efficacité de cette nouvelle structure par rapport aux versions

précédentes de l’algorithme.

La seconde approche développée est une stratégie fondée sur le coût financier d’exécu-

tion de requêtes de services. Cette stratégie, baptisée CAWA pour "Cost AWare Algorithm"

(Algorithme Renseigné sur le Coût) utilise l’analyse de données pour établir des profils de

requêtes et évaluer les coûts d’exécution respectifs de ces profils sur les différentes ma-

chines du système. La répartition utilise un algorithme d’optimisation afin de sélectionner

la machine la plus appropriée pour chaque profil. Les études effectuées par simulation de

cet algorithme mettent en évidence son efficacité à petite échelle, mais aussi les limites

de cette approche lorsque le nombre de machines augmente. Ces limites, font apparaitre

le besoin de développer une stratégie hybride mélangeant la localisation des données et

l’optimisation des coûts.

Le développement de ces stratégies a été facilité par la mise au point d’un simulateur

de plateforme d’infrastructure à la demande appelé Simizer. Ce système a émergé de deux

besoins : premièrement faciliter la mise au point et le développement de nouvelles stratégies

ou protocoles pour les applications distribuées, et deuxièmement l’absence de simulateur

existant permettant de rendre ces services. Ce logiciel est d’ores et déjà utilisé dans un

autre contexte : celui de l’étude de la cohérence de données dans un système de stockage

distribué [SRSE13].

Ces travaux montrent qu’à l’heure du développement de nombreux services d’analyses
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de données, les techniques de répartition de charge utilisées dans les principaux logiciels

servant à ces traitements ne sont pas toujours suffisantes. La localisation des données joue

un rôle clef dans une répartition efficace, mais la structure de donnée fournissant cette

information doit être adaptative, afin de permettre une meilleure capacité de traitement

des messages.

Perspectives de recherche et développements

Intégration des composants MCube

Les travaux sur le projet MCube devront faire l’objet de tests en situation réelle, à

partir des données collectées durant ces trois dernières années. L’application d’analyse de

données multimédia, nécessaire à un premier cas d’étude sera disponible à la fin du mois

de décembre 2013. À ce jour, le dispositif de collecte des données à partir des passerelles

multimédia souffre encore de défauts empêchant son utilisation en production.

L’intégration des deux plateformes MCube et Cloudizer nécessite des développements

supplémentaires. En particulier, le système doit fournir aux utilisateurs l’accès aux données

sur les traitements en cours d’exécution. Ces développements devront être achevés avant

la fin du projet, qui aura lieu en mai 2014.

Développement des projets Simizer et Cloudizer

Les projets Cloudizer et Simizer peuvent encore faire l’objet d’améliorations. La publi-

cation en tant que projets libres de droits sera nécessaire afin d’en faciliter l’adoption et

pourra faciliter la validation du projet Simizer par rapport à d’autres simulateurs existants

tels que les projets SimGrid ou CloudSim. Le projet Cloudizer fera l’objet de plusieurs

améliorations. L’objectif à court terme est l’ajout d’un mode de fonctionnement distribué

du répartiteur, qui permettra d’assurer un meilleur passage à l’échelle du système, et de

traiter un plus grand nombre de services. Le second développement du projet Cloudizer sera

son intégration avec les plateformes de services d’infrastructures à la demande existantes,

afin de permettre l’ajout dynamique de ressources de calcul ou de stockage.

Le simulateur Simizer fera lui aussi l’objet de plusieurs développements, notamment
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au niveau de l’interface de programmation, ce qui autorisera la simulation d’un plus grand

nombre d’applications. La modélisation de cas d’applications précis constitue aussi un effort

de recherche nécessaire, notamment dans le cadre de l’étude des problèmes de cohérence

de données pouvant survenir lors du passage à l’échelle de certains systèmes de stockage.

Liens avec la cohérence des données

Les systèmes de stockage de données sont aujourd’hui au cœur des problématiques de

passage à l’échelle pour un grand nombre d’applications. L’optimisation des protocoles de

réplication et de distribution des requêtes vont donc de pair avec les stratégies permettant

de connaître rapidement la localisation des données dans un système distribué. La stratégie

WACA est donc susceptible d’être utilisée dans ce contexte afin de permettre un accès

rapide à la localisation des répliquas dans une base de données distribuée.

Le second type de système sensible à cette approche sont les services de cache distri-

bués. Ces services reposent sur un ensemble de logiciels dont il serait intéressant d’étudier

l’efficacité avec la stratégie WACA. La cohérence des caches est aussi très exigeante en

matière de contraintes dans la mesure où les données ainsi stockées font l’objet de mises

à jour fréquentes, et d’un grand nombre d’accès concurrents. De plus, les système de trai-

tements de données massives en mémoire commencent à émerger, se posant en alternative

aux systèmes optimisant les accès disques.

Répartition de charge dynamique et distribuée

La problématique principale des systèmes déployés sur les plateformes d’infrastructures

informatique à la demande est le support de l’élasticité, c’est à dire la capacité d’un système

à changer de taille à la demande et dynamiquement. Cette capacité est aussi liée à l’opti-

misation des coûts, car un système de répartition efficace permet de consolider plusieurs

instances de services sur une machine.

Il est pour cela nécessaire de mettre en place les mécanismes appropriés au niveau

du système d’exploitation pour supporter la réplication et le transfert de processus en

cours d’exécution. La stratégie d’optimisation des coûts CAWA peut dans ce contexte

s’avérer utile pour détecter les machines les plus efficaces pour traiter certaines requêtes.
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De même l’adaptation de l’algorithme WACA à un environnement dynamique pourrait

s’avérer intéressante du point de vue théorique, car dans ce contexte la localisation des

données peut s’avérer critique pour réduire les temps de transferts nécessaires lors de la

migration d’un processus.

La plateforme Cloudizer fournit le cadre logiciel nécessaire pour développer des stra-

tégies de répartition plus dynamiques et non pas uniquement fondées sur la distribution

de requêtes. Le but est de parvenir à développer un service de déploiement permettant

de d’assurer la répartition du plus grand nombre d’applications possibles. Une répartition

de charge dynamique et élastique nécessite le développement d’algorithmes de répartition

distribués permettant le passage à l’échelle du système. Utiliser les filtres de Bloom et

l’optimisation des coûts dans ce contexte peut s’avérer difficile. Il conviendra donc de dé-

velopper un ensemble de protocoles et d’algorithmes permettant la diffusion efficace de

l’information de localisation parmi l’ensemble des nœuds du système. La recherche sur les

systèmes pairs à pairs pourra servir de base à ces développements.
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Annexe A

Cloud Computing : Services et offres

A.1 Définition

Le Cloud Computing ou "l’informatique en nuage" est défini par le National Institute

of Standards and Technologies (NIST), comme un modèle de service mutualisé, accessible

par le réseau, qui permet aux organisations de déployer rapidement et à la demande des

ressources informatiques [MG11].

Le modèle économique des plateformes de Cloud Computing repose sur le partage des

ressources entre un grand nombre d’utilisateurs. Ce modèle est appelé multi-tenant. Le

fournisseur de service parvient à assurer des économies d’échelle en partageant ses res-

sources propres entre un nombre important d’utilisateurs. Un ensemble de technologies

permettent de parvenir à une utilisation optimale des ressources. La virtualisation des ser-

veurs, par exemple, permet aux fournisseurs de partager leurs machines physiques entre

plusieurs utilisateurs opérant des machines virtuelles. Le système de virtualisation permet

d’assurer l’isolation et le partage équitable des ressources disponibles entre les différents

hôtes. Des technologies comme les réseaux définis par logiciel (Software Defined Networ-

king) permettent d’assurer l’isolation des trafics réseaux des différents utilisateurs.

A.2 Modèles de services

La définition du NIST retient trois modèles de services de Cloud Computing, définissant

le types de ressources et de flexibilité que l’utilisateur possède.
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A.2. MODÈLES DE SERVICES

A.2.1 L’Infrastructure à la Demande (Infrastructure as a Service)

Dans ce modèle, un fournisseur met à disposition de ses utilisateurs des machines vir-

tuelles, louées pour une certaine période de temps renouvelable tacitement. Les machines

peuvent être demandées via une interface ou un service web, afin d’automatiser le processus

d’allocation.

L’utilisateur a donc la maitrise de l’ensemble de la configuration logicielle des machines

virtuelles qu’il loue. Il peut installer les programmes et services qu’il souhaite, sans restric-

tions, sur ces machines. La plupart des plateformes fournissent aussi un annuaire d’images

systèmes prêtes à déployer et permettent aux utilisateurs de créer leurs propres images afin

de faciliter le déploiement de nouvelles machines.

Les plateformes d’infrastructures à la demande les plus utilisées actuellement sont les

services "Elastic Compute Cloud" d’Amazon, et le service de Rackspace, son principal

concurrent dans ce domaine 1

A.2.2 La Plateforme à la demande (Platform as a Service)

Les services de plateformes à la demande mettent à disposition de leurs utilisateurs

un canevas logiciel ou un service précis, via une interface programmation définie ou un

ensemble de services Web. Le fournisseur assure la gestion des ressources sous-jacentes en

fonction de la demande de l’utilisateur, et facture son service en fonction de l’utilisation

qui en a été faite.

Par exemple, le service Cloud Foundry 2 propose à ses utilisateurs de déployer automa-

tiquement leurs applications web sur un ensemble de machines. Le service assure ensuite

la répartition de charge automatiquement entre les différentes machines en fonctions des

accès à l’application, et facture un prix pour la location des machines.

D’autres types de services existent dans ce modèle. Il est possible de trouver des services

de bases de données réparties, par exemple le service AppEgine de Google 3, qui fournit

1. http://www.slideshare.net/FrostandSullivan/cloud-infrastructure-as-a-service-market-update,

consulté le 5 octobre 2013

2. http://docs.cloudfoundry.com/, consulté le 5 octobre 2013

3. https://developers.google.com/appengine/?csw=1, consulté le 5 octobre 2013
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A.3. AMAZON WEB SERVICES

une API permettant de stocker et requêter des données dans son service.

Ces services permettent à leurs utilisateurs d’utiliser des canevas logiciels, intergiciels,

ou autres composants en s’abstrayant des aspects de gestion de la configuration et des

ressources inhérents à ces types de déploiement.

A.2.3 Le logiciel à la demande (Software As a Service)

Les services de logiciels à la demande ont émergé avec le développement des applications

"web". Ces applications fournissent l’expérience d’un client lourd à travers une page web.

Elles sont généralement hébergées chez le fournisseur de service lui même, ce qui permet à

l’utilisateur de ne pas avoir à gérer les mises à jour du logiciel ou le stockage des données

utilisateurs. Les exemples les plus connus de ces services sont le service de courriel GMail 4,

de Google, ou le service de gestion de relation client "salesforce.com" 5.

A.3 Amazon Web Services

Table A.1 – Caractéristiques des instances EC2

Type
Quantité de
Mémoire
(Go)

Unités de
calcul EC2
(CPU)

Espace
Disque
(Go)

Plateforme Performance
E/S

m1.small 1.7 1 160 32 bit Modérée
m1.large 7.5 4 850 64 bit Elevée
m1.xlarge 15 8 1 690 64 bit Elevée
t1.micro 613 Mo 2 10 32 ou 64 bits Basse

L’offre de services en nuage d’Amazon est actuellement une des seules couvrant tout le

spectre des différentes offres de services Cloud, et la plus mature des plateformes d’infra-

structure à la demande. Ce service, nommé EC2 (Elastic Compute Cloud) permet de louer

des machines virtuelles facturées à l’heure, pour des prix dépendants de la capacité de cal-

cul (fréquence et nombre des processeurs) de la quantité de mémoire vive et de la rapidité

des accès disque. Le tableauA.1 suivant résume quelques exemples de configurations types

disponibles sur ce service.

4. https://gmail.com, consulté le 5 octobre 2013

5. http://www.salesforce.com/fr/?ir=1, consulté le 5 octobre 2013
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A.3. AMAZON WEB SERVICES

L’offre de produits Cloud d’Amazon est complétée par un ensemble de services de

niveau plateforme. Par exemple, il est possible d’accéder à un service de base de données

relationnelle et un service stockage clef-valeur, un service de mise en cache et un service

d’analyse de données fondé sur le canevas Hadoop. Un ensemble de service de gestion de

flux de travail et de stockage est aussi fourni aux utilisateurs, et facturé en fonction du

nombre d’accès ou de la quantité de données stockées.

L’avantage de l’écosystème d’Amazon est que tous ces systèmes sont accessibles via des

services web, ce qui permet de déployer rapidement des systèmes complexes en combinant

ces différents services.
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Annexe B

Code des politiques de répartition

Dans cette annexe, nous incluons des extraits de code décrivant l’implémentation en

langage JAVA des politiques de répartition BB-WACA et CAWA décrites respectivement

dans les sections 6.6 et 7.2.

B.1 Implémentation de WACA

L’ensemble de la logique de l’algorithme BB-WACA se concentre dans la méthode

loadBalance, décrite ci-dessous.

Listing B.1 – Implémentation de la stratégie WACA
public Node loadBalance ( Request r ) {

BlockBloomFilter<ServerNode> targe tBf= null ;
ServerNode ta r g e t = null ;

// 1 . Hachage de l a r eque t e
int [ ] hash = hash ( r . getParameters ( ) , kMax ) ;
int f i r s tB = hash [ 0 ] % mMax;

// 2 . Ve r i f i e s i une l i s t e e x i s t e avec c e t t e r eque t e
i f ( f i r s t B l o c k s [ f i r s tB ] == null )

f i r s t B l o c k s [ f i r s tB ] =
new LinkedList<BlockBloomFilter<ServerNode >>();

int groupSz = f i r s t B l o c k s [ f i r s tB ] . s i z e ( ) ;

i f ( groupSz > 0) {
// 2.1 Si une l i s t e e s t trouvee , on i t e r e sur l a l i s t e
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B.1. IMPLÉMENTATION DE WACA

I t e r a t o r <BlockBloomFilter<ServerNode>> i t =
f i r s t B l o c k s [ f i r s tB ] . i t e r a t o r ( ) ;

while ( i t . hasNext ( ) ) {

BlockBloomFilter<ServerNode> bf = i t . next ( ) ;

// 2 . 1 . 1 Ve r i f i c a t i o n du f i l t r e
// e t de l a charge de l a machine

boolean lookup = bf . lookup ( hash , 1 )
, loadChk = checkLoad ( bf . getData ( ) ) ;

i f ( lookup && loadChk ) {
ta r g e t = bf . getData ( ) ;
updateHeap ( target , t a r g e t . getRequestCount ( ) +1);

return t a r g e t ;

} else i f ( loadChk ) {

ta r g e t = getLeastLoaded ( target , b f . getData ( ) ) ;
}

}
}

// 2 . 1 . 2 t a r g e t == nu l l s i aucun f i l t r e
// ne con t i en t l a r e que t e

i f ( t a r g e t !=null ) {
nodeTab . get ( t a r g e t . ge t Id ( ) ) . getData ( ) . i n s e r t ( hash ) ;
updateHeap ( target , t a r g e t . getRequestCount ( ) +1 .0) ;
return t a r g e t ;

}

// 2.3 S e l e c t i o n de l a machine l a moins chargee ,
// e t i n s e r t i o n dans l e f i l t r e correspondant ,
// a i n s i que dans l ’ index .
FNode<BlockBloomFilter<ServerNode>> tgtFnode = heap . min ( ) ;
t a rge tBf =tgtFnode . getData ( ) ;

i f ( ! f i r s t B l o c k s [ f i r s tB ] . conta in s ( ta rge tB f ) )
f i r s t B l o c k s [ f i r s tB ] . addFirs t ( ta rge tB f ) ;
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B.2. IMPLÉMENTATION DE L’ALGORITHME CAWA

targe tBf . i n s e r t ( hash ) ;
t a r g e t = targe tBf . getData ( ) ;
updateHeap ( target , t a r g e t . getRequestCount ( )+1 . 0 ) ;

return t a r g e t ;
}

B.2 Implémentation de l’algorithme CAWA

L’extrait de code suivant contient les deux fonctions principales nécessaires à l’algo-

rithme CAWA. La fonction clusterNode recherche le centre le plus proche de la requête

en cours et renvoie la machine associée à ce centre. Si la classification n’a pas encore été

exécutée par l’algorithme, alors la répartition se fait soit selon un algorithme en Round

Robin, soit selon une sélection aléatoire.

La fonction loadBalance doit renvoyer la machine sélectionnée par l’algorithme, elle

appelle donc la fonction clusterNode pour récupérer la machine cible. Elle incrémente en-

suite le compteur de requêtes associé à cette machine afin de permettre le calcul des coûts

nécessaire à l’optimisation.

Listing B.2 – Implémentation de la stratégie CAWA
private Node c lusterNode ( Request r ){

Node targetNode ;

double d i s t = Double .MAX_VALUE;

// Si i l n ’ ya pas encore eu de c l a s s i f i c a t i o n
i f ( !CLUSTERED) {

i f (RANDOM) {
targetNode =

nodeList . get ( random . nextInt ( nodeList . s i z e ( ) ) ) ;
} else {

targetNode =
nodeList . get ( counter++ % nodeList . s i z e ( ) ) ;

}

} else {

// recherche du cen t re l e p l u s proche de l a r eque t e
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B.2. IMPLÉMENTATION DE L’ALGORITHME CAWA

Vector req = r . requestToVectorH ( ) ;
Vector k = null ;

for ( Vector v : protoToNode . keySet ( ) ) {

double tmpDist = v . distanceTo ( req ) ;
i f ( tmpDist < d i s t ) {

k =v ;
d i s t = tmpDist ;

}
}
targetNode = protoToNode . get ( k ) ;

}
return targetNode ;

}

@Override
public Node loadBalance ( Request r ) {

Node targetNode = clusterNode ( r ) ;

i f ( counter % REQUEST_THRESOLD == 0)
Arrays . f i l l ( nodeCount , 0 ) ;

// Compte l e nombre de r e que t e s par machine
// pour c a l c u l e r l e cout moyen des r e que t e s

nodeCount [ targetNode . ge t Id ()]++;

return targetNode ;
}
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Annexe C

CV

Etudes et diplômes

Depuis Octobre 2010 : Thèse de doctorat, Conservatoire National des Arts et Mé-

tiers, Paris,

Sujet : “Services de répartition de charge pour le Cloud : application au traitement de

données multimédias”

Direction : Eric GRESSIER-SOUDAN (CEDRIC-CNAM) et Raja CHIKY (LISITE-

ISEP)

Laboratoire : LISITE-ISEP

2010 : Master 2 MIAGE parcours Ingéniérie des Systèmes Informatiques Distribués,

en apprentissage ESIAG, "École Supérieure d’ Informatique Appliquée à la Gestion

(ESIAG)", Université de PARIS XII Créteil.

2009 : Master 1 Méthodes Informatiques Appliquées à la Gestion des Entreprises,

en apprentissage, ESIAG.

2008 : Licence 3 Economie et Gestion, Mention MIAGE, en apprentissage. ESIAG,

avec mention.

2007 : BTS Informatique de Gestion, option développeur d’application : Lycée Poly-

valent Le Rebours, 75013 PARIS.

2005 : Baccalauréat Economique et Social, Lycée Saint-Michel de Picpus, 75012 PA-

RIS.
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Expérience Professionnelle

2007-2010 : Apprentissage, Essilor International, Vincennes, France : Infrastructure &

Operations Services : support de niveau 3 : Supervision Windows server, configuration

management.

2006-2007 : Stages développement WEB ASP / PHP / JavaScript, IC Entreprise

(94), SYKIO (93)

Enseignement

ISEP : Tutorat : Développement Web, gestion de projet (188h/an eq. TD).

CNAM : 3 cours et un TP sur les algorithmes et techniques de répartition de charge,

niveau Master 1 et 2. (16h eq. TD)

Compétences Techniques

Administration Système : Linux et Windows, virtualisation.

Cloud Computing : Connaissance d’Amazon Web Services (EC2 et ELB), Cloud Foun-

dry.

Développement : UML, gestion de projet.

Langages de programmation : Maîtrise de Java, connaissances en PHP, C, C++, po-

wershell, R.

Frameworks : Grails, Hadoop.
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Glossaire

– BB-WACA : Block Based Workload And Cache Aware Algorithm

– CAWA : Cost AWare Algorithm

– CNAM : Conservatoire National des Arts et Métiers

– EC2 : Elastice Compute Cloud

– FB : Filtre de Bloom

– FBC : Filtre de Bloom avec Compteur

– FBB : Filtre de Bloom en Blocs

– REST : Representational State Transfert

– WACA : Workload And Cache Aware algorithm
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Sylvain LEFEBVRE
Services de répartition de charge pour le

Cloud : Application au traitement de
données multimédia

Résumé :
Le travail de recherche mené dans cette thèse consiste à développer de nouveaux algorithmes de
répartition de charge pour les systèmes de traitement de données massives. Le premier algorithme mis
au point, nommé "WACA" (Workload and Cache Aware Algorithm) améliore le temps d’exécution des
traitements en se basant sur des résumés de contenus. Le second algorithme, appelé "CAWA" (Cost
Aware Algorithm) tire partie de l’information de coût disponible dans les plateformes de type "Cloud
Computing" en étudiant l’historique d’exécution des services.
L’évaluation de ces algorithmes a nécessité le développement d’un simulateur d’infrastructures de "Cloud"
nommé Simizer, afin de permettre leur test avant le déploiement en conditions réelles. Ce déploiement
peut se faire de manière transparente grâce au système de distribution et de surveillance de service web
nommé "Cloudizer", développé aussi dans le cadre de cette thèse. Ces travaux s’inscrivent dans le cadre
du projet de plateforme de traitement de données Multimédia for Machine to Machine (MCUBE), dans
le lequel le canevas Cloudizer est mis en œuvre.

Mots clés :
Répartition de charge, Cloud, Données Massives

Abstract :
The research work carried out in this thesis consists in the development of new load balancing algorithms
aimed at big data computing. The first algorithm, called « WACA » (Workload and Cache Aware
Algorithm), enhances response times by locating data efficiently through content summaries. The second
algorithm, called CAWA (Cost AWare Algorithm) takes advantage of the cost information available on
Cloud Computing platforms by studying the workload history.
Evaluation of these algorithms required the development of a cloud infrastructure simulator named Simi-
zer, to enable testing of these policies prior to their deployment. This deployment can be transparently
done thanks to the Cloudizer web service distribution and monitoring system, also developed during this
thesis. These works are included in the Multimedia for Machine to Machine (MCUBE) project, where
the Cloudizer Framework is deployed.

Keywords :
Load balancing, Cloud Computing, Big data


