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Résumé La complexification des architectures matérielles pousse vers 1'uti-
lisation de paradigmes de programmation de haut niveau pour concevoir des
applications scientifiques efficaces, portables et qui passent a 1’échelle. Parmi
ces paradigmes, la programmation par taches permet d’abstraire la complexité
des machines en représentant les applications comme des graphes de taches
orientés acycliques (DAG). En particulier, le modele de programmation par
taches soumises séquentiellement (STF) permet de découpler la phase de sou-
mission des taches, séquentielle, de la phase d’exécution parallele des taches.
Méme si ce modele permet des optimisations supplémentaires sur le graphe
de taches au moment de la soumission, il y a une préoccupation majeure sur
la limite que la soumission séquentielle des taches peut imposer aux perfor-
mances de 'application lors du passage a l’échelle. Cette these se concentre
sur I’étude du passage a ’échelle du support d’exécution StarPU (développé a
Inria Bordeaux dans 1’équipe STORM), qui implémente le modele STF, dans
le but d’optimiser les performances d’un solveur d’algebre linéaire dense utilisé
par le CEA pour faire de grandes simulations 3D. Nous avons collaboré avec
I’équipe HiePACS d’Inria Bordeaux sur le logiciel Chameleon, qui est une col-
lection de solveurs d’algebre linéaire portés sur supports d’exécution a base de
taches, afin de produire un solveur d’algebre linéaire dense sur StarPU efficace
et qui passe a I’échelle jusqu’a 3 000 ceoeurs de calcul et 288 accélérateurs de
type GPU du supercalculateur TERA-100 du CEA-DAM.

Title Scalability of a task-based runtime system for dense linear algebra
applications

Abstract The ever-increasing supercomputer architectural complexity em-
phasizes the need for high-level parallel programming paradigms to design
efficient, scalable and portable scientific applications. Among such paradigms,
the task-based programming model abstracts away much of the architecture
complexity by representing an application as a Directed Acyclic Graph (DAG)
of tasks. Among them, the Sequential-Task-Flow (STF) model decouples the
task submission step, sequential, from the parallel task execution step. While
this model allows for further optimizations on the DAG of tasks at submission
time, there is a key concern about the performance hindrance of sequential task
submission when scaling. This thesis’ work focuses on studying the scalability
of the STF-based StarPU runtime system (developed at Inria Bordeaux in the
STORM team) for large scale 3D simulations of the CEA which uses dense
linear algebra solvers. To that end, we collaborated with the HiePACS team
of Inria Bordeaux on the Chameleon software, which is a collection of linear
algebra solvers on top of task-based runtime systems, to produce an efficient
and scalable dense linear algebra solver on top of StarPU up to 3,000 cores
and 288 GPUs of CEA-DAM’s TERA-100 cluster.
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Introduction

“C’est pas les idées qui vous manquent, c’est la conviction de de-
voir les réaliser!”
— Léodagan, Kaamelott Livre II, L’Alliance

La simulation 3D et le calcul haute performance

est une nécessité dans le monde d’aujourd’hui, dans des domaines

aussi variés que la météorologie, la biomédecine ou I’astrophysique par
exemple. Pour écrire un code informatique capable de simuler des phénomeénes
aussi complexes, plusieurs experts de différentes disciplines doivent travailler
de concert : les physiciens élaborent des modeéles physico-numériques de ces
phénomenes ; les numériciens implémentent ces modeles dans un code infor-
matique; enfin, les experts en calcul haute performance optimisent le code
informatique pour qu’il puisse étre calculé en parallele sur les supercalcula-
teurs modernes. Certaines grandes simulations, en particulier les simulations
3D, nécessitent tellement de calculs qu’il est nécessaire d’utiliser efficacement
les supercalculateurs pour que le temps de la simulation soit raisonnable pour
I'utilisateur : pour exemple, la plus « grande » simulation que nous étudions
dans cette theése dans le cadre d'un code de Furtivité Electromagnétique du
CEA prendrait 306 000 heures si elle était exécutée sur un seul coeur de calcul.
Pour répondre a ce besoin grandissant en puissance de calcul, les supercal-
culateurs modernes sont désormais composés de plusieurs milliers de machines
reliées entre elles par un réseau rapide, et ces machines ont des architectures
matérielles tres hétérogenes. Par exemple, certaines peuvent posséder différents
types de ressources de calcul, comme des processeurs généralistes CPU et des
accélérateurs de calcul GPU. Pour pouvoir exploiter au mieux ces machines,
la plupart des chercheurs et des industriels choisissent de spécialiser les opti-
misations de leurs codes de calcul par rapport a l’architecture des machines
du supercalculateur qu’ils utilisent, car ces optimisations nécessitent souvent
un grand nombre d’heures de travail d’experts en calcul haute performance
pour obtenir de bonnes performances. Bien que cette spécialisation permette
d’exploiter pleinement les ressources de calcul, un changement dans le mo-
dele physico-numérique ou dans 'architecture des machines peut nécessiter de
re-développer une grande partie de ces optimisations de performance. Pour
résoudre ce probleme, une solution consiste a déléguer certaines optimisations
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Objectifs et contributions de cette thése

non portables du calcul a un support d’exécution, qui va automatiser leur ges-
tion et donc assurer a ’application une portabilité de ses performances, grace
a l'utilisation d’un modele de programmation parallele capable d’offrir une
abstraction de la machine au programmeur.

Objectifs et contributions de cette these

Bien que les supports d’exécution offrent des avantages indéniables pour la
portabilité des performances et facilitent le développement de codes de calcul
parallele grace a I'abstraction de la machine qu’ils offrent, toute utilisation de
code supplémentaire dans un programme peut induire un surcotit, qui peut ne
pas étre négligeable lorsque la taille de la simulation et la quantité de ressources
de calcul augmente. Cette theése se propose d’étudier le passage a 1’échelle du
support d’exécution a base de taches StarPU, développé a Inria Bordeaux Sud-
Ouest, dans le cadre de son intégration dans un code de simulation du CEA
qui traite des cas 3D de plusieurs millions d’inconnues. Ce support d’exécution
propose a l'application de représenter son calcul sous forme de taches ayant
des dépendances entre elles, puis optimise automatiquement la distribution
du calcul ainsi que les transferts de données entre les différentes ressources
des machines. Nous avons identifié dans cette these trois axes a explorer pour
permettre a StarPU de passer a I’échelle :

— Le calcul distribué. Pour que 'utilisateur de StarPU puisse utiliser
des supercalculateurs composés de plusieurs centaines de nceuds de cal-
cul sans avoir a modifier grandement son code de calcul, le support du
distribué de StarPU, nommé StarPU-MPI, suppose la réplication de la
soumission des taches sur tous les processus afin que chacun d’entre eux
détermine automatiquement et de maniere décentralisée, a partir de la
distribution des données, la distribution du calcul et les communications
entre processus a effectuer. Cette réplication de la soumission des taches
a un coit, tant en performances qu’en mémoire, et nos contributions ont
pour but de minimiser ce cofit.

— La gestion de la mémoire. Une méthode commune d’optimisation des
performances d'une application consiste a allouer la mémoire nécessaire
au calcul le plus t6t possible afin de pouvoir recouvrir les transferts de
données par du calcul. Il peut alors arriver que cette allocation antici-
pée de mémoire provoque des débordements de mémoire, qui sont alors
difficiles a anticiper et a éviter pour le programmeur. Nous montrons
que le modele a flot de taches séquentiel qu’implémente StarPU per-
met de garantir que toute tache acceptée en soumission peut s’exécuter
sans déborder des limites de la mémoire, offrant ainsi a 'utilisateur un
excellent compromis entre 1'allocation anticipée de mémoire et les perfor-
mances de 'application, tout en garantissant ’absence de débordements
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de mémoire. Nous montrons que cette contribution permet également de
controler 'encombrement en mémoire d’applications dont la taille des
données évolue durant 1’exécution.

— L’ordonnancement de tiches. L’ordonnancement des taches consiste
a décider, pour chaque tache, quelle ressource de calcul va l'exécuter
et a quel moment. Les décisions d’ordonnancement influencent donc de
maniere critique les performances de 'application. Le probléeme est que
trouver un « bon » ordonnancement a également un cofit en calcul qu’il
est important de ne pas négliger, en particulier lors du passage a 1’échelle
ou des millions de taches doivent étre ordonnancées. Nous proposons dans
cette these une organisation structurée des ordonnanceurs de taches de
StarPU afin de faciliter le développement d’heuristiques d’ordonnance-
ment et de minimiser le surcofit lié a la combinaison de plusieurs d’entre
elles au sein d’'un méme ordonnanceur.

Les contributions de cette thése ont permis de faire passer avec succes le
solveur linéaire dense porté sur le support d’exécution StarPU de la biblio-
theque Chameleon jusqu’a 144 nceuds de calcul hybrides du supercalculateur
TERA-100 du CEA-DAM, soit 1 152 cceurs et 288 GPUs, et jusqu’a 3 000
coeurs de calcul sans accélérateurs. De plus, les performances obtenues sont
comparables a I'état de I'art du domaine ainsi qu’au solveur développé par
le CEA pour ses besoins, ce qui soutient 'idée qu'un tel support d’exécution
peut étre utilisé pour permettre le passage a grande échelle de simulations
complexes. Ces résultats sont disponibles dans [80]. StarPU a également été
utilisé avec succes dans cette these pour développer, optimiser et intégrer au
code de simulation du CEA un solveur pour matrices compressées efficace jus-
qu’a 3 000 cceurs de calcul, dont les résultats ont été publiés dans [77]. Toutes
les contributions de cette these sont disponibles dans les dépots open-source
de StarPU [3] et de Chameleon [1].

Organisation du document

Le chapitre 1 présente un état de 'art de la programmation par taches
et des support exécutifs associés, et motive leur utilisation pour permettre
la portabilité des performances des applications. Le chapitre 2 présente nos
contributions au passage a ’échelle en nombre de nceuds de calcul de StarPU.
Le chapitre 3 montre comment StarPU peut exploiter une estimation de 1’évo-
lution dynamique de la taille des données des applications afin de controler
leur encombrement de mémoire. Le chapitre 4 présente une formalisation des
ordonnanceurs de taches facilitant les combinaisons d’heuristiques d’ordonnan-
cement. Enfin, nous présentons une conclusion générale des travaux de cette
these et nous discutons de perspectives pour ’avenir de la programmation a
base de taches, a ’exascale et au-dela.
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Résumé du chapitre

Dans ce chapitre, nous expliquons en quoi les besoins
9

grandissants en simulation 3D motivent les programmes

a déléguer leurs calculs a une couche logicielle spécialisée

pour pouvoir passer a ’échelle sur les supercalculateurs.

Pour ce faire, nous commencons par présenter notre cas



1.1. La simulation en Furtivité Electromagnétique

d’étude, un code de simulation en Furtivité Electroma-
gnétique du CEA, et les raisons qui nous poussent a nous
intéresser a son passage a 1’échelle. Nous présentons en-
suite les techniques de parallélisation du calcul les plus ré-
pandues et quelles sont leurs limites, puis nous motivons
Pintérét de déléguer certains aspects du calcul a des sup-
ports d’exécution. A travers la présentation de différents
modeles de programmation parallele connus, comme MPI
ou OpenMP, nous montrons que la programmation par
taches est un bon candidat pour répondre au probleme de
la portabilité des performances des programmes paralléles.
Nous présentons ensuite le support d’exécution a base de
taches StarPU développé a Inria Bordeaux Sud-Ouest que
nous nous proposons d’étudier. Enfin, nous discutons du
compromis entre apports et surcoiits pour le passage a
I’échelle de I'utilisation de ce type de support d’exécution.

1.1 La simulation en Furtivité Electromagné-
tique

Cette section décrit rapidement de la modélisation physico-numérique utili-
sée par le CEA pour le domaine de la Furtivité Electromagnétique, qui aboutit
a un systeme linéaire complexe plein. Nous discutons des besoins en simulations
3D et de la nécessité de paralléliser et d’optimiser la résolution de ce systeme
linéaire. Nous présentons les techniques informatiques de parallélisation de ce
solveur les plus répandues, et nous en montrons les limites.

1.1.1 Introduction au phénomene étudié

Nous souhaitons calculer la réponse d’un objet complexe a un éclairement
par une onde plane harmonique. Afin de simplifier le propos, nous supposons
dans cette section que I'objet est parfaitement conducteur.

Modele physique
Dans le milieu extérieur a 1’objet, le champ électromagnétique diffracté E ﬁ
par un objet vérifie :

— les équations de Maxwell :

rotﬁ + zwuoﬁ
{ zweoﬁ (1.1)
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1. Contexte et motivation

— une condition a la surface de 'objet prenant en compte le caractere
conducteur de celui-ci :

o
WAE =7 AE™ (1.2)

— une condition de radiation a l’infini, car le milieu extérieur est non borné :
_>
7
[e%e) r

Nous notons g, o, 19 la permittivité, la perméabilité et 'impédance du
milieu extérieur. La pulsation w dépend de la fréquence f de 'onde électroma-
gnétique, en suivant la relation w = 27 f, 7 étant la normale sortante & I'objet

et (B¢, H™*) le champ électromagnétique incident.

(Bne, Hine) (E.H)

Milieu extérieur
(€0, Ho, Mo)

FI1GURE 1.1 — Objet de surface S et de normale sortante 77 soumis au champ
électromagnétique incident (E™¢, H™¢) et au champ électromagnétique dif-
fracté (ﬁ, ﬁ)

Formulation intégrale du probleme
Le principe de base d’une formule de représentation intégrale est de déduire de
la simple connaissance des champs a la surface S de 'objet le champ en tous
les points du domaine extérieur.

On note J et M les traces tangentielles des champs électriques et magné-
tiques totaux sur cette surface, appelés aussi courants électriques et magné-
tiques :

7 :ﬁA(fTMJrﬁ)

_>

M o= (B ByAT (14)

- 7 . A
Dans le cas d’un matériau conducteur, M est nul. Le probléme se ramene
alors a la détermination du courant J . Le théoreme de représentation intégrale
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1.1. La simulation en Furtivité Electromagnétique

permet de calculer les champs a partir du courant 7 comme suit, pour tout x
n’appartenant pas a la surface S :

ﬁ(m) = —iwpo [3 Gz — y) 7 (y)dS(y) + L grad, Js Gz — y)divs7(y)d5 (y)

TWeQ

H(z) =rot, [5Gz —y) T (y)dS(y)
(1.5)

Ou G est la fonction de Green, qui prend exactement en compte la condition
de radiation a l'infini et est définie par :

efzk\z|

- 47|z|

G(2) (1.6)
On a noté divg la divergence surfacique, une définition de cet opérateur peut
étre trouvée dans [30].

Pour déterminer le courant 7, on écrit une équation sur la surface S en
passant a la limite sur une des deux équations de (1.5). Dans la littérature,
on parle d’équation EFIE (FElectric Field Integral Equation) lorsqu’on utilise
la représentation en champ électrique :

TN FM(z) =7 A (—z’w,uo /S Gz —y) T (1)dS(y)

1
o [ Gla—y)divs ] (5)dS ) 1.7
+——grad, [ Gl = y)divs T ()dS() (1.7
et de MFIE (Magnetic Field Integral Equation) si on choisit celle en champ
magnétique
WA H"(z) = 57 ~ W Aoty /S Gl —y) 7 (y)dS(y) (1.8)

Gréce a la formulation EFIE (ou MFIE), on est passé d’un probléme posé
sur un domaine 3D non borné & un probléme posé sur un domaine 2D borné (la
surface de 1'objet). La principale difficulté de calcul réside dans la singularité
du noyau de Green (1.6) lorsque z =0 (en = = y).

La méthode permet le traitement de géométries tres diverses : conducteurs
parfaits, assemblages de conducteurs et diélectriques, mais elle est limitée aux
seuls matériaux homogenes et isotropes.

Discrétisation par la méthode des éléments finis
Une méthode classique d’éléments finis de fronticres (BEM ') est appliquée
ensuite pour discrétiser ces équations intégrales. On commence par écrire une

1. Boundary Element Method
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1. Contexte et motivation

formulation variationnelle de 1’équation choisie. Il suffit pour ce faire de mul-
tiplier I’équation par un courant test et d’intégrer le tout sur la surface de
I'objet. Ce qui donne par exemple dans le cas de I’équation EFIE (1.7) :

/SL_?:_)"CMdS(Q:) = /S/SG(x — ) [iwuo7(y).7(x) + - ! div57(y)di2157(x)] dS(y)dS(z)

1WEQ

(1.9)

Puis on considere une triangularisation 7 de la surface S. La taille des
arétes de chaque triangle doit étre de l'ordre de A\/10, avec A = ? la longueur
d’onde (c étant la célérité de la lumiere dans le vide), afin de discrétiser cor-
rectement le probleme. On emploie I’élément fini de Raviart-Thomas de degré
1 pour approcher les inconnues. A chaque aréte A;, on associe :

%
— une fonction de base ¢ ;, dont le support est la réunion de deux triangles
adjacents par cette aréte :

S+
T+
o 2mesl(T+)STx> ,x €Tt
’ ou(x) = kS d reT- (L0
T- 0 , sinon

g-
— un degré de liberté (que I'on notera ddl par la suite) J; qui n’est autre

que le flux du courant a travers l'aréte A; :

Ji = / 7.7361[ ,avec 7/ la normale & laréte A, (1.11)
A;
Le courant électrique est ensuite décomposé sur cette base :
T =3 Ja
() => Jigi(z) Yz eS (1.12)
i=1

ou n est le nombre total d’arétes dans le maillage. On injecte cette décompo-
sition du courant dans la formulation variationnelle (1.9) pour obtenir au final
un systeme linéaire complexe plein de la forme A X = B.

Les termes de la matrice A (appelée « matrice d’impédance ») sont donnés
dans le cas de la formulation EFIE par :

Ay = /T[rG(x ) [z’wuﬂ(@-@(y) + mi()divs@(x)divs%(y) dS(y)dS(x)
(1.13)

IlIs dépendent uniquement de la pulsation w de I'onde incidente. On observe
que la matrice d’impédance A ainsi construite est symétrique dans le cas de
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1.1. La simulation en Furtivité Electromagnétique

I'EFIE. Dans le code du CEA, la majorité des formulations intégrales retenues
produisent des matrices d’impédances symétriques.

Le second membre B est donné par la formule qui suit, il est dépendant du
champ incident (pulsation et direction d’incidence).

b T
B, = [r E™e(2). 61 (2)dS () (1.14)

Enfin, le vecteur inconnu X est le vecteur des ddls. A partir de ce vecteur,
il est alors possible de mesurer la réponse de 'objet a I’onde incidente. Cette
réponse peut étre représentée sous deux formes différentes :

— la Surface Equivalente Radar (SER);

%
— les courants électriques 7 et magnétiques M circulant a la surface de
I'objet (1.4).

La Surface Equivalente Radar

La SER est une mesure de 1'énergie diffractée dans une direction donnée. Afin
de ne pas dépendre de la distance au point d’observation mais seulement de
la direction, la SER est normalisée par un facteur 47r? pour compenser la
variation en 1/r de l'intensité du champ diffracté. Elle est homogene a une
surface, et est souvent exprimée en dBm? :

E\
o =10log,, | lim 4nmr? (j) (1.15)

|r|—o00 ‘Eznc’

ou E—’>”c est le champ électrique incident et E le champ électrique diffracté.
Lorsque I’éclairement et 'observation sont situés dans la méme direction, la
SER obtenue est appelée SER monostatique. Elle est appelée SER bistatique
dans le cas contraire. .
La direction d’incidence k , le champ magnétique ﬁ, et le champ électrique
forme un triedre direct. On parle de polarisation H quand le champ ma-
gnétique est situé dans le plan (Ox, Oy) et de polarisation V quand le champ
électrique est dans ce plan.

Les isocourants

Un exemple de courants parcourant ’amande conductrice du cas test acadé-
mique NASA Almond [37] lorsqu’elle est exposée a une onde électromagnétique
plane de fréquence 500MHz est présenté sur la Ficurge 1.3. Ces courants sont
obtenus en reconstruisant la trace tangentielle des courants a I'aide de la valeur
en chaque ddl.
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1. Contexte et motivation
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FIGURE 1.2 — Parameétres de la direction d’incidence
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FIGURE 1.3 — Isocourants (A/m) sur 'amande conductrice du cas test acadé-
mique NASA Almond pour une onde plane de fréquence 500MHz.

1.1.2 Besoins en simulation 3D pour la Furtivité Elec-
tromagnétique
La chaine de simulation logicielle 3D

Dans le cadre des grands calculs 3D considérés par le code du CEA, les com-
posantes du systeme linéaire A X = B a résoudre ont les propriétés suivantes :

— les matrices d’'impédance A sont complexes, non hermitiennes, symé-
triques ou non ;

— le vecteur de ddls X peut comporter plusieurs millions d’inconnues et
nécessite une grande précision de calcul ;

Passage a I’échelle de StarPU pour 'algebre linéaire dense 11



1.1. La simulation en Furtivité Electromagnétique

— le second membre B étant dépendant de la direction d’incidence de
I'onde, une simulation pour plusieurs directions d’incidence (que l'on
nomme balayage angulaire) résultera en la présence de multiples solu-
tions X et de multiples seconds membres B : X et B deviennent des
matrices non carrées.

Pour simuler cette physique complexe, le CEA a développé depuis le début
des années 90 une chaine de simulation logicielle qui repose sur la formulation
« tout Equations Intégrales » présentée en section précédente. Ses principaux
avantages en regard des méthodes concurrentes sont sa précision et 1'utili-
sation de maillages surfaciques bien plus faciles a réaliser que les maillages
volumiques.

L’inconvénient principal est la nécessité de résoudre des systemes linéaires
denses dont la taille croit de fagon quadratique avec la fréquence de cal-
cul. L’emploi de solveurs itératifs n’est pas approprié pour ces problemes de
grande taille et pour la précision recherchée, car d'une part le systeme li-
néaire dense obtenu est généralement mal conditionné et la construction d’un
pré-conditionneur adapté reste encore un probléme ouvert et, d’autre part le
nombre de résolutions du systeme (nombre de seconds membres) engendre un
cotit prohibitif pour les méthodes itératives lors de balayages angulaires. C’est
la raison pour laquelle 'utilisation d’un solveur direct massivement parallele a
toujours été privilégiée, et que nous souhaitons optimiser son exécution.

Passage a I’échelle pour des machines hétérogenes
Pour satisfaire ces besoins de simulation a tres grande échelle, il faut pou-
voir tirer pleinement parti des supercalculateurs modernes, qui sont de plus en
plus complexes a bien des égards. Ils sont généralement composés de plusieurs
dizaines de milliers de coeurs de calcul, répartis entre plusieurs centaines de
machines qui sont reliées entre elles par un réseau rapide. Ces cceurs de calcul
sont regroupés au sein d’architectures matérielles tres hétérogenes entre elles,
chacun ayant pour but de répondre a un besoin spécifique. Les cceurs de calcul
peuvent soit étre évolués et groupés en petit nombre afin de traiter effica-
cement des travaux majoritairement séquentiels, comme dans les processeurs
généralistes de type CPU. A l'inverse, si le travail & effectuer est massivement
parallele, les cceurs de calcul peuvent étre simplifiés et groupés en tres grand
nombre pour absorber ce parallélisme, comme dans les accélérateurs de calcul
de type GPU et les processeurs manycore comme 'Intel KNL [65].

Pour nos expériences, nous avons pu utiliser le supercalculateur TERA-100
du CEA-DAM [4]. Il est composé de :

— une partition avec 138 368 coeurs de calcul répartis sur 4 324 nceuds (32
coeurs par neeud) ;

— une partition avec 1 584 cceurs de calcul et 396 accélérateurs de de type
GPU, répartis sur 198 noeuds (8 cceurs et 2 GPUs par noeud).
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1. Contexte et motivation

Pour pouvoir tirer pleinement parti de cette machine, un programme doit
pouvoir exploiter toutes les ressources de calcul disponibles simultanément et
durant toute I'exécution. I doit pouvoir nourrir plusieurs unités de calcul en
méme temps, transférer les données du calcul entre les différentes mémoires de
la machine, et communiquer des données entre les machines pour respecter la
sémantique du programme pour le calcul distribué. Les propriétés souhaitées
d’un tel programme paralléle sont :

— une utilisation optimisée de multiples ressources de calcul hétérogenes ;

— une adaptabilité des performances aux différentes configurations maté-
rielles utilisées : ce qu’on nomme la portabilité des performances ;

— des performances qui augmentent proportionnellement a la quantité de
données a traiter et/ou a la quantité de ressources de calcul utilisée : ce
que I'on nomme le passage a 1’échelle du programme.

Pour ce faire, le programme doit :
— exprimer les parties du calcul qui peuvent s’exécuter en parallele ;

— répartir équitablement le travail sur toutes les unités de calcul disponibles
(qui peuvent étre hétérogenes) ;

— spécifier les parties du programme qui doivent s’échanger des données et
effectuer les transferts de données.

Il est également nécessaire de rappeler que les programmes paralleles
doivent intégrer les évolutions des méthodes numériques. Pour les problé-
matiques de la Furtivité Electromagnétique, on peut penser aux méthodes
FMM ? [44] ou de compression de matrices [19] par exemple.

Il est donc également souhaitable que I’écriture d’'un programme parallele
puisse étre formalisée dans un modele de programmation expressif. Nous pré-
sentons a travers un historique du calcul paralléle pour 1’algebre linéaire dense
comment il est possible d’arriver a cet objectif en délégant les optimisations de
calcul des programmes paralleles a une couche logicielle tierce, que ’'on nomme
support d’exécution.

1.1.3 Paralléliser la résolution du systéme A X = B

Un programme séquentiel

La premiere bibliotheque de solveurs linéaires d’algebre linéaire dense, LIN-
PACK [38], a été écrite en Fortran dans les années 1970 pour profiter des
supercalculateurs de ’époque. Elle implémente tous les solveurs d’algebre li-
néaire dense usuels, tels que les factorisations LU, QR et Cholesky, les calculs
de valeurs singuliéres, etc. Dans LINPACK, le calcul est purement séquentiel
et se fait élément par élément.

2. Fast Multipole Method
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1.1. La simulation en Furtivité Electromagnétique

Avec Dapparition des architectures a mémoire partagée dans les années
1980 [34], une nouvelle bibliotheque de solveurs linéaires congue pour tirer
pleinement parti de ces nouvelles machines a supplanté LINPACK : c’est la bi-
bliotheque LAPACK? [12], reconnue comme la bibliothéque de référence pour
I’algebre linéaire dense pour les machines a mémoire partagée. Elle propose une
version optimisée des solveurs de LINPACK, ot le calcul est découpé en blocs,
sur lesquels des routines de calcul du standard BLAS? [53] sont appelées. Les

POTRF
Algorithme 1 : Algorithme de la fac-

torisation de Cholesky par blocs
for (k =0;k < N; k++) do
POTRF (A[K][k]);
for (m = k+1; m < N; m++) do
TRSM (A[k][k], A[m][k]);
end for
for (n = k+1;n < N;n++) do
SYRK (Afu][id, Afn][u]) :
end for
end for

TRSM SYRK

F1GURE 1.4 — Découpage en blocs de la factorisation de Cholesky et algorithme
associé.

BLAS sont un ensemble de routines congues pour optimiser les calculs basiques
de l'algebre linéaire dense (comme la multiplication de matrices par exemple)
pour les architectures en mémoire partagée, en tirant parti des capacités de
vectorisation des processeurs, en favorisant le parallélisme d’instructions, et en
optimisant la réutilisation des données pour minimiser le nombre de défauts
de cache.

L’avenement des machines multi-coeurs dans les années 2000 a provoqué une
nouvelle évolution des méthodes de calcul, car le parallélisme d’instructions et
la vectorisation ne suffisent pas pour exploiter ce type de machine : il est
nécessaire que le programme exprime les calculs qui peuvent étre effectués en
parallele sur différents cceurs.

Du programme séquentiel au programme parallele

Pour tirer parti de ces multiples unités de calcul en méme temps, il est donc
nécessaire que le programme spécifie les parties du calcul qui peuvent s’exécuter
en parallele. Dans le cas de l'algebre linéaire dense, une premiere proposition

3. Linear Algebra PACKage
4. Basic Linear Algebra Subprograms
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1. Contexte et motivation

a été de conserver le découpage du calcul en blocs proposé par LAPACK,
mais de partitionner les données des matrices en panneaux qui sont répartis de
maniere statique entre les processus qui vont alors collaborer ensemble, comme
présenté sur la FIGURE 1.5. Cette méthode est implémentée dans la bibliotheque
ScaLAPACK [29], qui reste & I’écriture de ces lignes I'une des bibliotheques les
plus utilisées sur les supercalculateurs pour résoudre des problemes d’algebre
linéaire dense.

Processus
0 1 2
POTRF

TRSM SYRK SYRK

FiGURE 1.5 — Exemple de factorisation de Cholesky par blocs découpée en
panneaux entre 3 processus.

Bien que cette solution permette d’exposer du parallélisme de calcul, elle
n’est pas suffisante pour obtenir de bonnes performances pour ces machines
multi-processeurs. En effet, le découpage par blocs n’expose pas assez de pa-
rallélisme pour alimenter toutes les unités de calcul : par exemple, tous les
processus chargés de la mise a jour de la matrice doivent attendre que le
processus chargé du calcul du panneau termine pour pouvoir commencer a
calculer. Trouver une distribution statique du travail permettant une utilisa-
tion efficace des unités de calcul n’est alors pas évident, car il faut pouvoir
quantifier et équilibrer correctement la charge de calcul, la quantité de don-
nées a stocker et le volume de données a communiquer pour chaque processus.
De plus, la distribution statique du travail entre les unités de calcul néces-
site de spécifier cette distribution pour toutes les configurations possibles de
machines. En pratique, des compromis sur les performances sont admis pour
limiter le nombre de configurations a supporter.
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1.1. La simulation en Furtivité Electromagnétique

POTRF Algorithme 2 : Algorithme de la
factorisation de Cholesky tuilée
for (k =0;k < N; k++) do
POTRF (A[K][k]);
for (m =k+1; m < N; m++) do
TRSM SYRK TRSM (A[k][k], A[m][k]);
end for
for (n =k+1;n < N;n++) do
SYRK (Afn][K], Afn][n])
for (m =n+1; m < N; m++)
TRSM GEMM SYRK do
GEMM (A[m][k], Afn][k],
Afm][n]);
end for
end for
end for

FI1GURE 1.6 — Découpage en tuiles de la factorisation de Cholesky et algorithme
associé.

Pour que l'algorithme puisse exhiber plus de parallélisme, la communauté
a proposé de partitionner davantage les données en décomposant chaque bloc
de données en une multitude de tuiles qui peuvent alors étre calculées en paral-
lele [46]. Pour la factorisation de Cholesky par exemple, la FIGURE 1.6 montre
que ce découpage en tuiles permet de calculer en parallele la mise a jour du
panneau de la matrice avec deux appels a la routine TRSM, la ou ce calcul
était séquentiel dans ScaLAPACK. Des bibliotheques qui exploitent ce parallé-
lisme nouveau ont alors vu le jour, comme PLASMA [27] ou FLAME [45] pour
les processeurs généralistes, mais aussi CUBLAS [58] pour pouvoir profiter des
accélérateurs de type GPU pour les calculs d’algebre linéaire dense.

Les solutions proposées par ces bibliotheques ont toutefois des limites. En
effet, chaque bibliothéque a sa propre distribution du travail sur les ressources
de calcul et est congue pour fonctionner seules. Cela les rend incompatibles
entre elles et empéche donc l'utilisation simultanée de toutes les ressources
de calcul. Un effort a cependant été fait dans ce sens avec le développement
de solveurs hybrides capables d’utiliser simultanément les CPUs et les GPUs,
comme dans la bibliotheque MAGMA [11].

Une autre problématique reste la distribution statique du travail entre
les ressources de calcul. En effet, bien qu’une telle distribution permette de
controler et d’optimiser facilement et finement le déroulement de I’exécution
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1. Contexte et motivation

du programme, elle empéche le programme de s’adapter dynamiquement au
déséquilibre de charge di a la présence sur les machines de ressources de calcul
de plus en plus hétérogenes (CPUs, GPUs, manycores) et hétérogenes entre
elles (plusieurs générations différentes de matériels peuvent cohabiter au sein
d’un méme supercalculateur).

Pour résumer, ces bibliotheques, de par leur abstraction complete du calcul,
ne permettent pas au programmeur d’applications scientifiques de contréler
directement et dynamiquement ’exécution du programme sur les ressources
de calcul pour optimiser ses performances.

Vers un programme parallele efficace et portable

Pour que le programmeur puisse controler la distribution du travail pour tirer
pleinement parti de toutes les ressources de calcul quelle que soit la machine
qui exécute le programme, il doit pouvoir :

— controler finement la distribution du travail entre les différentes res-
sources de calcul ;

— piloter les transferts de données pour recouvrir les temps de communi-
cation par du calcul.

Pour que le programmeur n’ait pas a controler directement la machine par
des appels systeme, ce qui reste difficile méme pour un programmeur expert,
il est nécessaire de l'aider a optimiser ’exécution parallele de son programme.

Applications scientifiques

Environnement de Bibliotheques
compilation spécifiques

Support d'exécution

Systeme d'exploitation

Matériel

FIGURE 1.7 — Place du support d’exécution dans la pile logicielle

Pour ce faire, une vision abstraite de la machine est proposée au program-
meur a travers un modele de programmation parallele lui permettant de dé-
léguer I'optimisation des aspects complexes du calcul paralléle a une couche
logicielle, située entre ’application et le systéme d’exploitation (cf. FIGURE 1.7),
nommeée support d’exécution.
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1.2. Délégation du calcul a un support d’exécution

1.2 Délégation du calcul a un support d’exé-
cution

1.2.1 Principes d’un support d’exécution

Pour remplir les objectifs d’abstraction de la machine et d’optimisation des
peformances, les supports d’exécution proposent un modele de programmation
parallele plus abstrait que les appels systeme. Ainsi, a partir de la formalisation
proposée par le modele de programmation, le support d’exécution peut implé-
menter un modele d’exécution parallele capable d’optimiser automatiquement
les transferts de données entre la mémoire principale et un accélérateur de
calcul, la distribution du travail sur les unités de calcul, ou encore les com-
munications entre machines distantes. Le support d’exécution peut également
proposer des points d’entrée pour que le programmeur puisse, s’il le souhaite,
controler plus finement 'exécution du programme.

La plupart des modeles de programmation parallele utilisent déja un sup-
port d’exécution pour automatiser certaines optimisations de performance. On
peut citer MPT [31], dont le support d’exécution gere les transferts de données
sur le réseau ; CUDA [57], dont le support d’exécution gere 'exécution du calcul
sur les cceurs des GPUs (plusieurs milliers sur les cartes récentes) et offre une
abstraction des transferts mémoire entre les GPUs et la mémoire principale,
ou encore OpenMP [60], dont le support d’exécution gere le parallélisme de
threads sur les CPUs. Un avantage de ces modeles de programmation est qu’ils
peuvent étre utilisés de concert au sein d’un méme programme car chaque sup-
port d’exécution gere une sous-partie différente des ressources des machines.
Ainsi, la combinaison du modele de programmation MPI pour le calcul dis-
tribué avec un modele de programmation en mémoire partagée pour le calcul
local & une machine (couramment appelée MPI+X, X pouvant étre des threads
POSIX, OpenMP ou méme MPI 3.0 [47]) reste la méthode de parallélisation
de code la plus utilisée dans I'industrie et la recherche. Elle permet en effet un
controle tres fin des optimisations de performance d’un programme, comme le
recouvrement des mouvements de données par du calcul ou le placement des
threads par rapport au placement des données, grace a une proximité toujours
forte des modeles de programmation avec le matériel. Ces modeles de program-
mation sont de plus standardisés, ce qui facilite grandement la portabilité des
codes de calcul parallele sur les architectures modernes.

De P’abstraction pour la portabilité des performances

La programmation directe des unités de calcul n’a cependant pas que
des avantages. Pour la programmation par threads par exemple, le program-
meur doit détecter et éviter tous les problemes dus a l'acceés simultané des
threads aux mémes ressources partagées en introduisant des synchronisations.
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1. Contexte et motivation

On pense notamment a 1'utilisation de mutexes pour protéger contre des écri-
tures concurrentes de la méme zone mémoire. Le risque ici est que le pro-
grammeur entrave excessivement le parallélisme son programme pour assurer
que la sémantique soit respectée, résultant en une perte de performances. Des
modeles de programmation parallele comme OpenMP permettent d’aider le
programmeur en lui proposant des constructeurs de calcul parallele, qui ga-
rantissent le respect de la sémantique du programme au prix d’une restriction
sur le type de parallélisme qu’il est possible d’exprimer. De méme, obtenir de
bonnes performances des accélérateurs de type GPU n’est pas évident. Bien
que ces architectures disposent d’une grande puissance de calcul, la vitesse des
transferts de données entre leur mémoire embarquée et la mémoire principale
est conditionnée par la bande passante du port PCle des machines. Il est ainsi
plus difficile d’obtenir un bon recouvrement des communications par du calcul
sur ces architectures.

Pour toutes ces raisons, le programmeur doit avoir une expertise en calcul
haute performance pour obtenir une application performante en utilisant ce
type de programmation. De surcroit, comme les optimisations de performance
sont dépendantes des matériels sous-jacents, il peut étre nécessaire de retra-
vailler tout ou partie des optimisations pour ’adapter a de nouveaux matériels.

Afin de limiter cet effort d’adaptation a chaque évolution des architectures
de calcul, la portabilité des performances devient de plus en plus un besoin
essentiel lors du développement d’une application parallele.

Un support d’exécution doit donc d’une part proposer un modele de pro-
grammation suffisamment abstrait pour faciliter 'expression du parallélisme
et le dissocier de I’architecture sous-jacente des machines, et d’autre part son
modele d’exécution doit pouvoir optimiser la parallélisation du programme,
et s’adapter facilement aux nouvelles ressources de calcul. Dans ce manuscrit,
nous nous proposons d’étudier une famille de modeles de programmation pa-
rallele : la programmation par taches. Nous présentons en quoi elle répond a
cette problématique d’abstraction et de portabilité des performances.

1.2.2 Les supports d’exécution a base de taches

Décrire un programme avec des taches

Une tache représente un calcul élémentaire qui ne fait aucun effet de bord,
soit unité fonctionnelle pure. Les taches permettent de représenter le travail
d’un programme de maniere abstraite, ce qui le rend indépendant de la machine
sur laquelle il va étre exécuté.

Ecrire un programme en taches consiste donc & décrire les unités élémen-
taires du calcul du programme (les taches) et les instancier. C’est ensuite le sup-
port d’exécution qui aura la charge de diriger I’exécution parallele des taches
du programme. La programmation par taches permet donc d’exprimer les élé-
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1.2. Délégation du calcul a un support d’exécution

ments de calcul indépendants et qui peuvent étre exécutés en parallele.

Par contre, tous les modeles de programmation par taches ne permettent
pas aux supports d’exécution sous-jacents d’optimiser I’exécution parallele des
taches de la méme maniere. Nous nous intéressons plus particulierement a trois
modeles de programmation : par taches indépendantes, par graphe de taches et
par graphe a flot de données, et nous discutons des avantages et inconvénients
de chacun d’entre eux pour motiver notre choix d’étude.

Programmation par taches indépendantes

Dans ce modele de programmation, les taches sont créées de maniere totale-
ment indépendantes a partir d’appels a une bibliotheque [21, 61, 54], des direc-
tives [59] ou a un constructeur de langage [62]. C’est ensuite au programmeur
d’assurer le respect de la sémantique du programme en insérant des points de
synchronisation la ol c’est nécessaire : pour un programme OpenMP, via une
directive pragma omp taskwait; pour un programme C+-+, via un appel a la
méthode wait des objets futures du standard C++11 [48]. Ce type de parallé-
lisme est nommé fork-join, car le calcul parallele est généré a partir d'un seul
point, et les calculs paralleles sont synchronisés sur un méme point.

La FIGURE 1.8 montre comment il est possible d’utiliser ce modele de pro-
grammation pour écrire une factorisation de Cholesky. L’exécution des taches
est présentée sous la forme d’un graphe dirigé acyclique®.

Ce modele de programmation a 'avantage d’étre simple a implémenter. Il
permet aussi de décrire aisément certains types de programmes, comme les
programmes récursifs ou il est possible d’imbriquer les créations de taches les
unes dans les autres, comme le propose Cilk++ [54] par exemple.

Par contre, pour décrire un programme ayant des dépendances, le program-
meur doit introduire des points de synchronisation qui ralentissent la progres-
sion du chemin critique du DAG. On appelle le chemin critique d’'un DAG la
plus longue chaine de taches du graphe, qui doivent donc étre exécutées les unes
apres les autres. Le temps de calcul de 'application ne peut donc pas étre in-
férieur au temps de calcul séquentiel cumulé de toutes les taches de ce chemin,
méme avec un nombre de processeurs infini. Sur la FIGURE 1.8 par exemple,
nous constatons que le chemin critique passe par des points de synchronisation
qui forcent I'exécution des taches de ce chemin a attendre des taches qui n’en
font pas partie. Le probleme ici est donc que le programmeur, qui doit ajou-
ter des barrieres afin de gérer la synchronisation des taches, ajoute également
des dépendances entre taches qui ne correspondent pas a des dépendances ef-
fectives de l'algorithme. Comme le modele de programmation ne permet pas
d’expliciter finement les dépendances entre taches nécessaires pour respecter la
sémantique du programme, le programmeur doit surcontraindre le parallélisme

5. Pour faciliter la lecture, on parlera de DAG (Directed Acyclic Graph) dans la suite du
manuscrit
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Algorithme 3 : Factorisation de
Cholesky tuilée avec des taches indé-
pendantes
for (k =0;k < N; k++) do
task insert (&POTRF, A[k][k]);
task_wait_for all () ;
for (m =k+1; m < N; m++) do
task__insert (& TRSM, A[k][k],
Alml][k]);
end for
task_wait_for _all ();
for (n =k+1;n < N;n++) do
task__insert (&SYRK, Aln][k],
An][nl);
for (m = n+1; m < N; m++) do
task insert (&GEMM, A[m][k],
Afn][i, Afm][n));
end for
end for
task_wait_for all ();
end for

. POTRF
@ TRSM
@ GEMM
@ SYRK
@ Task Wait

— Chemin
Critique

F1GURE 1.8 — Algorithme de la factorisation de Cholesky en parallélisme fork-
join et graphe de taches associé.

de son application pour obtenir le résultat souhaité.

Programmation par taches dépendantes

Dans ce type de modele, le programme doit spécifier, en plus du corps des
taches, les données accédées par les taches ainsi que le mode d’acces a ces don-
nées : lecture et/ou écriture, comme présenté en FIGUure 1.9. Contrairement
au modele de programmation précédent, ou l'insertion des dépendances entre
taches pour garantir la sémantique du programme doit étre faite explicitement
par le programmeur, il est possible dans ce modele de construire automatique-
ment les dépendances entre taches uniquement depuis les données accédées et
le mode d’acces aux données.

Il est possible de déléguer la construction des dépendances entre les taches
au support d’exécution : lors de la soumission d’une tache, le support d’exé-
cution détecte, pour chaque donnée accédée par la tache, quelles taches précé-
demment soumises y accedent aussi. Chaque dépendance de donnée avec une
tache précédemment soumise correspond ainsi a une aréte le DAG généré par
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Données d'entrée

Task (Data A, Data B)

{ Noyau de calcul

Donnée de sortie

‘oo
A o

FIGURE 1.9 — Fonctionnement d’une tache avec dépendances de données. La
donnée A est accédée en lecture/écriture, et la donnée B en lecture seulement.

le support d’exécution. Pour notre exemple de la factorisation de Cholesky, la

FIGURE 1.10 montre le graphe de taches ainsi créé.

Algorithme 4 : Factorisation de
Cholesky tuilée avec des taches dépen-
dantes
for (k =0;k < N; k++) do
task__insert(&POTRF, RW, A[k][k],
0);
for (m = k+1; m < N; m++) do
task__insert(&TRSM, R, A[k][k],
RV, Afm][K], 0);
end for
for (n = k+1;n < N; n++) do
task__insert(&SYRK, R, Aln][k],
RW, Alu]n], 0):
for (m =n+1; m < N; m++) do
task _insert(&GEMM, R,
Alm][k], R, A[n][k],
RW, Alm][n], 0);
end for
end for
end for
task_wait_for all();

k

. POTRF
@ TRSM
@ GEMM
@ SYRK
@ Task Wait

— Chemin
Critique

F1cURE 1.10 — Algorithme de la factorisation de Cholesky avec dépendances

de données et graphe de taches associé.
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Ce modele de programmation est dit a flot de taches séquentiel °, car les
dépendances de données sont calculées lors de la soumission séquentielle des
taches.

Le modele de programmation STF est implémenté au sein de plusieurs
supports d’exécution, comme Quark [72], StarPU [16] ou SuperGlue [69]. Il
a également été intégré dans certains modeles de programmation parallele,
notamment OmpSs [39] et OpenMP 4 [60].

Un des avantages de ce modele par rapport au modele par taches indé-
pendantes est la gestion fine des dépendances entre taches, ce qui permet de
décrire des DAG qui exposent davantage le parallélisme des programmes. Par
exemple, on voit sur la FIGURE 1.10 que l'exécution du chemin critique est
désormais uniquement liée par les dépendances nécessaires pour préserver la
sémantique du programme, ce qui permet au support d’exécution de faire pro-
gresser le calcul du chemin critique sans attendre nécessairement 1’exécution
de toutes les taches d’un niveau du DAG, comme c’était le cas pour le modele
précédent en FIGURE 1.8.

Par contre, ce modele se préte moins a l’expression de certains schémas
de calcul. Pour exprimer la récursivité par exemple, comme il est nécessaire
de spécifier les données accédées par une tache, le support d’exécution doit
partitionner les données de la tache parente pour permettre le calcul des dé-
pendances pour les sous-taches générées. De plus, comme la génération des
dépendances entre taches est faite lors de leur soumission, le support d’exé-
cution peut inférer des dépendances cycliques lorsque des taches crééent des
sous-taches dont elles doivent attendre ’exécution pour terminer. En effet, si le
programme a soumis, entre la soumission et ’exécution de la tache récursive,
une tache qui dépend des mémes données que la tache récursive, les sous-taches
créées par cette derniere seront alors dépendantes de la tache tierce, qui est
elle méme dépendante de la tache récursive. Ce cycle va alors provoquer un
blocage du programme. Il est possible ce résoudre ce probléme en permettant
aux taches d’étre préemptibles, mais cela nécessite alors de changer le modele
de programmation, car le graphe de taches n’est plus acyclique.

Enfin, 'ordre séquentiel de soumission des taches peut restreindre le paral-
lélisme disponible pour le support d’exécution. Prenons I’exemple du graphe de
taches de la FIGURE 1.11, repris depuis [35]. Ce graphe de taches est composé
d’un nombre arbitraire de chaines de taches pouvant s’exécuter en parallele.
Pour ce graphe, 'ordre de soumission séquentiel des taches peut grandement
influencer le parallélisme disponible pour le support d’exécution. En effet, si
I’application soumet les taches dans 'ordre correspondant au chemin rouge, le
support d’exécution ne disposera pas de taches pouvant s’exécuter en parallele
avant le début de la soumission de la deuxiéme chaine de taches. A I'inverse,
si 'application soumet les taches dans 'ordre du chemin bleu, le parallélisme

6. Pour faciliter la lecture, on préferera parler de modele STF, pour Sequential Task Flow.

Passage a ’échelle de StarPU pour 'algebre linéaire dense 23



1.2. Délégation du calcul a un support d’exécution

F1GURE 1.11 — Graphe de taches exhibant des chaines indépendantes. Les che-
mins rouges et bleus indiquent des ordres possibles de soumission séquentielle
des taches.

disponible sera correct car chaque chaine fournit du parallélisme.

Pour résumer, les restrictions sur le parallélisme de ce modele proviennent
de la soumission séquentielle du graphe de taches. Pour lever ces limites, il est
nécessaire de pouvoir soumettre les taches en parallele.

Des graphes de taches aux graphes a flot de données

Pour pouvoir soumettre les taches en parallele tout en respectant la sé-
mantique du programme, il est nécessaire que le modele de programmation
abstraie également la soumission des taches, de sorte que le support d’exécu-
tion les créée automatiquement lorsque les données de la tache sont disponibles.
Un modeéle de programmation qui répond a ce besoin est le modele a flot de
données.

Dans ce modele, le corps des taches est décrit par le programme sous la
forme d’acteurs. Un acteur décrit en plus les régles que doit respecter le flot
de données entrant dans I’acteur pour activer son exécution (par exemple,
attendre d’avoir recu une quantité de données correspondant a une tuile de
matrice), ainsi que la destination du flot de données sortant : il peut soit
étre transmis a un ou plusieurs autres acteurs, soit étre écrit en mémoire.
Ainsi, écrire un programme dans ce modele consiste a décrire le squelette du
programme sous forme d’acteurs, puis spécifier ou les données de calcul doivent
étre lues en mémoire au départ, et ou elles doivent étre écrites a la fin.
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L’exécution concrete du programme correspond ainsi au passage du flot
de données de départ d’acteur en acteur, jusqu’a ce que les acteurs écrivent
le résultat dans la zone mémoire prévue a cet effet par le programme. Si 'on
fait un parallele avec les modeles d’exécution par graphe de taches, on a ici
un modele d’exécution par graphe d’acteurs dont les arétes représentent les
flots de données entre acteurs. Avec ce modele, contrairement aux taches qui
doivent étre créées séquentiellement, il est possible d’instancier les acteurs
dynamiquement et en parallele des que toutes leurs opérandes sont disponibles.

Il existe plusieurs supports d’exécution basés sur ce modele d’exécution a
flot de données, comme FastFlow [42], StreaMIT [68] ou Intel CnC [26]. On
peut également citer Charm++ [49, 50], qui offre un modele de programmation
a flot de données via la programmation orientée objet : les acteurs sont les
objets et la progression du flot de données entre objets se fait par des appels
de méthodes entre objets.

Pour représenter un DAG comme un graphe a flot de données, Cosnard
et al. présentent dans [33] une méthode permettant de compresser algébrique-
ment les DAG pour les représenter sous une forme paramétrique proche d’une
représentation a flot de données. On dit alors que le DAG est représenté en for-
mat PTG 7. Il est ainsi possible de spécifier un modeéle de programmation dans
lequel les DAG sont décrits en format PTG. De tels DAG peuvent étre générés
en parallele car les dépendances entre acteurs sont directement encodées dans
les dépendances de données.

Par exemple, le support d’exécution PaRSEC [23] implémente une conver-
sion automatique a la compilation du DAG décrit séquentiellement par le pro-
grammeur en un ensemble d’acteurs décrits dans le langage JDF ® [24].

Un des avantages du modele a flot de données sur les modeles par graphe
de taches est que seules les taches actives existent. Les taches futures sont
créées dynamiquement depuis les regles de propagation du flot de données
décrites par l'application, comme présenté en FIGURE 1.12. Ce modele facilite
également la réutilisation des données par le support d’exécution, qui peut
forcer des acteurs liés par des flots de données a s’exécuter sur des unités
de calcul proches. La représentation algébrique du graphe de taches dans le
format PTG permet également l'extraction a la compilation des schémas de
communication collectives.

Par contre, la méthode de calcul automatique d’une représentation en for-
mat PTG d’un DAG présentée dans [24] se base sur une analyse par optimisa-
tion linéaire en nombre entiers® sur les nids de boucles séquentiels. Dans le cas
général, le programmeur doit décrire lui-méme son DAG dans le modele a flot
de données, et garantir que la sémantique du programme décrit dans ce modele
est identique au DAG décrit séquentiellement peut ne pas étre évident pour le

7. Parameterized Task Graph
8. Job Data Flow
9. Aussi appelée Integer Programming
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Algorithme 5 : Noyau TRSM de la factorisa-
tion de Cholesky tuilée dans le modele PTG

TRSM(k, m)

// Espace d’exécution

K = 0 N-1 .POTRF

m=k+ .. N-1 (3) TRsm
@GEMM

// Distribution des t&ches @SYRK

: Alm] (k]

// Flots de données et leurs dépendances
READ A <- A POTRF (k)
RW C <= (k ==0) 7 Alm] [k]
<- (k '=0) ? C GEMM(k-1, m, k)
-> A SYRK(k, m)
-> A GEMM(k, m, k+1..m-1)
-> B GEMM(k, m+1..N-1, m)
=> A[m] [k]

BODY
trsm( A /* A[k][k] */,
C /% Alm]l [k] */ );
END

F1GURE 1.12 — Exemple de code en langage JDF du noyau TRSM de la fac-
torisation de Cholesky et vue du graphe de taches dans le modele a flot de
données.

programmeur. L’utilisation d'un tel modele de programmation parallele dans
un code séquentiel existant peut donc nécessiter d’importants changements
dans le code. Une autre problématique liée a ce modele est 'absence d’état
global de I'exécution, qui limite le contrdle qu’il est possible d’avoir sur 'exé-
cution du programme, notamment pour optimiser I’ordonnancement des taches
ou pour contréler la consommation de ressources.

De I’algebre linéaire dense sur support d’exécution a base de taches

Le modele de programmation par taches est un bon candidat pour implémenter
les algorithmes tuilés d’algebre linéaire dense. Le calcul et les données étant
déja découpés et décrits de maniere modulaire par 1'algorithme, la conversion

26 Marc Sergent

PASSE

ACTIF

FUTUR



1. Contexte et motivation

en taches des implémentations est ainsi facilitée.

C’est pourquoi la programmation par taches et les supports d’exécution
sont de plus en plus utilisés dans ce domaine. Le support d’exécution Quark,
qui implémente le modele STF, a été substitué a la distribution statique du
travail dans la bibliotheque PLASMA [11]. La bibliotheque Chameleon [8],
développée conjointement par Inria Bordeaux Sud-Ouest et P'UTK '” dans le
cadre du projet MORSE ! [7], est une collection de solveurs d’algeébre linéaire
dense sur supports d’exécution STF qui est compatible avec les supports d’exé-
cution StarPU, Quark et PaRSEC. Enfin, la bibliotheque DPLASMA '# [25],
développée par 'UTK, utilise le support d’exécution PaRSEC afin de tirer
pleinement parti de la représentation a flot de données des graphes de taches
de lalgebre linéaire dense.

1.2.3 Objectifs et choix d’étude

Nous souhaitons dans cette these étudier I'utilisation d’un support d’exécu-
tion a base de taches pour optimiser le solveur d’algebre linéaire dense du code
de simulation 3D du CEA. Notre choix s’est porté sur le support d’exécution
StarPU, qui implémente le modele STF, pour deux raisons. La premiere est que
son modele de programmation séquentiel ainsi que son couplage avec la biblio-
theque Chameleon facilitent grandement l'intégration de cette solution dans
le code de simulation. La seconde est que StarPU a déja été utilisé avec suc-
ceés dans de nombreux contextes applicatifs, industriels comme académiques,
comme le traitement d’images [55], I'algebre linéaire creuse [51], ou la simu-
lation d’ondes sismiques [56], ce qui nous convainc de sa robustesse. Pour les
besoins du CEA, il faut également que la solution retenue soit suffisamment
performante pour accélérer le temps de calcul des grands cas 3D traités par
ce code. Bien que StarPU ait été utilisé précédemment avec succes sur une
machine, le passage a I’échelle distribué de StarPU n’a été que peu exploré.
Ainsi, cette these se propose de répondre a ces deux questionnements :

— le modele STF permet-il de faire passer a grande échelle des grands codes
complexes comme celui du CEA, et facilite-t-il leur implémentation ?

— les limites du passage a 1’échelle de StarPU sont-elles liées au modele
STF en lui-méme comme le suggerent Yarkhan et al. dans [72], ou & des
problématiques d’implémentation qui sont corrigibles ?

10. Université du Tenessee, Knozuville
11. Matrices Over Runtime Systems @ FExascale
12. Distributed PLASMA
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1.3 StarPU : un support d’exécution a base de
taches pour architectures hétérogenes

Le support d’exécution StarPU [16], développé a Inria Bordeaux Sud-
Ouest, vise a offrir au programmeur une abstraction des machines hétérogenes
en lui présentant une vue unifiée des différentes ressources de calcul (CPUs,
GPUs, manycores), et en prenant en charge la distribution efficace du travail
et le recouvrement des transferts mémoire par du calcul.

Nous présentons dans cette section, a travers le passage de l’algorithme
STF du code de la factorisation de Cholesky vers un code StarPU, comment
le modele de programmation offert par StarPU ainsi que les principes de fonc-
tionnement du support d’exécution associé permettent l'exécution efficace de
graphes de taches sur des machines hétérogenes. Nous montrons ensuite com-
ment le modele de programmation de StarPU a été étendu dans StarPU-MPI
pour permettre le calcul distribué du graphe de taches tout en minimisant les
changements nécessaires dans le code applicatif.

1.3.1 Principes de fonctionnement

Les codelets, des taches multi-architectures

Dans le modele de programmation de StarPU, une codelet est une structure
qui contient toutes les informations nécessaires a la création d’une tache. Elle
contient notamment les différentes implémentations possibles d’'une tache, en
fonction de I'architecture visée. Cette description flexible des taches permet au
programmeur de simplement décrire aupres de StarPU les différentes implé-
mentations d'une tache sur plusieurs architectures, laissant ainsi au support
d’exécution la possibilité de choisir dynamiquement quelle implémentation de
la tache il souhaite utiliser.

Créer une tache StarPU consiste alors a associer une codelet (le code de la
tdche) & un ensemble de données (les entrées de la tache) spécifié par 1'utilisa-
teur. Ainsi, le code StarPU équivalent a I’algorithme 4 de la FiGUre 1.10 est
présenté par 'algorithme 6.

On remarque qu’outre le changement de nommage des fonctions
task_insert, la structure de l'algorithme est exactement similaire a celle de
I’algorithme 4. Les deux changements notables par rapport a l’algorithme pré-
cédent sont la description des calculs, qui sont désormais des codelets (carac-
térisés par le suffixe _c1 dans 'algorithme), et les données accédées, qui sont
désormais des handles StarPU.

Une vision unifiée de la mémoire
Pour pouvoir gérer automatiquement les mouvements de données entre les
différentes mémoires de la machine, StarPU implémente une mémoire virtuelle
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struct starpu_codelet { Applications scientifiques
.cpu_funcs = {f_cpul},
.cuda_funcs = {f_cuda}, Compilateurs Bibliotheques
.opencl_funcs = {f_opencl
3,

.nbuffers = 2, =

cpu
fcuda (A, B)
f

opencl

};

StarPU

Pilotes (CPU, CUDA, OpenCL, ...)

FI1GURE 1.13 — Dans StarPU, les codelets permettent d’instancier des taches
multi-architectures.

Algorithme 6 : Factorisation de Cholesky tuilée avec StarPU
for (k =0;k < N; k++) do
starpu_ task insert(&4POTRF _cl, RW, Ahandles[k/[k], 0);
for (m = k+1; m < N; m++) do
starpu_task insert(é&TRSM cl, R, Ahandles[k/[k], RW,
Ahandles[m][k], 0);
end for
for (n = k+1;n < N;n++) do
starpu__task__insert(&SYRK cl, R, Ahandles[n][k], RW,
Ahandles[n][n], 0);
for (m =n+1; m < N; m++) do
starpu__task_insert(é9GEMM cl, R, Ahandles/m][k], R,
Ahandles[n][k],
RW, Ahandles/m/[n], 0);
end for
end for
end for
starpu_task wait_ for_all();

partagée [14], ou VSM '? afin de masquer au programmeur les transferts de
données entre ces mémoires multiples. Le modele de programmation de StarPU

13. Virtual Shared Memory.
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permet au programmeur d’enregistrer simplement les données de ’application
aupres de cette VSM sous la forme de handles, qui rajoute une indirection
entre le code applicatif et le pointeur effectif, permettant de déplacer une
donnée d’un espace a l'autre. Pour ’exemple de notre factorisation de Cholesky,
I’algorithme 7 permet d’enregistrer aupres de la VSM de StarPU toutes les
tuiles de notre matrice A.

Algorithme 7 : Enregistrement des données de la matrice A aupres de
StarPU.
for (im =0; m < N; m++) do
for (n =0;n < N;n++) do
starpu__matriz_data_register(6JAhandles/mjn], Afm[n/, ...);
end for
end for

Il suffit ensuite au programmeur de fournir ces handles lors de I'insertion
des taches pour que le support d’exécution s’occupe automatiquement des
mouvements de données a effectuer pendant 1’exécution.

Une fois les données enregistrées et les taches insérées, le support d’exé-
cution pousse les taches pour lesquelles les données d’entrée et de sortie sont
disponibles (elles sont dites prétes) vers 'ordonnanceur de taches qui va déci-
der, pour chaque tache, quelle unité de calcul va 'exécuter.

Ordonnancement de taches sur architectures hétérogenes

Le probleme de I'ordonnancement de taches appliqué aux supports d’exécution
consiste a trouver la distribution des taches sur les unités de calcul qui minimise
le temps de restitution de I'application . Ce probléme étant NP-complet [41,
71], de nombreuses heuristiques ont été élaborées par la communauté pour
tenter d’y répondre.

Dans StarPU, chaque unité de calcul est représentée par un Worker StarPU.
Un Worker est un thread qui pilote I’exécution des taches sur I'unité de calcul
qui lui est associée en réclamant des taches a exécuter a I’ordonnanceur et en
les faisant exécuter par I'unité de calcul.

Dans le cas simple d’un ordonnanceur gloton, nommé eager dans StarPU et
présenté en FIGURE 1.14, 'ordonnanceur contient une simple liste dans laquelle
les taches prétes sont stockées. Lorsqu’une unité de calcul est libre, son Worker
associé récupere une tache depuis la liste de 'ordonnanceur et 1’exécute. Pour
répartir équitablement les taches entre les différentes unités de calcul d’une
machine, des heuristiques de type vol de travail [22] peuvent également étre
utilisées.

14. L’usage est de parler de makespan pour désigner ce temps.
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Taches

([

|
> |

[ 1\
WSS

Workers
StarPU

FI1GURE 1.14 — Exemple d’ordonnancement de taches glouton.

Pour des machines disposant d’accélérateurs de calcul par exemple, I'hété-
rogénéité des unités de calcul complexifie le probléme car une méme tache peut
s’exécuter plus ou moins vite selon 'unité de calcul choisie. Un ordonnanceur
glouton peut alors, par malchance, ne donner a une unité de calcul que des
taches pour lesquelles elle n’est pas bonne, alors qu’'une autre unité de calcul
de la machine aurait pu l'exécuter bien plus rapidement.

Une méthode pour prendre en compte cette hétérogénéité est d’estimer le
cott d'une tache en fonction de 'unité de calcul qui 'exécute, et de prendre
en compte ces cotlits dans I’heuristique d’ordonnancement. Par exemple, I’heu-
ristique Heterogeneous Earliest Finish Time (HEFT) [70], présentée en FI-
GURE 1.15 et implémentée en plusieurs déclinaisons dans StarPU sous les noms
DMDA* > utilise des modeles de performance précalculés [15] pour prédire
le temps d’exécution de chaque tache sur chaque unité de calcul. Ainsi, elle
peut choisir d’exécuter la tache sur 'unité de calcul qui minimise la durée de
I’application.

1.3.2 StarPU-MPI : calcul distribué avec StarPU

Nous abordons dans cette section le cas du calcul distribué. Nous discutons
des solutions existantes pour distribuer le calcul du graphe de taches entre plu-

sieurs processus, puis nous présentons le support distribué de StarPU, nommé
StarPU-MPI.

15. Deque Model Data Aware
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hétérogenes
Taches
|
cpu #1 _-FIZI
Cpu #2 —':|
cpu #3 d¢|
gpu #1 ﬁ:l
gpu #2 --I::
1
ASGRAS
> >
Workers Workers
CPU GPU

F1GURE 1.15 — Exemple d’ordonnancement de taches avec I’heuristique HEFT.
Ici, c’est le GPU#2 qui est choisi par 'ordonnanceur pour exécuter la tache.

Graphe de taches et calcul distribué

FIGURE 1.16 — Deux processus peuvent collaborer sur un méme graphe de
taches et se partager le travail.

Pour exécuter un programme a base de taches sur une machine distribuée,
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il est possible de faire collaborer plusieurs processus sur un méme graphe de
taches, comme présenté en FIGURE 1.16.

StarPU propose une surcouche logicielle, nommée StarPU-MPI [13], qui
étend le modele de programmation de StarPU pour permettre au programmeur
de distribuer les taches de son application entre plusieurs processus. Toutefois,
I’objectif de StarPU-MPI est de gérer automatiquement les communications
de données nécessaires a 1’exécution distribuée du graphe de taches de maniere
transparente pour I'application. Pour ce faire, le support d’exécution a besoin
de trois informations :

— la distribution des données entre les processus;
— la distribution du travail entre les processus;
— les communications a effectuer entre les processus.

Ainsi, 'extension du modele de programmation STF proposée par StarPU-MPI
a été pensée pour minimiser les changements a faire dans le code applicatif pour
pouvoir 'exécuter de maniere distribuée.

Il existe différents modeles de programmation distribuée d’un graphe de
taches pour spécifier ces informations. Dans le modéle maitre-esclave, seul le
processus maitre soumet le graphe de taches. Il orchestre ensuite les mouve-
ments de données et I'exécution des taches sur les esclaves. Le processus maitre
peut posséder toutes les données du calcul ou les distribuer aux esclaves. Bien
que ce modele soit simple a mettre en place et permette un bon équilibrage
de charge entre les processus, comme le processus maitre est un point de cen-
tralisation, il est également un point de contention, ce qui limite le passage
a ’échelle de ce modele. Il est possible de réduire la contention du maitre en
adoptant une approche hiérarchique, mais les points de centralisation vont re-
devenir bloquants lorsque le nombre de processus augmentera. Ce modele de
programmation est notamment implémenté par le support d’exécution OmpSs
dans son support du distribué ClusterSs [67].

Un autre modele de programmation distribuée consiste a répliquer le dé-
roulement du graphe de taches sur tous les processus. Dans ce modele, tous les
processus soumettent le graphe de taches. Le support d’exécution est ensuite
capable d’inférer toutes les communications de données depuis le déroulement
du graphe. En effet, comme la soumission des taches est séquentielle, toutes
les décisions prises par un processus durant la soumission des téches (comme
préparer un transfert de données deés que la tache sera terminée par exemple)
sont déterministes et reproductibles. Si la soumission du graphe de taches est
répliquée sur tous les processus comme dans ce modeéle, tous les processus
prendront les mémes décisions a la méme étape du déroulement séquentiel du
graphe de taches, sans avoir besoin de se synchroniser entre eux. Grace a cette
propriété, chaque processus peut inférer automatiquement la distribution glo-
bale du travail et les communications entre processus de maniere autonome,
et ce uniquement depuis la distribution des données entre les processus.
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Par exemple, une heuristique de distribution du travail par rapport a la
distribution de données peut étre faite sur le modele le travail bouge vers les
données, c’est a dire que le processus qui va exécuter une tache est celui qui
possede le plus de données en écriture de cette tache. Il est ensuite capable
de détecter quels processus possedent les données de la tache et demander
les données manquantes aux processus concernés. A Popposé, si le processus
n’exécute pas la tache mais possede au moins une des données impliquées dans
son calcul, il va initier I’envoi des données au processus qui doit exécuter la
tache. Ce modele de programmation distribuée permet donc de déterminer
les trois informations nécessaires au calcul distribué de maniere totalement
décentralisée, ce qui lui donne des propriétés susceptibles de permettre son
passage a 1’échelle. Ce modele a été choisi par Quark pour implémenter son
support du calcul distribué, nommé Quarkd, et par StarPU-MPI, le support
du distribué sur MPI de StarPU.

Réplication du graphe de taches avec StarPU-MPI

Pour convertir un programme StarPU en programme StarPU-MPI qui peut
s’exécuter en distribué, le seul ajout que le programmeur a donc besoin de
faire est de fournir a StarPU-MPI la distribution des données entre les proces-
sus. Si l'on reprend l'exemple de la factorisation de Cholesky, ’algorithme 8
montre comment décrire une distribution 2D-bloc cyclique d’une matrice A a
StarPU-MPL. A partir de la distribution de données, StarPU-MPI va automa-
tiquement inférer la distribution du travail entre les processus selon la politique
le travail se déplace vers les données, comme le montre le graphe de taches de
la FiGure 1.17. De plus, StarPU-MPI va inférer automatiquement sur chaque
processus les communications MPI a effectuer en fonction du graphe de taches,
comme présenté en FIGURE 1.18 : 'l existe une dépendance entre deux téaches
s’exécutant sur deux processus différents, StarPU-MPI va automatiquement
soumettre des communications non bloquantes entre les processus pour effec-
tuer les transferts de données nécessaires a ’exécution de la tache.

Elaguer les communications redondantes
Bien que cette méthode d’automatisation des communications entre proces-
sus permette de respecter la sémantique du programme distribué, elle peut
inférer plusieurs communications d’'une méme donnée, comme montré sur la
FIGURE 1.18 : dans cet exemple, la donnée produite par la tache POTREF est
communiquée deux fois au processus 1. On souhaiterait donc élaguer une des
deux communications (ici, la rouge). Du fait que les communications sont infé-
rées séquentiellement depuis le déroulement du graphe de taches, StarPU-MPI
est ainsi capable de maintenir sur chaque processus un cache contenant les
communications de données déja effectuées ou programmées avec les autres
processus.

Comme les modes d’acceés aux données sont spécifiés a la soumission des
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Processus

Algorithme 8 : Spécification
d’une distribution de données
bloc-cyclique en deux dimensions
for (m=0; m < N; m++) do
for (n =0;n < N;n++) do
starpuﬁmatrixﬁdataﬁregister(
&Ahandles|m|[n], A[m][n], ...);

starpu__data__set__rank(

Ahandles/m][n], E
m%P+(n%Q)*P); ! @® o
end for : @ TRSM
end for

Chemin
Critique

s

FI1GURE 1.17 — Distribution bloc-cyclique des données de la matrice A d’une
factorisation de Cholesky, et exemple de distribution automatique des taches
inférée par StarPU-MPI entre 4 processus.

taches, StarPU-MPI est capable de détecter si une tache soumise sur un autre
processus va modifier une des données précédemment transférées, et peut ef-
facer la donnée du cache de communications. Ainsi, la prochaine fois qu'une
communication sur cette donnée va étre inférée, la communication de la nou-
velle donnée va étre programmée par StarPU-MPI. Ainsi, grace aux propriétés
de la réplication séquentielle du graphe de taches, StarPU-MPI est capable de
détecter et d’élaguer les communications de données redondantes entre pro-
cessus tout en conservant la cohérence des versions des données, et ce sans
nécessiter de synchronisations.
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Noeud 0 |, Noeud 1

F1GURE 1.18 — Si deux taches ayant une dépendance entre elles s’exécutent
sur des processus différents, une communication MPI est inférée entre eux. De
plus, comme la communication en pointillés rouge est redondante avec la noire,
il est possible de I'éliminer.

Bien que 'utilisation de supports d’exécution a base de taches facilite gran-
dement la portabilité des performances en abstrayant ’architecture des ma-
chines pour le programmeur et en automatisant les optimisations de perfor-
mance, il est également nécessaire de questionner le surcolit induit par leur
utilisation. En effet, contrairement a une application écrite dans le modele de
programmation MPI+X ou un programmeur expert peut optimiser finement
I'exécution des calculs a I’écriture du programme, le calcul dynamique des op-
timisations de performance de 'application par un support d’exécution peut
avoir un colit non négligeable par rapport au temps d’exécution du programme,
notamment lors du passage a 1’échelle. Nous présentons dans la section suivante
les compromis, entre apports et surcotits, que nous explorons dans cette these
pour permettre le passage a 1’échelle des applications utilisant StarPU.

1.4 Entre apports et surcoiits pour le passage
a I’échelle

Dans cette section, nous discutons des surcotits pour le passage a 1’échelle
des trois composantes du support d’exécution StarPU : son modele de pro-
grammation, sa gestion de la mémoire et sa gestion de ’exécution des téaches.
Pour chacun, nous détaillons les points pouvant limiter le passage a 1’échelle des
applications portées sur StarPU, points sur lesquels portent les contributions
de cette these.
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1.4.1 Pour le modele de programmation STF

La soumission séquentielle des taches pose plusieurs problemes pour le pas-
sage a l’échelle. Le cotit de la soumission des taches peut devenir prohibitif
dans le cadre d’applications ou le temps d’exécution des taches est de I'ordre
de grandeur du temps de leur soumission. On peut citer pour exemple le cas de
la bibliotheque ScalFMM [9], qui utilise StarPU pour résoudre des problémes
a N corps avec une méthode FMM, qui a besoin de calculer un grand nombre
de taches, potentiellement tres petites. Par exemple, pour le cas d’un cube
dans lequel 1 million de particules sont réparties de maniere uniforme, et ou
les particules sont calculées par blocs de 100, le temps moyen de calcul d'une
tache est de 'ordre de 3 millisecondes, 1a ot le temps de soumission d’une tache
est de l'ordre de 300 microsecondes, soit a peine 10 fois moins. On comprend
alors aisément que la soumission séquentielle des taches limite fortement le
parallélisme disponible pour nourrir les unités de calcul.

A Dinverse, si la soumission des taches est plus rapide que leur exécution et
que l'application soumet un grand nombre de taches, 'enregistrement de toutes
les informations liées au graphe de taches (codelets utilisées, données accédées
et modes d’acces associés, dépendances entre taches, données a allouer, etc.) a
un colit en temps et en espace non négligeable.

La réplication du graphe de taches sur tous les processus contribue égale-
ment a la surcharge d’informations lors du passage a ’échelle. En effet, plus le
nombre de processus impliqués dans le calcul augmente, plus les données sont
réparties entre les processus, et plus la sous-partie du graphe de taches a la-
quelle un processus doit contribuer est petite. Ainsi, chaque processus soumet
de plus en plus de taches inutiles au calcul local, ce qui a également un cofit
non négligeable, notamment lors du passage a 1’échelle.

Pour résoudre ces problemes, il est possible soit de modifier la granularité
des taches pour augmenter leur temps d’exécution, soit de réduire le cotit de
la soumission des taches pour permettre aux applications de soumettre plus
de taches, et potentiellement plus petites. Nos contributions, qui s’axent sur
ce second point, seront détaillées dans le Chapitre 2.

1.4.2 Pour la consommation de mémoire

Comme le modele de programmation de StarPU dissocie complétement la
soumission des taches de leur exécution, le programmeur est incité a soumettre
les taches le plus tot possible, afin que le support d’exécution puisse prendre de
bonnes décisions concernant les optimisations de performance. On peut penser
au recouvrement des communications par du calcul par exemple. Cependant,
comme expliqué en section précédente, 'enregistrement de toutes les infor-
mations liées aux taches par le support d’exécution a un cotiit en temps, mais
également un cott en mémoire. En effet, de par son modéle de programmation,
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StarPU doit allouer a la soumission des taches différentes structures pour les
taches, les données ou les dépendances entre taches.. Enfin, a la terminaison
des taches, toutes ces données sont déallouées. Nous présentons dans le Cha-
pitre 2 une étude des problemes que cela souleve ainsi qu'une méthode pour
les contourner.

Dans le cadre du calcul distribué, cette soumission non bornée des taches
par l'application peut également provoquer des débordements de mémoire. En
effet, pour pouvoir recouvrir les communications entre processus par du cal-
cul, StarPU-MPI tente de démarrer les communications de données des que
possible, et alloue toute la mémoire nécessaire pour les recevoir des la soumis-
sion des taches. Cette allocation anticipée de mémoire peut alors provoquer
des débordements de mémoire si trop de taches sont soumises en avance de
I’exécution. Pour controler le flot de soumission de taches afin d’empécher I’al-
location trop aggressive de ressources, nous présentons dans le Chapitre 2 une
méthode basée sur les propriétés du modele STF qui permet au programme de
réguler le flot de soumission de taches en fonction de criteres tels que le nombre
de taches soumises ou la quantité de mémoire consommeée par les taches.

Dans le cadre du code de simulation du CEA, nous souhaitons également
étudier le passage a l’échelle d’un solveur linéaire plus complexe, qui opere
sur des matrices qui sont compressées numériquement. La particularité de ce
solveur est que le taux de compression de ces matrices évolue de maniere
imprédictible durant 1’exécution, ce qui modifie dynamiquement la mémoire
consommeée par le programme. En particulier, le controle de I’encombrement
de mémoire tel que présenté en Chapitre 2 ne fonctionne pas pour ce solveur
car la consommation de mémoire d'une tache est calculé a la soumission de
la tache. StarPU ignore tout de I’évolution de la taille des données, ce qui
peut provoquer des débordements de mémoire si ces données grossissent de
maniere trop importante. Pour résoudre ce probleme, nous présentons dans le
Chapitre 3 une extension du controle de 'encombrement mémoire qui permet
au programmeur de fournir a StarPU des estimateurs de I’évolution de la taille
des données. StarPU va alors se servir de ces estimateurs pour tenter de prédire
a la soumission des taches I’évolution de la taille des données, et pour corriger
automatiquement les estimations a la terminaison des taches, lorsque la taille
des données est connue.

1.4.3 Pour la distribution du travail aux unités de calcul

Bien que l'ordonnancement de taches permette d’optimiser le makespan
d’une application, calculer une heuristique d’ordonnancement de taches a un
cotit. Les heuristiques simples comme eager sont peu coiiteuses a calculer mais
ne permettent pas d’obtenir de bonnes performances pour des probléemes d’or-
donnancement complexes, comme 1’'ordonnancement sur architectures hétéro-
génes par exemple, présenté précédemment en Section 1.3.1. A Pinverse, des
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heuristiques évoluées comme HEFT réussissent a proposer des ordonnance-
ments performants pour des problemes complexes, mais peuvent parfois étre
trés coliteuses a calculer. Par exemple, le cofit en calcul de I’heuristique HEFT
est directement proportionnel au nombre d’unités de calcul présentes sur la
machine. Dans le cadre de processeurs manycores comme 1'Intel KNL, qui dis-
posent de plusieurs dizaines de cceurs de calcul par carte, il peut étre contre-
productif d’utiliser une telle heuristique car son coiit en calcul peut devenir
prohibitif. [16]

Pour pouvoir tirer le meilleur des deux mondes, nous souhaitons combiner
I'utilisation de différentes heuristiques au sein des ordonnanceurs de téaches.
Nous proposons ainsi dans le Chapitre 4 une implémentation modulaire des
ordonnanceurs de taches offrant un cadre pour aider les programmeurs d’or-
donnanceurs a coupler différentes heuristiques d’ordonnancement et a faire
évoluer les ordonnanceurs de taches dans StarPU.
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2.6 Intégration dans la chaine de simulation logicielle
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Synthése . . . . . . v v v i i i i i i e e e e e e e e 67

Résumé du chapitre

Nous présentons dans ce chapitre une étude des solu-
tions mises en ceuvre pour permettre le passage a 1’échelle
du support d’exécution StarPU sur un grand nombre de
nceuds de calcul. Nous présentons des résultats de per-
formances obtenus sur un solveur d’algebre linéaire dense
utilisant StarPU jusqu’a 144 nceuds de calcul hybrides du
supercalculateur TERA-100 du CEA (1152 CPUs et 288
GPUs).

Pour réduire le coilit de la soumission séquentielle du
graphe de taches sur des grandes grappes de machines,
nous présentons en Section 2.2 une méthode d’élagage du
graphe de taches qui limite fortement le nombre de taches
soumises par processus. Nous discutons en Section 2.3
du fonctionnement des appels systeme allocateurs de mé-
moire de Linux et pourquoi leur comportement peut limi-
ter les performances de StarPU. Pour améliorer la réuti-
lisation des données, nous présentons une méthode pour
cacher les allocations de données effectuées par StarPU du-
rant la soumission des taches. Comme les données allouées
par StarPU ne sont libérées qu’a la terminaison des taches
et que la soumission des taches est souvent bien plus ra-
pide que leur exécution, il peut étre nécessaire de ralentir
le flot de soumission de taches pour que le cache d’alloca-
tions fonctionne correctement. Nous présentons ainsi dans
la Section 2.4 une méthode pour réguler le flot de soumis-
sion de taches qui se base sur le modele STF, ainsi que
deux politiques de controle de ce flot. Nous présentons en
Section 2.5 une comparaison des performances du solveur
Chameleon, qui utilise StarPU, aux solutions de référence
de I’état de ’art ScaLAPACK et DPLASMA. Enfin, nous
expliquons en Section 2.6 les étapes nécessaires a 1’inté-
gration du solveur Chameleon dans le code de simulation
du CEA.
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2.1 Contexte expérimental

Les Tables 2.1, 2.2 et 2.3 présentent respectivement I’architecture des ma-
chines, les bibliotheques de calcul et les différentes configurations de la fac-
torisation de Cholesky que nous avons utilisé pour faire les expériences de
cette these. En plus du supercalculateur TERA-100 du CEA-DAM, nous avons
également pu utiliser la partition Mirage de la plateforme collaborative Pla-
FRIM' [2] pour nos expériences. Comme nos calculs nécessitent une grande
précision, tous les calculs ont été faits en double précision.

TABLE 2.1 — Architectures des machines utilisées.

Machine CPU GPU Mémoire Interface réseau
Intel Xeon NVIDIA .
EE][I)%'Ad—IOO E5620 (4 cceurs) Tesla M2090 24 Go I@rliglgar;d QDR
yor @24GHzx2  (6Go)x?2 o8
Intel Xeon .
giiﬁ"e _11}00 X7560 (8 coeurs) - 128 Go I@ni%lgin/i QDR
@ 2.26 GHz x 4
Intel Xeon NVIDIA )
ﬂfiim X5650 (8 coeurs) Tesla M2070 36 Go I@rliglgir;‘i QDR
& @2.67GHzx2 (6Go)x3

TABLE 2.2 — Compilateurs et bibliotheques utilisées.

Machines / Compilateur  Compilateur  Bibliotheque  Bibliotheque
Bibliotheques C GPU MPI BLAS
TERA-100 Intel ICC NVIDIA BullxMPI Intel  MKL
Hybrid 14.0.3.174 CUDA 4.2 1.2.8.2 14.0.3.174
TERA-100 Intel ICC BullxMPI Intel  MKL
Parallele 14.0.3.174 1.2.8.2 14.0.3.174
PlaFRIM GNU GCC NVIDIA OpenMPI Intel  MKL
Mirage 4.8.3 CUDA 5.5 1.6.5 11.0.1.117
2.2 Gérer la soumission séquentielle des

taches en distribué

Maintenant que nous avons intégré notre solveur sur support d’exécution
Chameleon dans la chaine de simulation logicielle 3D, nous souhaitons optimi-

1. Plateforme Fédérative pour la Recherche en Informatique et Mathématiques.
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TABLE 2.3 — Configurations utilisées pour les factorisations de Cholesky.

Numéro Taille de bloc  Eléments

1 512 Réel
2 512 Complexe
3 960 Réel

ser les performances de ce solveur qui occupe la majorité du temps de calcul
de notre simulation. Nous discutons dans cette section des limites de la sou-
mission séquentielle du graphe de taches lorsque le nombre de neeuds de calcul
augmente. Nous montrons qu’il est possible d’élaguer le graphe de taches selon
le processus qui le déroule, ce qui permet au modele de programmation STF
de passer a l’échelle sur une centaine de nceuds de calcul et théoriquement,
dans notre cas, au-dela du million de nceuds de calcul.

2.2.1 Surcoiits de la réplication du graphe de taches

Comme présenté en Section 1.2.2, plusieurs paradigmes existent pour tirer
parti du modele de programmation STF pour le calcul distribué. Dans le pa-
radigme maitre-esclave, le maitre prend la décision de répartition du travail
et la transmet a ses esclaves. Bien que ce paradigme ait 'avantage d’étre re-
lativement simple et de permettre de répartir la charge facilement, le maitre
devient un point de contention non négligeable qui peut fortement limiter le
passage a ’échelle de ce modele.

Un autre paradigme consiste a répliquer le déroulement du graphe de taches
dans chaque processus. En combinant ce modele distribué au modele STF,
qui stipule que chaque tache est soumise séquentiellement, il est possible de
garantir que, méme si la soumission du graphe de taches n’est pas synchronisée
entre les processus, toutes les décisions concernant la distribution du calcul sont
prises a la méme étape de la soumission séquentielle du graphe de
taches sur ’ensemble des processus. Grace a cette propriété du modele STF,
la cohérence distribuée du graphe de taches entre les processus est assurée sans
qu’ils n’aient a échanger de messages de contrdle, ce qui permet un excellent
passage a ’échelle de ce modele.

Ce modele par réplication du graphe de taches est celui qui a été choisi
pour implémenter le support implicite du calcul distribué de StarPU dans
StarPU-MPI (cf. Section 1.3.2). Ce modele n’est cependant pas exempt de
tout défaut : il stipule en effet qu’il faut dérouler tout le graphe de taches
sur tous les processus, méme si seulement une sous-partie de ce graphe est
exécutée sur celui-ci. C’est pourquoi YarKhan et al. soutiennent dans [72] que
la combinaison de ce modele distribué avec la soumission séquentielle des taches
du modele STF ne permet pas son passage a 1’échelle. Nous montrons toutefois
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dans la section suivante qu’il est possible de passer outre cette limitation en
retirant les taches non pertinentes du graphe de taches grace a un élagage
intelligent de ce graphe en fonction du processus qui le déroule.

2.2.2 Contribution : retirer les taches non pertinentes

noeud0 noeud] noeud2 noeud3 noeud0 noeud1 noeud2 noeud3

|
|
|
|
|
|
|
L
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

(a) Graphe de taches non élagué (b) Graphe de taches élagué

F1GURE 2.1 — Exemple d’élagage du graphe de taches sur le processus MPI 0
pour une factorisation de Cholesky d’une matrice 4x4 blocs sur 4 processus.
Les taches élaguées sont grisées.

Dans le modele par réplication du graphe de taches, la condition nécessaire
pour obtenir la cohérence distribuée du graphe de taches entre les processus est
que chacun d’entre eux analyse les dépendances entrantes, locales et sortantes
des taches qu’ils doivent exécuter localement (selon la distribution du calcul)
afin de déterminer les actions a effectuer. Ainsi, le processus qui possede le
plus de données en écriture (cf. Section 1.3.2) d’une tache va recevoir toutes
les données qu’il ne possede pas et exécuter la tache. Un processus qui possede
une ou plusieurs données en lecture de la tache va envoyer ses données au
processus qui doit exécuter la tache. Un processus qui ne possede aucune des
données de la tache n’est impliqué ni dans l’exécution de la tache, ni dans
les communications nécessaires a ’exécution de la tache. Il est donc possible
d’élaguer la tache sur ce processus.

La Ficure 2.1 montre I'élagage du graphe de taches de notre application
sur le processus MPI 0 pour une matrice 4x4 blocs sur 4 processus. Les taches
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grisées n’ont pas besoin d’étre soumises sur le processus MPI 0 car il ne possede
aucune des données impliquées dans le calcul de ces taches.

2.2.3 Résultats

1000 [

100 |

Temps(s)

10F

Temps d’exécution sans élagage
Temps d’exécution avec élagage
Temps de soumission sans élagage —&—
Temps de soumission avec élagage —e—

10 100
Nombre de noeuds

FIGURE 2.2 — Impact de 1’élagage du graphe de taches sur les temps de sou-
mission et d’exécution en fonction du nombre de nceuds, a quantité de calcul
par nceud constant. Les axes X et Y sont en échelle logarithmique.

La FIGURE 2.2 présente une étude comparative des temps de soumission
et d’exécution de la configuration n°1 de notre application (cf. TABLE 2.3) en
fonction de si 'application élague le graphe de taches ou non, sur des grappes
de 1 & 144 nceuds de calcul de la machine TERA-100 Hybrid (cf. TABLE 2.1),
avec un processus MPI par noeud. Les tailles de matrices sont choisies pour
conserver la méme quantité de travail par processus en augmentant le nombre
de processus (scalabilité faible).

Cette figure montre que, sans élagage du graphe de taches, le temps d’exé-
cution se dégrade lorsque le temps de soumission devient de ’ordre de grandeur
du temps d’exécution. Ainsi, la soumission des taches limite les performances
de 'application des 80 nceuds de calcul. Par contre, nous observons que 1’éla-
gage du graphe de taches permet de réduire fortement le temps de soumission
de ce graphe, ce qui permet d’obtenir les pleines performances de notre appli-
cation jusqu’a 144 noeuds de calcul.
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1e+09 | —— L B e T Bt SR T T Tt L001  F S P S
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F1GURE 2.3 — Extrapolation de la FIGURE 2.2 jusqu’a 10 millions de nceuds de
calcul.

Pour étudier la portée de cette contribution pour des grappes de machines
plus grandes, nous avons extrapolé sur la FIGURE 2.3 le graphe précédent jus-
qu’a 10 million de noeuds de calcul. La premiere observation est que le temps
de soumission sans élagage du graphe de taches rattraperait le temps d’exécu-
tion pour des grappes de ordre de 500 nceuds de calcul. A ce stade, Uexécu-
tion deviendrait séquentielle car la soumission des taches serait plus lente que
leur exécution, ce qui concorde avec les observations présentées dans [72]. La
seconde observation est qu’avec I’élagage du graphe de taches, le temps de sou-
mission ne rattraperait le temps d’exécution que pour des grappes de 'ordre
de 10 millions de nceuds de calcul, et le temps de soumission deviendrait du
méme ordre que le temps d’exécution a partir de grappes de 10 000 noeuds de
calcul. Cela prouve que 1’élagage du graphe de taches diminue suffisamment le
temps de soumission du graphe de taches pour permettre le passage a 1’échelle
de cette application sur bien plus de noeuds de calcul que le nombre dont nous
avons disposé pour cette étude.

2.2.4 Discussion

La technique d’élagage du graphe de taches que nous propons est valide
pour tous les types de calcul tant que la vérification de ’élagage d’une tache se
fait par rapport aux données accédées par cette tache et que la distribution des
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données sur les nceuds de calcul ne change pas pour les taches déja soumises au
support d’exécution. De plus, cet élagage est optimisé car les taches soumises
localement apres élagage impliquent toutes au moins une communication de
données ou l'exécution de la tache, et sont donc nécessaires pour conserver la
cohérence distribuée du graphe de taches.

Il est possible d’aller plus loin dans I’élagage du graphe de taches car seules
les taches qui doivent étre exécutées localement ont réellement besoin d’étre
soumises. Pour ne plus soumettre les taches permettant d’inférer les commu-
nications, 'application peut remplacer la soumission de ces taches par un pré-
chargement du cache de communications de StarPU-MPI en explicitant ces
communications dans 'application. Une technique pour automatiser cet éla-
gage supplémentaire consiste a tirer parti de la représentation algébrique du
graphe de taches pour élaguer les taches permettant d’inférer les communica-
tions et générer automatiquement les communications. Il existe une méthode
présentée dans [24] permettant de convertir un graphe de taches construit sé-
quentiellement en représentation algébrique, puis de faire 'opération inverse
pour obtenir un graphe de taches completement élagué ainsi que les commu-
nications a effectuer.

Si le temps de soumission du graphe de taches élagué prend malgré tout
trop de temps et limite les performances de 'application, il peut alors étre
nécessaire d’augmenter la granularité des taches afin de réduire le nombre de
taches a soumettre. Des travaux sont en cours dans StarPU pour reconsidérer
dynamiquement la granularité des taches de I'application.

2.3 Inconvénients des appels systéme pour
I’allocation de mémoire

Les besoins en simulation du CEA nécessitent de résoudre le systeme
Ax = B pour des matrices A de taille supérieure au million d’inconnues.
Les travaux précédant cette these s’étant limités a des matrices de taille in-
férieures a 100 000 inconnues, nous avons étudié le comportement de StarPU
lorsque la taille de matrice augmente. Nous avons alors observé des problemes
soit de performance, soit d’encombrement mémoire important, en fonction de
I’appel systeme allocateur de mémoire utilisé par 1’allocateur standard malloc
de la GNU libc (glibc), comme présenté en FIGURE 2.5. Cette section explique
le probleme rencontré avec chaque stratégie d’allocation mémoire et propose
d’utiliser un cache d’allocation pour les contourner.

2.3.1 Comportement des allocations de mémoire

Le systeme d’exploitation Linux, comme beaucoup d’autres systemes de
type Unix, propose deux appels systemes pour allouer des pages physiques dans
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0x00000000 L XXXX 0x00000000 L XXXX
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FIGURE 2.4 — Positionnement dans ’espace d’adressage d’un processus Linux
des zones mémoire allouées par les appels systeme mmap et sbrk.

un processus, appelés mmap et sbrk. Ces appels systémes sont ensuite utilisés
par des bibliotheques en espace utilisateur pour proposer des allocateurs de
mémoire standard, comme la routine malloc de la bibliotheque standard GNU
libe (glibe). Le fonctionnement de 'allocation de mémoire avec ces appels
systeme est présenté sur la FIGURE 2.4. L’appel systeme mmap projette des
pages physiques dans ’espace d’adressage virtuel du processus pour les rendre
accessibles par celui-ci. Cet espace peut étre projeté n’importe ou entre le
bas de la pile et le haut du tas de 'espace d’adressage du processus. L’appel
systeme sbrk permet de déplacer le pointeur indiquant le haut du tas de I'espace
d’adressage virtuel du processus. Si le pointeur est déplacé vers le haut, 'appel
systeme réserve le nombre de pages physiques nécessaires et les projette en haut
du tas de Pespace d’adressage virtuel du processus. A l'inverse, si le pointeur
est déplacé vers le bas, I'appel systeme rend les pages physiques qui ne sont
plus utilisées au systeme d’exploitation. Comme il n’est possible de déallouer
que la mémoire située en haut du tas avec cet appel systéme, des trous se
forment dans le tas lorsque de la mémoire qui n’est pas en haut du tas est
libérée : le tas se fragmente. Pour limiter cette fragmentation, 'allocateur de
mémoire malloc implémente des stratégies de réutilisation des trous du tas en
fonction de la taille des données a allouer.

La FIGURE 2.5 montre le pic d’encombrement mémoire du nceud de calcul
le plus chargé en mémoire (haut) et les performances (bas) de la configuration
n°1 de notre application (cf. TABLE 2.3) sur 36 nceuds de calcul de la machine
TERA-100 Hybrid (cf. TABLE 2.1) en fonction de la taille de la matrice calculée
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pour plusieurs stratégies d’allocation de mémoire. Les GPUs des nceuds de
calcul ne sont pas utilisés dans cette expérience.
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FIGURE 2.5 — Pic d’empreinte mémoire (haut) et performances (bas) avec
chaque stratégie d’allocation.
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Cott des déallocations avec munmap

Lorsque I'allocateur standard alloue sa mémoire avec 'appel systeme mmap,
les performances de notre application s’effondrent pour des tailles de matrices
supérieures a 64 000. Ce probleme est dii au cotit de 'appel a la routine mun-
map pour libérér de la mémoire. En effet, un appel a munmap pour libérer des
pages physiques projetées dans 'espace d’adressage d’un processus nécessite
de synchroniser tous les cceurs de calcul avec le nouvel état de I'espace d’adres-
sage. Cette synchronisation provoque un effondrement des performances lors
du passage a ’échelle car StarPU effectue un grand nombre de petites allo-
cations et surtout déallocations, pour les structures de taches et de données
notamment.

Forte fragmentation du tas avec sbrk

Lorsque I'allocateur standard alloue sa mémoire avec 'appel systeme sbrk, la
consommation mémoire explose a cause d’une forte fragmentation du tas. En
effet, 'allocateur autorise les petites allocations de StarPU (notamment les
structures de taches ou de données) a polluer les zones mémoires allouées pré-
cédemment pour des grosses données (dans notre cas les tampons de réception
MPI). Cela oblige l'allocateur standard malloc a augmenter la taille du tas

| | | |
1 | ! |
1 | 1 | !  Hautdutas |
! | ! 1
: : | | Tampon MPI
'  Hautdutas | !  Hautdutas |
} Structures } Structures
ﬁ e
Tampon MPI StarPU StarPU
Données Données Données
| | | | |
1 Code 1 | Code | Code |
| |

(a) 1°" gros tampon MPI (b) Petites données (c) 2¢ gros tampon MPI
StarPU

FIGURE 2.6 — Fragmentation du tas avec sbrk.

par un appel a I'appel systeme sbrk a chaque réception de tampon MPI pour
réserver une zone contigiie de mémoire dans le tas permettant ’allocation du
tampon, comme le montre la FIGURE 2.6. De plus, toutes les allocations et
déallocations mémoire des tampons MPI de notre application se font dans le
méme ordre. Comme la derniere zone mémoire allouée est déallouée en der-
nier, l'allocateur ne peut pas diminuer la taille du tas du processus avant la
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fin de I'exécution. Ces deux effets combinés provoquent un débordement de la
mémoire a cause d'une fragmentation tres importante du tas.

2.3.2 Contribution : utilisation d’un cache d’allocation
mémoire

Pour contourner ces problemes sans réécrire ou modifier les allocateurs
standards, nous proposons de ne pas libérer les zones de mémoire allouées par
StarPU et de les réutiliser pour d’autres allocations. Notre contribution étend
le cache d’allocations de StarPU, utilisé au départ pour gérer la réutilisation
des zones mémoire dédiées aux transferts avec les GPUs, afin de lui faire gérer
toutes les allocations effectuées par StarPU. Lorsque de la mémoire allouée
par StarPU est libérée, elle est désormais stockée dans le cache d’allocations
au lieu d’étre libérée. Quand StarPU alloue de la mémoire, il regarde dans le
cache d’allocations si un espace mémoire de la méme taille que la donnée en
cours d’allocation est réutilisable. Si oui, il utilise cet espace pour allouer la
donnée, sinon il alloue la mémoire classiquement avec un appel a ’allocateur
standard malloc de la glibc.

Haut dutas ! Structures Haut dutas | Structures
Haut du tas } StarPU [ StarPU
Réservé par
Tampon MPI le Cachg Tampon MPI
d’allocation
Données Données Données
| | | | | |
1 Code 1 | Code | | Code |
| | | | |

(a) 1¢" gros tampon MPI (b) Petites  données (c) 2¢ gros tampon MPI
StarPU

FIGURE 2.7 — Fragmentation du tas avec le cache d’allocation.

Les courbes cache d’allocation de la FIGURE 2.5 montrent que le cache
d’allocations permet a notre application de passer a 1’échelle jusqu’a des ma-
trices de l'ordre de 300 000 inconnues tant en termes de performances qu’en
termes de consommation mémoire. Comme le cache d’allocations ne libere
pas les données allouées avant la dé-initialisation de StarPU, il corrige de par
son fonctionnement les problemes de performance observés lorsque ’allocateur
standard utilise mmap pour allouer sa mémoire car il empéche les synchroni-
sations entre les coeurs de calcul dues aux déallocations avec munmap durant
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I’exécution de I'application. Le cache d’allocations permet également de limi-
ter la fragmentation du tas due a la stratégie de I'allocateur standard lorsqu’il
utilise 'appel systeme sbrk, comme le montre la FIGURE 2.7, car il gere dé-
sormais correctement la réallocation de la zone de mémoire du tampon MPI
précédemment libérée pour allouer le nouveau tampon MPI. Le cache d’allo-
cations permet donc a l'application d’utiliser ’allocateur de mémoire de son
choix sans avoir a se préoccuper de I'appel systéme utilisé en interne.

2.3.3 Discussion

Il est nécessaire de rappeler que 'utilisation d’un cache d’allocations peut
provoquer des débordements de mémoire si ce dernier grossit au point de rem-
plir entierement la mémoire des noeuds de calcul. Une solution existant dans
StarPU pour contourner ce probléme consiste a transférer une partie des don-
nées sur des mémoires externes, comme un disque dur par exemple. L’utilisa-
tion de ces mémoires pour le calcul reste ardu car le temps de transfert des
données vers et depuis ces mémoires est souvent bien supérieur (de plusieurs
ordres de grandeur) au temps de transfert des données entre la mémoire prin-
cipale d’'une machine et son processeur. Il peut donc étre difficile de recouvrir
efficacement ces transferts de données par du calcul.

Un autre probléme concerne la soumission tres rapide des taches. En effet,
comme le cache d’allocations est consulté a la soumission des tdches mais n’est
peuplé qu’a leur terminaison, si la soumission des taches est beaucoup plus
rapide que leur exécution (ce qui est le cas de notre application), le cache
d’allocations est en fait tres peu réutilisé car la plupart des taches ont déja
été soumises avant méme que le cache d’allocations ne se remplisse. La section
suivante discute de ce probleme de distance entre les fronts de soumission et
d’exécution des taches et propose une solution pour réguler le flot de soumission
de taches.

2.4 Controler le flot de soumission des taches

Soumettre les taches le plus tot possible au support d’exécution lui permet
de prendre des décisions a ’avance, comme inférer et poster les communica-
tions entre noeuds de calcul pour avoir un bon recouvrement des communica-
tion par du calcul par exemple. Cette soumission agressive du graphe de taches
peut cependant avoir des effets indésirables, notamment au niveau de 1'utili-
sation des ressources des machines. Dans le cas de notre application, c’est la
surréservation des ressources de mémoire qui provoque des débordements de
la mémoire des nceuds de calcul, comme le montre le graphe du haut de la
FIGURE 2.9. Nous présentons dans cette section une méthode pour maitriser
le flot de soumission de taches en fonction de I'utilisation des ressources des
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machines.

2.4.1 Rationalisation de ’utilisation des ressources

Pour éviter cette surutilisation des ressources, nous voulons que le sup-
port d’exécution puisse controler 'attribution des ressources aux taches. Ces
ressources étant accédées de maniere concurrente par des taches ayant des dé-
pendances entre elles, de mauvais choix d’attributions peuvent conduire a un
blocage total de I'application. Ce probleme d’interblocage lié a 'acces simul-
tané a des ressources concurrentes [32] a été largement étudié dans la littéra-
ture, qui distingue trois classes de solutions pour y remédier. La récupération
depuis un interblocage consiste a enregistrer réguliecrement des états valides
de l'exécution. Si un interblocage survient, le dernier état valide enregistré
est restauré et ’exécution est rejouée avec un nouveau choix d’allocation de
ressources. L’évitement des interblocages consiste a déléguer a un tiers éclairé
I’allocation des ressources disponibles selon 'algorithme du banquier proposé
par [36]. Enfin, la prévention des interblocages consiste a empécher les deman-
deurs de ressources de réserver plus que les ressources disponibles en faisant
attendre les demandeurs jusqu’a ce que les ressources demandées soient dispo-
nibles.

Dans le cadre de notre application, nous ne souhaitons pas faire de ré-
cupération depuis un interblocage car nous voulons saturer la mémoire des
machines avec les données du calcul, et les machines n’ont pas de mémoire ex-
terne comme des disques dur. Il nous est donc difficile de stocker le ou les points
de sauvegarde nécessaires pour permettre le retour en arriere dans 1’exécution
sans augmenter le nombre de noeuds de calcul ou réduire la taille du cas traité.
Il est possible de faire de I’ évitement des interblocages dans StarPU, mais cela
nécessite une modification importante du cceur de StarPU. Par contre, nous
pouvons faire de la prévention des interblocages simplement dans StarPU en
renforcant le contrat du support d’exécution a ’application qui soumet des
taches. StarPU peut garantir a I'application que toutes les ressources néces-
saires a ’exécution d’une tache soient réservées a la soumission de la tache, et
bloquer la soumission des taches si les ressources nécessaires a son exécution
ne sont pas encore disponibles.

2.4.2 Contribution : maitriser le flot de soumission de
taches

Pour pouvoir arréter le flot de soumission de taches sans provoquer d’inter-
blocages dus aux dépendances entre taches, le support d’exécution doit pouvoir
introduire un ordre séquentiel a la soumission des taches pour garantir que,
lors de I'arrét de la soumission des taches, toutes les taches déja acceptées en
soumission par le support d’exécution peuvent s’exécuter. Grace a cet ordre sé-
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quentiel, le support d’exécution dispose également de la connaissance de I'état
d’utilisation au pire des ressources durant I’exécution parallele, c’est-a-dire si
I'intégralité des ressources réservées par le support d’exécution pour exécuter
les taches acceptées en soumission sont consommeées. Il est donc possible de
maitriser 1'utilisation des ressources grace au controle du flot de soumission
des taches sans imposer d’ordre séquentiel a ’exécution parallele. Comme le
modele de programmation STF, par conception, permet la soumission séquen-
tielle du graphe de taches, tout support d’exécution qui implémente le modele
STF (comme StarPU) introduit donc nativement cet ordre séquentiel.

Pour maitriser I'utilisation d'une ressource dans ce type de support d’exé-
cution, le principe est de calculer a la soumission de chaque tache la quantité de
cette ressource qui doit étre réservée par le support d’exécution pour garantir
I'exécution correcte de la tache. Si les ressources sont disponibles, le support
d’exécution enregistre la réservation dans un gestionnaire de ressources et ac-
cepte la tache en soumission ; sinon, il bloque la soumission de taches. Pendant
que la soumission des taches est bloquée, 'exécution des taches acceptées en
soumission se poursuit et libere les ressources réservées a leur terminaison.
Lorsqu’une quantité suffisante de la ressource est disponible, le support d’exé-
cution débloque alors la soumission de taches et accepte la tache en attente
de soumission. Cette régulation du flot de soumission de taches permet ainsi
d’adapter dynamiquement la distance entre le front de soumission et le front
d’exécution des taches en fonction des ressources consommées.

2.4.3 Contribution : politiques de controle du flot de
soumission de taches

Avec StarPU, 'application peut volontairement contraindre la soumission
des taches grace a la fonction starpu_task_wait_for n_submitted. Un ap-
pel a cette routine fait attendre le thread appelant jusqu’a ce que le nombre
de taches soumises a StarPU descende sous le seuil qui lui est donné en para-
metre. Bien que cette routine permette au programmeur de controler le flot de
soumission de taches, il reste difficile pour le programmeur de choisir quand et
comment controler le flot de soumission de taches pour controler 1'utilisation
des ressources des machines sans avoir une forte expertise dans le domaine des
supports exécutifs, du calcul parallele et du calcul distribué. Pour répondre a
ce probleme, nous avonc implémenté dans StarPU deux politiques permettant
de contrdler le flot de soumission de taches. La premiere régule le nombre de
taches que StarPU accepte en soumission, et la seconde controle son encom-
brement de mémoire.

Controle du nombre de taches soumises
Pour implémenter cette politique, trois actions sont nécessaires : enregistrer le
nombre de taches soumises, bloquer la soumission de taches lorsque le nombre
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de taches soumises dépasse un seuil maximal, et la débloquer lorsque le nombre
de taches descend sous un seuil minimal. Pour ce faire, nous avons étendu le
gestionnaire de taches interne de StarPU, qui décompte le nombre de taches
acceptées en soumission par StarPU, pour qu’il déclenche automatiquement le
blocage et le déblocage de du flot de soumission de taches. Ainsi, lorsqu’une
tache est soumise a StarPU par I'application, I'incrémentation du compteur
de taches va bloquer la soumission si le nombre de tache soumises a StarPU
dépasse le seuil maximal. De méme, a la terminaison de chaque tache, la décré-
mentation du compteur va alors débloquer automatiquement la soumission de
taches si le nombre de taches soumises a StarPU descend sous le seuil minimal.
Les seuils de blocage et déblocage de la soumission de taches de cette politique
sont définis par l'utilisateur a travers les variables d’environnement STARPU-
_LIMIT_MAX_SUBMITTED TASKS et STARPU LIMIT MIN_ SUBMITTED TASKS.

Controle de ’encombrement mémoire

Pour implémenter cette politique, trois actions sont nécessaires : enregistrer la
quantité de mémoire nécessaire a I’exécution d’une tache, bloquer la soumission
de taches lorsque la quantité de mémoire allouée dépasse un seuil maximal, et
la débloquer lorsque la quantité de mémoire allouée descend sous un seuil mini-
mal. Comme StarPU dispose déja d'un gestionnaire de mémoire qui enregistre
les allocations de mémoire internes au support d’exécution, notre contribution
étend ce gestionnaire pour lui permettre d’enregistrer également les données
automatiquement allouées par StarPU via les interfaces de données utilisa-
teur. Nous avons implémenté de nouvelles routines starpu_memory_allocate
et starpu_memory_deallocate qui permettent d’avertir le gestionnaire de mé-
moire de StarPU qu’une quantité de données vient d’étre allouée ou libérée, res-
pectivement. Ces routines sont appelées par les interfaces de données StarPU
dans leurs méthodes allocate et free, a c6té des allocations et déallocations
de mémoire. Grace a ce décompte de la mémoire allouée dans les interfaces
de données, le gestionnaire de mémoire de StarPU calcule a la soumission
de chaque tache les ressources mémoire nécessaires pour exécuter cette tache
en appelant la méthode allocate des interfaces de toutes les données de la
tache, et bloque la soumission des taches lorsque la quantité de mémoire al-
louée atteint le seuil maximal. De méme, lors de la terminaison des taches,
StarPU est averti de la libération des ressources mémoire par les appels aux
routines starpu_memory_deallocate situées dans les méthodes free des in-
terfaces des données et débloque la soumission des taches si la quantité de
mémoire allouée descend sous le seuil minimal. Les seuils de blocage et de
déblocage de la soumission des taches de cette politique sont données par I'uti-
lisateur a travers les variables d’environnement STARPU MEMORY THRESHOLD-
_SLEEP/WAKEUP.
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2.4.4 Reésultats

Pour améliorer le passage a 1’échelle de notre application, nous cherchons
a obtenir le meilleur compromis possible entre 1’allocation agressive des res-
sources mémoire des machines et les performances de notre application. Pour
cela, nous étudions le comportement des deux politiques de contrdle du flot de
soumission de taches proposées précédemment afin de déterminer celle qui se
préte le mieux a notre objectif.

Controdle par le nombre de taches

La Ficure 2.8 montre les performances (haut) et I'empreinte mémoire (bas)
de la configuration n°1 (cf. TABLE 2.3) de notre application sur 144 nceuds
de la machine TERA-100 Hybrid (cf. TABLE 2.1) en fonction de la valeur du
seuil de blocage de la soumission de taches pour cette politique. Le seuil de
déblocage de la soumission des taches est fixé a 80% du seuil de blocage afin
de limiter le cotit de blocage et de déblocage de la soumission des taches. Ces
graphes montrent que la valeur de ce seuil de blocage influence grandement
les performances et ’empreinte mémoire de notre application. Si le seuil est
bas, 'empreinte mémoire est faible car le cache d’allocations est petit et les
données sont tres réutilisées, mais il n’y a pas assez de taches soumises pour
permettre de nourrir efficacement les unités de calcul et recouvrir les temps de
communication par du calcul. Si le seuil est haut, les performances sont bonnes
grace au bon recouvrement des communications par du calcul, mais ’empreinte
mémoire augmente car le cache d’allocations grossit pour stocker simultané-
ment les données de toutes les taches soumises. Si 'utilisateur veut saturer la
mémoire des machines qu’elle utilise, il faut adapter la valeur du seuil pour
éviter de déborder de la mémoire. Comme la granularité des taches influe sur
la taille des données présentes dans le cache d’allocation, le choix de la valeur
du seuil doit donc également dépendre du paramétrage effectué par I'applica-
tion : dans notre cas, la taille de bloc utilisée et le nombre de noeuds de calcul
impliqués. Bien qu’il soit possible d’obtenir un bon compromis entre perfor-
mances et encombrement mémoire pour notre application avec cette politique,
sa dépendance au paramétrage de 1'utilisateur complique ’automatisation du
choix du seuil.

Controle par la mémoire

La FIGURE 2.9 montre ’évolution de I’encombrement mémoire du processus
le plus chargé en mémoire sans (haut) et avec (bas) le contrdle du flot de
soumission de taches par la mémoire durant la factorisation d'une matrice
de 205 000 inconnues. Ce test utilise la configuration n°2 (cf. TABLE 2.3) de
notre application, et a été exécuté sur 16 nceuds de la machine TERA-100
Parallele (cf. TABLE 2.1) avec 4 processus MPI par nceud de calcul (un par
nceud NUMA). Les seuils de blocage et de déblocage de la politique de contrdle
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(1152 CPUs et 288 GPUs). Le secuil de déblocage est fixé & 80% du seuil de
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FI1GURE 2.9 — Empreinte mémoire du processus le plus chargé en mémoire sans
(haut) et avec (bas) controle mémoire. Les seuils de blocage et de déblocage
avec controle mémoire sont définis respectivement a 28 et 24 Go.

allouée par StarPU dépasse rapidement la mémoire disponible sur la machine
car tous les tampons de réception MPI sont alloués a la soumission de taches,
qui est faite trop en avance par rapport a l'exécution des taches et ne permet
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pas la réutilisation des données via le cache d’allocations. Au fur et a mesure
des réceptions de tampons MPI, la quantité de mémoire physique allouée sur
le noeud de calcul augmente jusqu’a provoquer 'arrét de ’application par dé-
bordement de la mémoire (OOM : Out of Memory). Avec le contrdle mémoire
(bas), la mémoire virtuelle allouée par StarPU ne dépasse pas le seuil maximal
de réservation mémoire donné a StarPU car seuls les tampons de réception MPI
qui ont pu étre réservés par StarPU avant de bloquer la soumission de taches
sont alloués. Quand la soumission de taches reprend, de nouvelles réceptions
MPI sont postées et les tampons MPI des réceptions précédentes, désormais
stockés dans le cache d’allocation, sont réutilisés. De cette maniere, la mémoire
physique allouée par le processus augmente jusqu’a arriver a ce seuil maximal
qu’elle ne dépasse pas, car aucune allocation supplémentaire n’est effectuée par
StarPU qui ne fait que réutiliser les données du cache d’allocation.

Cette politique de controle du flot de soumission de taches par I’encom-
brement mémoire garantit I'exécution de ’application dans les limites des res-
sources mémoire disponibles pour StarPU, et permet d’obtenir un bon com-
promis entre performance et encombrement mémoire pour notre application.

2.4.5 Discussion

Nous avons vu dans la section précédente qu’il n’est pas simple de choisir la
valeur du seuil de nombre de taches qui offre le meilleur compromis entre per-
formances et encombrement mémoire. La mémoire n’est cependant pas la seule
ressource qu’il est souhaitable de controler dans un support d’exécution a base
de taches. Le cotit des ordonnanceurs de taches qui implémentent une heuris-
tique ayant une complexité en calcul non polynomiale en nombre de taches,
comme 'heuristique HEFT présentée en Section 1.3.1, peut devenir non né-
gligeable lorsque 'application soumet un tres grand nombre de petites taches
au support d’exécution, comme c’est le cas pour ScalFMM [9] par exemple.
Il est alors intéressant de réguler le nombre de taches soumises au support
d’exécution pour maitriser ce surcoiit en ressources de calcul. Ces deux poli-
tiques n’ont en fait pas pour objectif de répondre au méme probleme, et sont
complémentaires. Nous avons surtout utilisé le contréle par I’encombrement
mémoire car les taches de notre application sont grosses et nous cherchons un
bon compromis entre performance et consommation mémoire, mais il est pos-
sible d’utiliser ces deux politiques en méme temps dans une application et de
les laisser collaborer pour controler le flot de soumission de taches.

Il est important de noter que le contréle du flot de soumission de taches
par 'encombrement mémoire ne garantit I’exécution de I’application que dans
les limites des ressources mémoire virtuelles disponibles pour StarPU. La mé-
moire physique allouée par le processus peut dépasser le seuil maximum donné
a StarPU car le décompte de la mémoire allouée par le gestionnaire de mémoire
ne prend pas en compte la fragmentation du tas. Il est possible de contour-
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ner ce probleme en interdisant a l’allocateur de mémoire d’utiliser le tas pour
allouer les données de 'application. Par exemple, la bibliotheque OpenMPI
que nous avons utilisé pour nos expériences piege les appels a la fonction mal-
loc pour utiliser son propre allocateur de mémoire qui n’alloue de la mémoire
qu’avec 'appel systéeme mmap. Pour prendre en compte la fragmentation du
tas, une solution est de périodiquement demander des statistiques a 1’alloca-
teur de mémoire utilisé, et plus particulierement le ratio entre la quantité de
mémoire allouée et la quantité de mémoire physiquement utilisée. Il suffit alors
de multiplier la mémoire décomptée par le gestionnaire de mémoire de StarPU
par ce ratio pour obtenir ’encombrement mémoire réel. Les allocateurs mé-
moire standards ne permettent pas actuellement d’accéder a ces informations,
et nous ne souhaitons pas embarquer un allocateur mémoire dans StarPU pour
les raisons citées en Section 2.3.2. Nous pensons donc contribuer sur ce point
a la glibc notamment.

Nous avons présenté dans cette section une méthode de prévention des
interblocages lié a l'acces simultané a des ressources concurrentes qui fonc-
tionne pour notre application. Cette méthode ne fonctionne cependant pas
pour toutes les applications de simulation scientifique. Beaucoup d’applica-
tions découpent leur simulation en trois phases : une phase d’assemblage des
données ou toutes les données sont allouées puis initialisées, une phase de cal-
cul sur ces données, puis une phase de nettoyage ou toutes les données sont
déallouées. Si la taille de ’ensemble des données assemblées dépasse la mémoire
totale de la machine, notre méthode va bloquer la soumission de taches pen-
dant I'assemblage des données; les taches de calcul et de nettoyage ne seront
jamais soumises et ’application ne va pas terminer. Une solution applicative
a ce probléme, notamment utilisée par QR_ Mumps [10], consiste a surcon-
traindre 'ordre de soumission des taches grace aux informations connues par
I’application en ajoutant des dépendances supplémentaires au graphe de taches
pour exécuter les taches d’assemblage, de calcul et de nettoyage dans un ordre
qui permet d’éviter de déborder de la mémoire. Il est possible d’'implémenter
une solution transparente pour le programmeur d’applications dans le support
d’exécution, mais il est pour cela nécessaire de passer du modele de prévention
des interblocages au modele d’évitement des interblocages. Au lieu de bloquer
la soumission de taches depuis 'application et d’allouer les données a la sou-
mission des taches, il est possible d’ajouter comme critére pour rendre une
tache préte que la quantité de mémoire nécessaire pour allouer toutes les don-
nées de la tache doit avoir été réservée aupres du gestionnaire de mémoire de
StarPU, et reporter les allocations de mémoire a ce moment la. Le gestionnaire
de mémoire peut alors implémenter I'algorithme du banquier proposé par [36]
pour choisir 'ordre d’allocation des ressources aux taches afin de respecter la
consigne mémoire donnée par l'utilisateur. Cette méthode permet de soumettre
I'intégralité des taches de I'application (assemblage, calcul et nettoyage) et de
faire attendre les taches d’assemblage qui ne peuvent pas réserver de la mé-
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moire aupres du gestionnaire de mémoire tout en laissant les taches de calcul et
de nettoyage s’exécuter sur les données qui ont pu étre allouées, ce qui permet
a l'application de progresser.

2.5 Evaluation générale du passage a 1’échelle

Maintenant que nous avons détaillé les différents points bloquants pour le
passage a l’échelle de StarPU et comment nous les avons résolus, nous pré-
sentons dans cette section les performances de notre solveur d’algebre linéaire

dense Chameleon et nous les comparons avec celles des références de 1’état de
Iart ScaLAPACK et DPLASMA.

2.5.1 Contexte expérimental

La bibliotheque DPLASMA, développée par 'UTK, est I'implémentation
de référence de I'algebre linéaire dense sur support d’exécution a base de taches.
Elle se base sur le support d’exécution PaRSEC qui implémente le modele
PTG, la ou Chameleon se base sur le support d’exécution StarPU qui implé-
mente le modele STF. La bibliotheque ScaLAPACK, développée par 'UTK
également, est I'implémentation MPI de référence pour I’algebre linéaire dense
sur architecture distribuée. Elle travaille uniquement sur des matrices décou-
pées en panneaux, la ou DPLASMA et Chameleon travaillent sur des matrices
découpées en blocs. L’ordonnancement de ScaLAPACK est purement statique,
la ou DPLASMA et Chameleon reposent sur des support d’exécution pour
effectuer 'ordonnancement dynamique des taches. Les trois bibliotheques uti-
lisent une distribution statique 2D-bloc cyclique des données sur les nceuds
de calcul MPI. Les expériences présentées dans cette section ont été réalisées
avec la configuration n°l (cf. TABLE 2.3) de notre application sur 144 nceuds
de la machine TERA-100 Hybrid (cf. TABLE 2.1). Deux configurations des ma-
chines sont comparées : la configuration homogene, ou seuls les CPUs sont
utilisés pour faire le calcul, et la configuration hétérogene ou toutes les unités
de calcul (GPUs inclus) sont utilisées pour faire le calcul.

Le paramétrage de la factorisation de Cholesky utilisée et des supports
d’exécution (pour les bibliotheques qui en utilisent) en fonction de chaque
configuration de machines est présenté dans les Tables 2.4 et 2.5 respective-
ment. Ce paramétrage a été choisi pour obtenir les meilleures performances
possibles de chaque bibliotheque d’algebre linéaire dense sur les machines
cibles. PaRSEC et StarPU utilisent leurs implémentations respectives des
ordonnanceurs hiérarchiques avec priorités, appelées Priority Based Queue
(PBQ) et prio respectivement. Dans la configuration hétérogene, StarPU uti-
lise 'ordonnanceur dmdas, une variante dynamique de ’algorithme HEFT et
PaRSEC utilise une extension de PB(@ qui permet de déporter les calculs sur
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TABLE 2.4 — Réglage des parametres pour chaque bibliotheque d’algebre li-
néaire dense et pour chaque configuration de machine. La taille de bloc repré-
sente la taille de tuile pour Chameleon et DPLASMA, et la largeur du panneau
pour ScaLAPACK.

Modele/Bibliotheque Homogene Hétérogene
Bloc Ordonnanceur Bloc Ordonnanceur
STF /Chameleon 320 prio 512 dmdas
PTG/DPLASMA 320 PBQ 320 PBQ
MPI/ScaLAPACK 64 statique - -

TABLE 2.5 — Réglages des implémentations pour chaque support d’exécution.

Modele/Bibliothaque Noyaux  or- GPU Politique Pl}na@age

(support d’exécution) donnancables  multi- de comm. mémoire
sur GPUs streaming ~ MPI OpenMPI

STF /Chameleon Point-a- .

(StarPU) Tous Non point Oui

PTG/DPLASMA GEMM uni- . .

(PaRSEC) quement Oui Collectives Non

les GPUs de maniere gloutonne. De plus, la bibliotheque DPLASMA utilise
une taille de tuilage plus petite (320) que la bibliotheque Chameleon (512) car
le support d’exécution PaRSEC utilise le multi-streaming GPU pour exécuter
plusieurs noyaux de calcul sur un seul GPU de maniere concurrente. StarPU,
quant a lui, est capable exécuter tous les noyaux de calcul de la factorisation
de Cholesky sur les GPUs. PaRSEC, par contre, choisit de n’exécuter que les
noyaux de calcul GEMM sur les GPUs, car ce sont les noyaux de calcul les
plus intensifs en termes de calcul. Pour les communications entre nceuds MPI,
StarPU est capable de tirer parti du punaisage mémoire OpenMPI pour accélé-
rer ses communications point-a-point la ou PaRSEC perd en performances avec
cette optimisation. A l'inverse, PARSEC est capable d’extraire les schémas de
diffusion de la factorisation de Cholesky grace a sa représentation algébrique
du graphe de taches (PTG) et d’effectuer des communications collectives, la
ou StarPU n’effectue que des communications point-a-point.

2.5.2 Résultats et comparaison avec I’état de I’art

La F1GURE 2.10 montre les performances des différentes bibliotheques d’al-
gebre linéaire dense distribuée dans les configurations homogénes (courbes en
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FIGURE 2.10 — Performances des factorisations de Cholesky de ScaLAPACK,
DPLASMA et Chameleon sur 144 nceuds de calcul (1152 coeurs CPU et 288
GPUs au total). L’axe des Y est en échelle logarithmique.

trait pointillé) et hétérogénes (courbes en trait plein).

Nous observons sur cette figure que le modele STFE est compétitif avec
les modeles PTG et MPI. De plus, les principales différences de performance
entre Chameleon (dont le support d’exécution implémente le modele STF) et
DPLASMA (dont le support d’exécution implémente le modele PTG) sont
principalement dues aux fonctionnalités des supports d’exécution sous-jacents
(StarPU et PaRSEC, respectivement), mais pas aux modeles de programma-
tion utilisés.

Configuration homogéne

Chameleon et DPLASMA surpassent ScalLAPACK car ces bibliotheques sont
capables d’exploiter pleinement le découpage en tuiles de la factorisation de
Cholesky, la ou ScaLAPACK ne travaille que sur des panneaux de la matrice.
Chameleon et DPLASMA exhibent les mémes performances asymptotiques,
mais DPLASMA est plus efficace pour les petites matrices. Ceci s’explique
par le fait que StarPU est optimisé pour les architectures hétérogenes, 1a ou
PaRSEC a originalement été développé pour exploiter des architectures homo-
genes. Dans ce cas particulier, il faudrait que 'ordonnanceur prio de StarPU
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puisse gérer 'ordonnancement des taches en fonction de la localité des données
en plus des priorités, comme le fait 'ordonnanceur PB() de PaRSEC.

Configuration hétérogéene

Chameleon surpasse DPLASMA pour les petites matrices (jusqu’a 320 000
inconnues) pour deux raisons : d’abord, le punaisage mémoire OpenMPT accé-
lere grandement les communications point-a-point de StarPU, ce qui permet
de débloquer plus rapidement du parallélisme pour nourrir les GPUs avec du
calcul. Ensuite, I’heuristique d’ordonnancement HEFT de StarPU permet de
prendre de meilleures décisions d’ordonnancement au démarrage de la facto-
risation, la ou la politique gloutonne de 'ordonnanceur de PaRSEC oblige la
déportation des premiers GEMM sur les GPUs en dépit du cotlit de transfert
des données. Pour des matrices plus grandes que 320 000 inconnues, StarPU
comme DPLASMA affichent des performances proches de la borne théorique
du GEMM (calculée comme la somme de la performance du GEMM sur CPU
et du GEMM sur GPU multiplié par le nombre total d’unités de calcul de
chaque type). DPLASMA est légerement plus performant que Chameleon pour
les grandes matrices grace au multi-streaming GPU supporté par PaRSEC qui
permet d’obtenir un meilleur compromis entre parallélisme et granularité, mais
également grace aux communications collectives MPI qui permettent de réduire
considérablement la latence des diffusions de la factorisation de Cholesky (par
exemple, la diffusion des blocs diagonaux aux panneaux) par rapport aux com-
munications purement point-a-point de StarPU-MPI.

2.5.3 Discussion

Pour résoudre le probleme de latence excessive des communications point-a-
point lors des diffusions, il est nécessaire que StarPU-MPI permette de faire des
communications collectives. Par contre, il ne faut pas que cela remette en cause
le modele d’exécution distribué et les choix d’implémentations effectués. Une
solution simple consiste a demander a ’application de donner explicitement les
diffusions de son application a StarPU-MPI, mais ce n’est pas satisfaisant car
cela implique de changer le code de I'application. Automatiser les diffusions est
plus complexe car deux problemes se posent : celui de la détection distribuée
de la diffusion et celui de la diffusion sans synchronisation globale.

Pour la détection, nous ne voulons pas que tous les noeuds de calcul aient
a détecter le schéma de diffusion et a soumettre une communication collective
MPI car cela remettrait en cause 1’élagage du graphe de taches, alors que seul le
neeud initiateur a effectivement besoin de détecter la diffusion. Une méthode
automatique et distribuée pour détecter les diffusions consiste a retarder la
soumission des requétes de communications MPI jusqu’a ce que toutes les
taches d'une méme génération du graphe de taches soient soumises. Lorsqu’une
génération complete a été soumise, il est possible de détecter la présence d’un
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schéma de communication collective entre cette génération et la précédente.
Par contre, cette détection nécessite que le graphe de taches soit soumis en
largeur d’abord, la ou beaucoup d’applications soumettent le graphe de taches
en profondeur d’abord.

Une fois le schéma de diffusion détecté par le nceud initiateur, il faut que ce
noeud puisse informer les nceuds récepteurs de la nature du schéma de diffusion
qui a été choisi (chaine, arbre binaire ou binomial, etc.). Une maniére d’im-
plémenter cette technique dans StarPU-MPI est de permettre aux enveloppes
envoyées avant chaque communication de données de contenir une information
de diffusion. Cette information contiendrait la vue locale du schéma de diffu-
sion distribué pour le nceud récepteur, et lui permet de savoir quel nceud va
lui envoyer la donnée de la diffusion (pas nécessairement le noeud initiateur)
et a quels autres noeuds il doit la propager, sans jamais avoir connaissance du
schéma global de diffusion.

2.6 Intégration dans la chaine de simulation
logicielle 3D

Pour utiliser le solveur Chameleon dans le code de simulation du CEA, il
est nécessaire que les parties de ce code qui effectuant la résolution du sys-
teme Ax = B appellent a la place des routines de la bibliotheque Chameleon.
La chaine logicielle 3D étant structurée de sorte a séparer clairement le sol-
veur numérique des parties métier de la simulation, nous nous concentrons
sur la substitution des deux étapes de la résolution du systéeme, a savoir la
factorisation de la matrice et la descente-remontée, par leurs équivalents dans
Chameleon.

Factorisation de la matrice A

La matrice A a traiter étant complexe symétrique non hermitienne, nous avons
d’abord développé une adaptation du noyau de calcul POTRF pour ce type
de matrices car ce calcul n’existe actuellement pas dans le standard LAPACK.
Ce noyau, que nous avons nommé ZSYTRF_LLt, a été ajouté a la bibliotheque
Chameleon et est disponible pour tous les utilisateurs. Nous avons ensuite
substitué a la fonction d’appel de la factorisation de matrice du code existant
une fonction qui effectue ces trois opérations : donner a Chameleon 'acces
a la matrice a factoriser A précédemment assemblée par la chaine logicielle
a travers l'initialisation d’'un descripteur de matrice de Chameleon ; donner a
Chameleon la fonction de répartition des données sur les noeuds de calcul ; et
enfin, appeler la routine de calcul de la factorisation de Cholesky sur matrice
complexe symétrique non hermitienne en double précision : PZSYTRF_LLt.
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Résolution du systeme par descente-remontée

La méthode d’implémentation est identique a celle de la factorisation de ma-
trice, c’est-a-dire substituer I'appel de la fonction de descente-remontée du
code existant par une fonction qui effectue les trois opérations suivantes : dé-
clarer la matrice factorisée A et la matrice de second membres B (dans notre
application, un panneau) a Chameleon via des descripteurs de matrice ; donner
a Chameleon la fonction de répartition des données sur les nceuds de calcul ; et
enfin, appeler la routine de calcul de la descente-remontée depuis une matrice
symétrique non hermitienne sur un panneau d’éléments complexes double pré-
cision : ZSYTRS. L’ajout notable de la descente-remontée par rapport a la
factorisation de matrice est que nous avons forcé 1'exécution des taches sur les
noeuds qui possedent les blocs diagonaux de la matrice. En effet, la descente-
remontée du code existant effectue les calculs sur ces nceuds, et la suite de
la chaine logicielle attend que les données produites par la descente-remontée
soient présentes sur ces noeuds pour continuer le calcul. Nous avons donc cal-
qué le comportement de notre descente-remontée avec celle du code existant
afin que ces données se trouvent a ’endroit attendu par la suite de la chaine
logicielle sans nécessiter de nouvelles communications de données.

Discussion

Nous avons constaté durant cette intégration que la bibliotheque Chameleon
facilite considérablement l'intégration de solveurs d’algebre linéaire sur sup-
ports d’exécution dans des grands codes de simulation tel que celui du CEA.
En effet, I’abstraction de la machine offerte par Chameleon est tel que 1'utili-
sateur n’a pas a se préoccuper du pilotage du support d’exécution sous-jacent
pour obtenir des performances. De plus, les performances du solveur Chame-
leon sont comparables au solveur numérique développé par le CEA pour ses
besoins. Cette intégration réussie soutient donc I'idée que les supports d’exé-
cution facilitent la programmation et 'utilisation des machines paralleles pour
les utilisateurs.

Synthese

Comme précisé dans la Section 1.1.2 du Chapitre 1, il existe deux axes
de réponse pour améliorer le temps de restitution des simulations numériques.
Dans ce chapitre, nous avons considéré les évolutions des techniques infor-
matiques, notamment en termes de parallélisme et d’exploitation efficace des
machines de calcul, grace a l'intégration et a l'utilisation d’un solveur d’al-
gebre linéaire dense porté sur support d’exécution a base de taches dans la
chaine de simulation logicielle 3D du CEA. Nous avons montré qu’il est pos-
sible avec un support d’exécution a base de taches soumises séquentiellement
d’obtenir un passage a ’échelle de la factorisation de Cholesky dense tuilée de
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Synthése

la bibliotheque Chameleon, qui utilise le support d’exécution StarPU, compa-
rable aux références de I’état de 'art et au solveur développé au CEA sur 144
neeuds de la machine TERA-100 Hybrid du CEA (soit 1152 cceurs CPU et 288
accélérateurs GPU).

Pour cela, nous avons proposé les contributions suivantes : un élagage intel-
ligent et optimal du graphe de taches en fonction de la projection des données
sur les nceuds de calcul et des données accédées par les taches qui permet de
faire passer a 1’échelle le modele de réplication du graphe de taches sur les
neeuds de calcul avec le modele STF sur 144 nceuds de calcul du CEA, et théo-
riquement au-dela du million de nceuds de calcul ; un contréle des allocations de
mémoire de StarPU gréace a un cache d’allocations pour contourner le probleme
du cotit prohibitif des déallocations de mémoire des allocateurs standards lors-
qu’ils utilisent ’appel systeme mmap, et de la fragmentation importante du tas
lorsqu’ils utilisent ’appel systéme sbrk ; finalement, un mécanisme de controle
du flot de soumission de taches pour limiter les ressources consommeées par
le support d’exécution, et deux politiques pour controler le flot de soumission
de taches en fonction du nombre de taches soumises au support d’exécution
et de 'encombrement mémoire des allocations enregistrées aupres du support
d’exécution.

Pour répondre au besoin de simulations 3D de plus en plus fines avec le
code du CEA il est également nécessaire d’étudier les évolutions des techniques
numériques. Cette these n’a pas pour objet d’explorer cet axe, mais d’adapter
les techniques informatiques que nous proposons pour permettre le passage
a 1’échelle des applications utilisant ces nouveaux algorithmes. Dans le cadre
de la chaine de simulation logicielle 3D du CEA, I’évolution des techniques
algorithmiques s’est traduite par I'utilisation de techniques de compression de
type Block Low-Rank (BLR) sur les matrices a traiter. Les évolutions associées
des techniques informatiques pour permettre le passage a 1’échelle du solveur
BLR font I'objet du chapitre suivant.
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Chapitre 3

Adapter le controle de
I’encombrement mémoire aux
données de taille évolutive

“In medio stat virtus, non non c’est tout a fait exact la vérité est
dans le juste milieu. Par contre ¢a n’a rien a voir avec la conversa-
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Résumé du chapitre

Pour aller plus loin dans le passage a ’échelle du solveur
linéaire, le CEA propose de faire évoluer les méthodes nu-
mériques utilisées par le solveur pour tirer parti de tech-
niques de compression de matrices issues d’équations in-
tégrales, que nous présentons en Section 3.1. La difficulté
de cette méthode numérique réside dans le fait que le taux
de compression des données du probleme change pendant
les phases de calcul du solveur. Nous présentons en Sec-
tion 3.2 une nouvelle interface de données StarPU permet-
tant de décrire des matrices compressibles. Nous montrons
que cette interface permet d’intégrer les noyaux de calcul
spécifiques aux matrices compressées développés au CEA
dans Chameleon. Nous montrons également que cette in-
tégration facilite la transition du solveur pour matrices
denses vers ce nouveau solveur pour matrices compres-
sibles.

Toutes les contributions présentées dans le chapitre 2
sont immédiatement utilisables pour optimiser les per-
formances de ce nouveau solveur, a ’exception notable
du contréle de I’encombrement mémoire présenté en Sec-
tion 2.4. En effet, pour que StarPU puisse garantir 1’exé-
cution du programme dans les limites mémoire définies
par D'utilisateur, il doit connaitre la taille des données lors
de la soumission des taches pour pouvoir refuser d’accep-
ter de nouvelles taches en soumission lorsque sa vue de
la mémoire est pleine. Afin que StarPU puisse anticiper
I’évolution de la taille des données dés la soumission des
taches, nous proposons en Section 3.3 que StarPU prenne
en compte les variations de la taille des données grace a
des estimateurs spécifiés par ’application. Nous montrons
en Section 3.4 que si ces estimateurs sont peu précis, la
nécessité pour StarPU de garantir ’exécution correcte du
programme peut restreindre excessivement le parallélisme
disponible. Nous présentons ensuite une solution pragma-
tique basée sur la connaissance empirique de 1’évolution
des données de ce solveur qui permet de débloquer du
parallélisme, mais au prix de concessions sur la garantie
d’exécution du programme dans la limite de la mémoire
disponible pour StarPU.
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évolutive

3.1 Compression de matrices issues d’équa-
tions intégrales

Dans cette section, nous montrons qu’il est possible de compresser certaines
parties des matrices issues d’équations intégrales pour réduire considérable-
ment le cotlit en calcul et en mémoire de la résolution du systeme linéaire, tout
en contrélant 'erreur numérique introduite par cette compression. Nous pré-
sentons les évolutions effectuées par le CEA dans le code de simulation pour
tirer parti de la compression de matrices, et nous montrons sur un grand cas
de calcul l'intérét de la méthode pour les calculs 3D effectués par le code du

CEA.

3.1.1 DMatrices de rang faible

I1 est possible de définir le rang r d'une matrice A de C™*" comme la taille
de son image :

r=dim(Im(A)) ,ou Im(A) ={ye C" Jr € C",y = Ax} (3.1)

Afin de calculer en pratique le rang d’une matrice on utilise la décompo-
sition en valeurs singulieres (SVD ). Cette décomposition peut étre réalisée a
I’aide du noyau ZGESVD défini dans la bibliotheque BLAS.

La SVD permet de décomposer A en UXVH. ¥ est une matrice diagonale
composée des valeurs singulieres de la matrice A. U et V sont deux matrices
unitaires de taille m x p et p X n, avec p = min(m, n).

m k

IR

n Ajj Ul_] n Vij k

FIGURE 3.1 — Une tuile A;; de rang faible admet une représentation approchée
Ui ViE.
ij

Une fois les valeurs singulieres obtenues, on les classe dans 'ordre décrois-
sant. Si la valeur normalisée par rapport a la premiere valeur singuliere de la
valeur singuliere numéro k est plus petite qu’'un certain seuil 4,4, on considere
alors que k est le rang de la matrice.

La méthode Adaptive Cross Approxzimation (ACA) avec pivot partiel initia-
lement développée par Mario Bebendorf dans [20] est une méthode algébrique
qui permet d’approcher une matrice réguliere de rang faible (dont le rang est

1. Singular Value Decomposition
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rank = size (S)
do k=1, size(S)
if (S(k)/S(1) < epsilon_svd) then
rank = k
exit
end if
end do

Listing 3.1 — Recherche du rang par la SVD. S contient toutes les valeurs
singulieres classées par ordre décroissant.

inférieur a sa taille) en n’utilisant que quelques éléments de la matrice origi-
nale. Par conséquent, comparée a d’autres techniques de compression comme
la SVD, la méthode ACA est beaucoup moins cotiteuse.

A Taide de la méthode ACA [73] on décompose une matrice régulicre A
(dans C™*") en A =U x V avec U dans C™*" et V' dans C"*". Cette décom-
position est soumise a l'erreur € (||.|| désignant la norme de Frobenius sur les
matrices, sauf mention contraire) :

A—UxV]| A=Al |R|
= = = 3.2
1A AT~ Al (3.2)

On définit A = UV comme étant la matrice approchant A et R = A — A la
matrice d’erreur associée.

La décomposition réalisée permet de limiter le stockage d’une matrice de
taille m X n a deux matrices de tailles m X r et r X n, soit un colit mémoire en
O(r(m+n)). Sir << min(m,n), on diminue alors grandement la place mémoire
occupée pour le stockage de A. Pour exemple, la plupart des matrices A traitées
par le code de simulation 3D du CEA ont un taux de compression supérieur a
90%.

Par la suite on réutilise le rank fraction (RF') défini dans [63] afin de me-
surer I'impact de cette décomposition. Ce « rapport de compression » décrit
I’espace occupé par la décomposition, comparé a celui qu’occuperait la matrice
pleine.

r(m+n)
mXxn

RF = (3.3)

3.1.2 Solveur linéaire avec compression

Recherche de tuiles de rang faible
Il n’est pas possible d’appliquer la méthode ACA sur ’ensemble de la matrice
d’impédance A car celle-ci n’est pas réguliere du fait de la singularité du noyau
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de Green. Découper la matrice A en tuiles a donc un avantage dans cette
méthode car cela permet d’isoler les tuiles diagonales qui ne sont pas régulieres.

512

————————

512

F1GURE 3.2 — Exemple de matrice tuilée compressible. Les nombres corres-
pondent au rang des tuiles compressées.

Nous cherchons a appliquer la méthode ACA sur des tuiles de rang faible
(tel que celui-ci soit largement inférieur a leur taille), afin de diminuer a la fois
le stockage des tuiles et le cotlit de I'algorithme ACA.

Or, un terme A;; de la matrice d'impédance A représente 'interaction entre
le ddl 7 et le ddl j. Comme ce terme dépend principalement de la fonction
de Green, il varie en 1/d, avec d la distance entre le ddl i et le ddl j. Le
regroupement spatial des ddls en domaines permet alors de créer des tuiles qui
représentent l'interaction de I’ensemble des ddls d'un domaine sur un autre. Les
interactions entre deux domaines ¢loignés sont donc représentées par des tuiles
de rang faible dans la matrice A, comme le montre la FIGURE 3.2. A D'inverse,
les tuiles diagonales ont un rang proche de leur taille car elles représentent les
interactions d’'un domaine sur lui-méme : pour ces tuiles, le noyau de Green
est irrégulier. Il est donc trop cotiteux d’appliquer la méthode ACA dessus. En
fonction de la géométrie de 'objet, il est possible que certaines tuiles extra-
diagonales représentent également des interactions entre des domaines proches
spatialement, et ne soient donc pas compressibles.

Pour résumer, le regroupement spatial des ddls permet d’obtenir des
tuiles de rang faible en dehors de la diagonale. Ces tuiles peuvent alors étre
compressées par la méthode ACA.

Partitionnement avec un pavage : cobblestone
Pour le groupement spatial des inconnues, Shaeffer propose dans [63] une mé-
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thode de partitionnement basée sur un pavage : la technique dite de cobbles-
tone. Dans ce découpage il est possible de fixer le nombre de ddls que 'on veut
placer par domaine, comme le montre la FIGURE 3.3.

FIGURE 3.3 — Partitionnement d’'une amande du cas test académique NASA
Almond de 929 280 ddls avec une taille de domaine de 3 000 ddls. On observe
bien la structure de type pavage sur la face de I'amande.

De part la construction du partitionnement, on remarque dans la FI-
GURE 3.4 que plus on s’éloigne de la diagonale dans la matrice plus les domaines
mis en jeu sont éloignés.

Afin de s’en assurer dans le code, on considére que deux domaines i et j
sont éloignés lorsqu’ils vérifient la relation suivante :

distance(i, )

> (3.4)

taille du domaine

ou J est un parametre d’entrée que I'on choisit entre 0 et 1. La distance entre
les deux domaines est calculée comme étant la distance entre leurs centres de
gravité.

Factorisation de Cholesky tuilée avec la compression ACA
Lorsqu’on souhaite intégrer la compression ACA établie lors de I'assemblage
dans la factorisation de Cholesky, il est nécessaire de tenir compte de la
structure des tuiles compressées dans les calculs de 1’algorithme :

1. Les tuiles diagonales ne sont jamais compressées, il n’y a pas de modifi-
cation pour leur mise a jour. On fait toujours appel a ZSYTRF_LLt.

2. Lors de la mise a jour du panel, si la tuile A;; est compressée, on effectue
la mise a jour suivante :

new

new __ rrold old -1
X Vet = U x Vg™ x Ay (3.5)
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FIGURE 3.4 — Représentation de la distance entre le domaine i et le domaine
. -z N . . o7 distance(i,5)

J, normalisée par rapport a la taille du domaine : d = ——=>=""~— dans le
cas du partitionnement de I’amande présenté FIGURE 3.3.

Cette mise a jour est réalisée en écrivant :
new __ Jrold
S (36)
new —_ O - °
= Vit x A
3. Pour la mise a jour du reste de la matrice, deux familles de cas sont a
considérer :

(a) La tuile A;; n’est pas compressée, quatre sous-cas apparaissent en
fonction de la compression de A;;, et Aji. Le produit A x A;k est
effectué de maniere a limiter le nombre d’opérations et la taille des
tampons temporaires nécessaires aux calculs (puisqu’a cette étape
on ne peut pas écraser les tuiles A, ou Ajp) :

i. A;, et Aj; non compressibles : on effectue classiquement le pro-
ii. Ag non compressible, Aj; compressible : (Ay, x Vi) x Uk,
iii. A;; compressible, A;; non compressible : Uy, x (Vi X A§k>
iv. Aj; compressible, Aj, compressible : Uy, x (Vi x Vjtk) X U;k.
Ce dernier produit n’a pas de sens privilégié a priori, puisqu’on
ne sait pas si c’est la tuile ik ou la tuile jk qui a été la plus
compressée
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(b) Ou alors la tuile A;; a été compressée et on souhaite effectuer la
mise a jour suivante :

UL x View = U2 x VIl — Ay x Al (3.7)

dans laquelle A;; et Aj, peuvent aussi étre compressées.

Bien que dans la littérature ([18, 43]) cette étape de recompres-
sion s’effectue a l'aide d’une décomposition QR suivie d’'une SVD,
le CEA a choisi ici d’appliquer de nouveau ’algorithme ACA sur
le terme de droite. On recherche ainsi une ligne ou une colonne
de ce terme, sans le calculer explicitement, a ’aide des propriétés
suivantes :

— La ligne p du produit C' x D est calculé par : C(p,:) x D
— Et la colonne ¢ du produit C' x D par : C' x D(:,q)

Ces calculs de lignes et de colonnes s’effectuent eux aussi de maniere
a limiter le nombre d’opérations. Ainsi, lorsqu’on cherche a obtenir
la colonne ¢ du produit Uy, x (Vix x A%;) (cas (a) iii.), on la calcule
de la maniere suivante :

Ui x (Ve x A3)] (o) = Ui x [Vie X Agela. )] (38)

Une seconde application de l'algorithme ACA conduit & un nou-
veau couple U;;, V;; qui représente la compression de la tuile ij de
la matrice L. Cette nouvelle compression ne se fait pas nécessaire-
ment avec le méme rang que la compression sur A : ce rang peut
augmenter ou diminuer, mais la tuile ¢j ne peut pas grossir au point
de redevenir dense.

Intérét de la méthode
La FIGURE 3.5 présente une comparaison des temps de calcul et de 'occupation
mémoire des solveurs dense et avec compression du CEA sur le cas du lanceur
CNES a 1 650 875 inconnues du colloque EM ISAE [5] sur la machine TERA-
100 Parallele (cf. TABLE 2.1). L’erreur ¢ de la méthode ACA, telle que définie
en (3.2), est fixée & 1074

Nous remarquons tout d’abord que la méthode ACA permet de compresser
la matrice & 93,6%, ce qui permet de lancer la simulation de ce type de cas sur
un nombre de coeurs bien plus faible qu’avec le solveur dense. De plus, cette
méthode permet de réduire considérablement le temps de calcul de ce grand
cas, avec ici un gain en temps de l'ordre de 60.

Cette méthode est donc tout a fait adaptée pour simuler des grands cas 3D
qui étaient auparavant inaccessibles avec un solveur dense. Nous souhaitons
donc porter ce solveur pour matrices compressées sur StarPU pour profiter
des bonnes propriétés de ce support d’exécution pour optimiser le calcul.
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<

Solveur Taille en Taux de Temps de factorisation
(nombre de coeurs) | mémoire compression | (Heures CPU)

Dense (13 626) 40,6 To 0% 305 870

Compressé (1 640) | 2,6 To 93,6% 5 082

F1GURE 3.5 — Comparaison des temps de calcul et de 'occupation mémoire
des solveurs dense et compressé pour le cas du lanceur CNES a 1 650 875
inconnues du colloque ISAE.

Gérer des données de taille variable avec StarPU

La difficulté principale de 'implémentation de cette méthode réside dans
le fait que les données peuvent changer de taille dynamiquement. Il faut donc
que 'application décrive ses données de taille évolutive a StarPU pour qu’il
puisse les manipuler. Nous présentons en Section 3.2 une nouvelle interface de
données permettant au programme de décrire des matrices compressibles, i.e
compressées ou non, a StarPU. Nous montrons ensuite comment nous avons
utilisé cette interface pour intégrer les noyaux de calcul spécifiques aux ma-
trices compressées développés par le CEA dans Chameleon. Nous détaillons en
particulier le mécanisme permettant aux taches de mise a jour de la matrice
de modifier la taille des données en plus de modifier leur contenu.

Un autre probleme de cette méthode est que 1'utilisateur n’est pas en me-
sure de prédire exactement a quel point les données de la matrice A vont gros-
sir pendant le calcul, ce qui peut provoquer des débordements de mémoire.
La seule information qu’il est en mesure de fournir a StarPU est qu'une tuile
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compressée ne peut pas grossir au point de redevenir dense. Nous avons vu en
Section 2.4 que StarPU peut garantir que la quantité de mémoire consommée
par StarPU ne dépasse pas la limite mémoire donnée par 1'utilisateur gréace
au controle mémoire. Or, pour que ce controle fonctionne, il est nécessaire
que StarPU connaisse la taille des données a la soumission des taches, ce qui
n’est pas possible dans le cas de ce solveur. Nous montrons dans la Section 3.3
qu’anticiper la variation de la taille des données des la soumission des taches
permet de conserver la garantie d’exécution dans les limites de la mémoire du
controle mémoire de StarPU.

De par sa complexité, ce solveur pour matrices compressées n’a été implé-
menté que pour des machines homogenes CPU. Nous n’utiliserons donc pas
d’accélérateurs GPUs pour nos expériences de ce chapitre.

3.2 Contribution : implémentation d’un sol-
veur pour matrices compressées avec

StarPU

3.2.1 Une représentation StarPU des matrices compres-
sées

La premiere étape pour implémenter ce solveur est donc de permettre a StarPU
de gérer des tuiles de matrice de taille variable. Comme décrit en Section 1.3,
un programme peut décrire la structure de ses données a StarPU a travers
des interfaces de données, dont StarPU se sert pour automatiser et optimiser
les transferts de données entre les différentes mémoires des machines. Parmi
les interfaces de données StarPU préexistantes, on peut citer les vecteurs par
exemple, ou encore les matrices denses dont le solveur Chameleon se sert.
Cette derniere interface ne permet de décrire que des matrices denses de taille
fixe. Nous proposons donc d’étendre cette interface pour pouvoir décrire des
matrices compressées.

Pour ce faire, StarPU met & disposition du programmeur une API lui per-
mettant de décrire sa propre interface de données et de ’enregistrer aupres de
StarPU. Nous nous sommes servis de cette fonctionnalité pour implémenter
dans Chameleon une extension de 'interface pour matrices denses de StarPU.
Cette nouvelle interface permet a 'utilisateur de décrire des matrices denses
compressibles, ¢’est-a-dire des matrices qui peuvent étre soit pleines, soit com-
pressées.

Pour intégrer la connaissance du rang de la matrice compressible dans la
gestion des données de 'interface, nous avons redéfini les quatre méthodes de
I'interface de données présentées en FIGURE 3.6.
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struct starpu_data_interface_ops {
ssize_t allocate ();
ssize_t free ();
int pack_data(void **ptr, size_t *count);
int unpack_data(void *ptr, size_t count);

};
FIGURE 3.6 — Méthodes de l'interface de données StarPU que nous avons
redéfinies pour 'interface des matrices compressibles.

Les méthodes allocate et free sont utilisées par StarPU pour allouer et
libérer une donnée. Dans ces méthodes, nous avons introduit la gestion du
format compressé des données : si la tuile est dense, une seule donnée est
allouée; si la tuile est compressée, deux données sont allouées pour stocker les
deux matrices U et V.

Dans le cadre du transfert de données entre processus, les méthodes pack
et unpack sont utilisées respectivement pour compacter et dé-compacter les
données dans et depuis un tampon de données contigu. Ici, nous avons ajouté
dans la méthode pack un nouvel encodage du tampon de données afin que
le récepteur puisse retrouver le format de compression des données dans la
méthode unpack.

3.2.2 Intégration des noyaux de calcul pour matrices
compressées dans Chameleon

La structure du solveur pour matrices compressées étant similaire a celle du
solveur pour matrices denses, l'intégration des noyaux de calcul dans Chame-
leon consiste juste, structurellement, a substituer les noyaux de calcul dense
par leur équivalent pour matrices compressées. La difficulté principale de cette
intégration se situe dans les acces aux données. En effet, certains noyaux de
calcul ont besoin de modifier directement la taille des données accédées en
écriture pour refléter le changement du taux de compression de données, et
donc de réallouer les données U et V.

void (*cpu_func) (void *buffers[], void *cl_arg);

FIGURE 3.7 — Prototype d'une fonction de codelet StarPU.

StarPU requiert que les fonctions des codelets (i.e. les taches), présentées
en Section 1.3.1, aient le prototype présenté en FIGURE 3.7. Dans ce prototype,
les données accédées par la tache sont représentées par un tableau buffers/[ ]
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contenant les interfaces des données de la tache. Ainsi, les taches StarPU
peuvent accéder directement aux interfaces de leurs données. Ainsi, la tache
de mise a jour peut directement accéder a 'interface de la donnée produite pour
modifier le rang de la matrice, et pour ré-allouer correctement les données en
appelant les méthodes allocate et free de l'interface.

Intégration du solveur dans le code de simulation 3D

Le solveur étant désormais implémenté dans Chameleon et fonctionnel, nous
souhaitons l'utiliser dans le code de simulation en lieu et place du solveur
dense dont nous avons présenté l'intégration en Section 2.6. Pour ce faire, il
est nécessaire d’adapter I'enregistrement des données du programme présenté
en Section 1.3.1 afin d’utiliser 'interface de matrices compressibles. La routine
d’enregistrement des données, présentée dans 'algorithme 9, a une structure
similaire a son homologue pour matrices denses, mais requiert en plus que
le programme spécifie le rang de la matrice compressée. Si le rang spécifié a
I’enregistrement est 0, la matrice est alors considérée comme dense.

Algorithme 9 : Enregistrement des tuiles compressées de la matrice A.
for (m =0; m < N; m++) do
for(n =0;n < N;n++) do
compressed__matriz_data_register (&Ahandles/m]|[n],
Alm][n], rank, ...);
end for
end for

Une fois les données enregistrées, il suffit alors de substituer I'appel de la
routine PZSYTRF, qui invoque le solveur dense, par la routine PZSYTRF_BLR, qui
invoque le solveur pour matrices compressibles, pour utiliser ce nouveau solveur
dans 'application. Cette facilité de substitution des taches du solveur dense
par les taches du solveur pour matrices compressées est un point fort de cette
implémentation sur Chameleon, ce qui tend a soutenir 'idée que les supports
d’exécution a base de taches tels que StarPU facilitent le développement et
I'intégration de nouveaux algorithmes dans des grands codes de calcul.

Comparaison des performances avec le solveur du CEA

La FIGURE 3.8 présente une comparaison des temps de factorisation du solveur
pour matrices compressées développé au CEA avec notre solveur porté sur le
support d’exécution StarPU, pour un cas de 750 000 inconnues, de 512 a 2592
coeurs de la machine TERA-100 Parallele (cf. TABLE 2.1), soit 16 & 81 nceuds
de calcul. Cette figure confirme que le surcotit lié a l'utilisation de StarPU
est limité lors du passage a ’échelle, et qu’il permet au solveur Chameleon
d’exhiber des performances compétitives par rapport au solveur optimisé du
CEA grace aux optimisations de performance effectuées par StarPU.
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FIGURE 3.8 — Temps d’exécution du solveur pour matrices compressées de
Chameleon et du solveur développé par le CEA en fonction du nombre de
coeurs de calcul pour un cas de 750 000 inconnues.

Grossissement des données : un risque de débordement mémoire
Dans le cas de la FIGURE 3.8, nous n’avons volontairement pas tenté de satu-
rer la mémoire des nceuds de calcul. En effet, si nous tentons d’utiliser toute
la mémoire disponible pour le calcul, la variation imprévisible de la taille des
données peut provoquer des débordements de mémoire qu’il est difficile d’an-
ticiper. La FIGURE 3.9 présente I’encombrement mémoire du processus le plus
chargé en mémoire durant I'exécution du solveur pour matrices compressées
pour un cas de 450 000 inconnues sur 200 cceurs de la machine TERA-100
Hybrid (cf. TABLE 2.1), soit 25 nceurs de calcul. Comme précisé en Section 3.1,
les GPUs des machines ne sont pas utilisés pour cette expérience.

Nous remarquons ici le méme probleme d’allocation agressive de mémoire
pour les tampons de réception MPI que celui constaté en Section 2.4, mais que
cela ne suffit pas pour provoquer de débordement de mémoire pour ce cas. Le
débordement de mémoire est ici dii au grossissement des données locales de la
matrice, modélisé sur cette figure par le delta entre la taille initiale et la taille
courante des données de la matrice.

Nous présentons dans la section suivante une extension du contrdle de 1’en-
combrement mémoire pour les données de taille variable. Nous montrons qu’il
est possible d’utiliser des estimations de la variation de taille des données a la
soumission des taches pour prédire ’évolution de leur taille a I’exécution.
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FI1GURE 3.9 — Encombrement mémoire du processus le plus chargé en mémoire
durant I'exécution d'un cas de 450 000 inconnues sur 200 cceurs de calcul

3.3 Contribution : gestion des données de
taille variable avec StarPU

3.3.1 Estimer 1’évolution de la taille des données

Pour chaque tache soumise, StarPU va recevoir de 'application une évaluation
de la taille que chaque donnée accédée en écriture, i.e dont la taille peut changer
durant le calcul, aura a la terminaison de la tache. StarPU va alors tenir a
jour une estimation de la mémoire consommée par les taches acceptées en
soumission. A partir de cette estimation, StarPU est alors capable de bloquer
la soumission de taches lorsque toute la mémoire disponible a été réservée,
comme présenté précédemment en Section 2.4. A la terminaison des taches, la
différence entre la taille réelle des données et leur taille estimée étant désormais
connue, StarPU peut alors corriger les estimations et éventuellement accepter
de nouvelles taches en soumission.

Pour le cas du calcul distribué, la réception de données de taille variable
pose également probléeme : comme le processus récepteur n’a pas de moyen
de connaitre la taille des données a recevoir lors de la soumission de la tache,
StarPU doit aussi évaluer la taille de ces données. Une fois les données regues
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et leur taille connue, comme a la terminaison des taches, StarPU est alors en
mesure de corriger les estimations et éventuellement de débloquer la soumission
de taches.

3.3.2 Mise en ceuvre dans le solveur pour matrices com-
pressées

Nous proposons que StarPU utilise des estimateurs et des correcteurs pour res-
pectivement évaluer la taille des données a la soumission des taches et corriger
I’estimation lorsque la taille des données est connue. Ces estimateurs et cor-
recteurs utilisent les routines starpu_memory_allocate et starpu_memory-
_deallocate pour avertir le gestionnaire de mémoire de StarPU du grossisse-
ment et de la réduction de la taille des données, respectivement.

Pour le cas de ce solveur, StarPU doit recevoir une estimation de la va-
riation de taille des données des taches de mise a jour de la matrice, qui sont
celles qui modifient le taux de compression des tuiles, ainsi que des tampons
de réception MPI. En effet, les données étant assemblées de maniere distribuée
sur les différents processus, chaque processus ne connait que la taille des don-
nées qu’il a assemblées. La taille des données a recevoir n’est donc pas connue
a la soumission des taches.

Les correcteurs d’estimations sont eux appelés quand les tailles de données
sont connues : pour les taches de mise a jour, le correcteur est appelé juste
avant la fin de chaque tache ; pour les données provenant d’autres processus, le
correcteur est appelé dans la méthode unpack de l'interface de données pour
corriger I'estimation une fois le rang de la donnée regue extrait du tampon de
réception.

Ce mécanisme fonctionne pour les applications qui peuvent estimer de ma-
niere suffisamment approchée 1’évolution de la taille de leurs données. Nous
montrons en section suivante que les estimateurs du solveur pour matrices
compressibles provoquent en fait une surconstriction du flot de soumission de
taches et une perte importante de performances car ils sont trop peu précis
pour 'application ciblée. Nous proposons une solution pragmatique permet-
tant de libérer du parallélisme dans ce solveur au prix de concessions sur la
garantie d’exécution dans les limites de la mémoire disponible.

3.4 Précision des estimateurs et performances

Comme StarPU arréte d’accepter des taches en soumission lorsque toute la
mémoire dont il dispose a été réservée, StarPU peut s’arréter tres rapidement
d’accepter des taches en soumission si les estimateurs surévaluent fortement la
taille des données.
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Comme nous 'avons vu en FIGURE 2.8, le nombre de taches acceptées en
soumission par StarPU a une influence directe sur les performances du pro-
gramme. Cette surestimation de la taille des données a donc pour conséquence
directe de limiter tres fortement les performances de 'application. Il existe un
lien entre la précision des estimateurs et les performances de I’application :
plus les estimateurs sont précis, plus le support d’exécution accepte de taches
en soumission, et plus le parallélisme disponible est important. A l'inverse,
moins les estimateurs sont précis, plus le support d’exécution étrangle le flot
de soumission de taches, et plus le parallélisme disponible est faible.

3.4.1 Cas du solveur pour matrices compressées

Notre solveur pour matrices compressées est une représentation extréme de
ce probleme car StarPU va surestimer I’encombrement de mémoire du taux de
compression des tuiles de la matrice, soit de plus de 90% pour la plupart des
cas traités par le code de simulation du CEA. Les utilisateurs savent toutefois
qu’en pratique les données de la matrice ne grossiront jamais au point de
redevenir dense, méme s’ils ne savent pas prédire leur grossissement.

Nous nous servons de cette information pour faire une concession sur la
garantie d’exécution dans les limites de la mémoire de StarPU afin de libérer
du parallélisme pour l'application ciblée. Pour ce faire, nous décidons de ne
pas controler la variation de taille des données locales a un processus, car
I'utilisateur sait que le grossissement des données ne sera pas tres important.
Il est par contre absolument nécessaire de conserver 'estimation de la taille
des données provenant d’autres processus dans le cadre du calcul distribué car
StarPU ne peut pas connaitre la taille des données assemblées par d’autres
processus, comme discuté précédemment en Section 3.3.2.

Nous montrons plus en détails le fonctionnement de ce contrdle mémoire
partiel sur la FIGURE 3.10, qui présente I’encombrement de mémoire du proces-
sus le plus chargé en mémoire durant I’exécution du calcul sur le méme cas que
présenté précédemment en FIGURE 3.9. Cette figure montre que notre controle
partiel de la mémoire fonctionne en pratique pour limiter la consommation
de mémoire, notamment grace au controle de I'encombrement de mémoire des
tampons de réception. Nous remarquons aussi que le grossissement des don-
nées de la matrice locale, toujours représentée sur le graphe comme la différence
entre la partie locale et la partie courante de la matrice, est bien contenu dans
les limites de la mémoire virtuellement allouée par StarPU. Cela est di au
fait que la surestimation de la taille des données a recevoir d’autres proces-
sus est telle qu’en pratique, elle suffit en général largement pour recouvrir le
grossissement des données locales.

Nous souhaitons également confirmer que cette solution permet de libérer
suffisamment de parallélisme pour ne pas limiter les performances du solveur.
Nous présentons en FIGURE 3.11 une comparaison des temps CPU, c’est-a-
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F1GURE 3.10 — Encombrement mémoire du processus le plus chargé en mémoire
durant ’exécution d’un cas de 450 000 inconnues sur 25 nceuds de calcul sans
(haut) et avec contrdle partiel de I’encombrement mémoire (bas).

dure du temps de calcul consommé sur les machines, en fonction du nombre
de neeuds de calcul utilisés, avec et sans controle mémoire sur un cas de 450

000 inconnues.
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FIGURE 3.11 — Temps de calcul consommeé sur les nceuds, représenté en heures
CPU, en fonction du nombre de noeuds impliqués dans le calcul pour un cas
de 450 000 inconnues.

Cette figure met en lumiere deux propriétés importantes de ce contréle de
mémoire relaxé : tout d’abord, pour des nombres de noeuds de calcul allant de
36 a 81, les performances des deux solutions sont comparables. Ce controle mé-
moire libere donc effectivement suffisamment de parallélisme pour permettre
au solveur de passer a ’échelle de maniere satisfaisante. Ensuite, nous remar-
quons que seul le solveur avec controle mémoire peut exécuter ce cas de 450
000 inconnues sur 16 et 25 noeuds de calcul, tout en réduisant le temps CPU
consommé. Cela montre que, malgré le relachement de la contrainte mémoire,
ce solveur peut s’exécuter sans erreur sur un nombre de noeuds inférieur a la
version sans controle mémoire. Ces deux observations supportent donc cette
approche pragmatique pour le passage a I'échelle de ce solveur.

3.5 Discussion

Un probléeme se pose si 'utilisateur a mal estimé le grossissement des don-
nées de son application au point qu’elles finissent par occuper toute la mémoire
disponible pour StarPU. Selon la politique de contrdle par I’encombrement
mémoire, StarPU n’est alors plus en mesure d’accepter la moindre tache en
soumission. Pour ne pas bloquer, StarPU va alors tenter de finir le calcul en
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exécutant les taches une par une pour minimiser la consommation de mémoire,
et va prévenir 'utilisateur de cet état de fait pour l'inciter a utiliser plus de
neeuds de calcul pour la prochaine exécution de son application.

Une solution simple pour obtenir plus de mémoire est d’utiliser les mé-
moires lentes des machines comme les disques dur, mais pour les mémes raisons
que précédemment discuté en Section 2.3.3, les utiliser pour le calcul pose le
probléeme du temps d’acces a ces mémoires lentes, qui peut considérablement
diminuer les performances du programme.

Une autre solution est que StarPU demande dynamiquement des ressources
mémoire supplémentaires aupres de I’ordonnanceur de jobs du calculateur lors-
qu’il détecte qu’il n’a bientot plus assez de mémoire disponible. L’ordonnanceur
de jobs peut alors bloquer ’exécution de 'application en attente des ressources
mémoire demandées, puis la débloquer lorsqu’elles sont disponibles.
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Combiner facilement différentes
heuristiques d’ordonnancement

“Avec ma mere, faut que tout soit carré.”
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Résumé du chapitre

Nous avons étudié dans les chapitres précédents le pas-
sage a I’échelle de notre application en mémoire distribuée,
mais il est également important également d’optimiser les
performances sur un seul nceud de calcul. Nous proposons
dans ce chapitre de nous intéresser au passage a I’échelle
des ordonnanceurs de taches de StarPU. Comme présenté
en Section 1.3.1, Pordonnancement de taches est un pro-
bleme NP-complet et des heuristiques plus ou moins com-
plexes existent pour effectuer cet ordonnancement. Nous
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ne proposons pas dans ce chapitre une nouvelle heuris-
tique d’ordonnancement : nous entamons une réflexion sur
la structure des ordonnanceurs, et nous montrons qu’une
formalisation modulaire des ordonnanceurs de taches per-
met de faciliter la combinaison de plusieurs heuristiques
au sein d’un méme ordonnanceur. Nous montrons dans des
travaux préliminaires que ces ordonnanceurs modulaires
affichent des performances comparables a leurs équiva-
lents monolithiques, et qu’ils facilitent 1’élaboration d’or-
donnanceurs évolués dans StarPU.

4.1 Limites des ordonnanceurs monolithiques

Les ordonnanceurs de taches servent a décider pour chaque tache 'unité
de calcul qui va I'exécuter. Dans StarPU, les taches sont poussées (Push) dans
I'ordonnanceur uniquement lorsqu’elles sont prétes, i.e que toutes leurs dé-
pendances de taches sont satisfaites et que leurs données sont disponibles.
Lorsqu’une unité de calcul est disponible pour exécuter une tache, le Worker
StarPU associé a cette unité de calcul récupere (Pull) une tache depuis 1'ordon-
nanceur, puis I'exécute. Ne pousser que les taches prétes vers 'ordonnanceur
permet de ne pas le surcharger avec des taches qui ne sont pas encore prétes
a étre exécutées et d’éviter de prendre des décisions d’ordonnancement trop
a I'avance. Par contre, cela diminue la clairvoyance de 'ordonnanceur et peut
dégrader la qualité de I'ordonnancement car il ne peut prendre des décisions
que sur les taches dont il a connaissance : il ne sait pas si des taches nécessitant
un traitement prioritaire vont étre poussées plus tard ou non. Un autre pro-
bleme de clairvoyance de la plupart des ordonnanceurs actuels de StarPU est
qu’ils prennent la décision d’ordonnancement d’une tache sur une unité de cal-
cul lorsqu’elle est poussée dans ’'ordonnanceur. Ce fonctionnement leur permet
notamment de précharger les données sur les unités de calcul (comme les GPUs
par exemple), mais cela peut dégrader la qualité de 'ordonnancement effectué
car I'ordonnancement est parfois décidé beaucoup de temps avant 'exécution
réelle de la tache, ce qui empéche souvent de gérer correctement les priorités.

Comme StarPU permet a l'utilisateur d’implémenter ses propres straté-
gies d’ordonnancement, certaines applications qui utilisent StarPU, comme
ScalFMM [9] implémentent leur propre ordonnanceur pour récupérer cette
clairvoyance perdue en injectant des informations spécifiques a I’application
dans l'ordonnanceur. Pour résoudre ces problémes de clairvoyance sans obli-
ger les applications a écrire leur propre ordonnanceur, une solution consiste a
prendre la décision d’ordonnancement non pas quand les taches sont poussées
dans l'ordonnanceur (au Push), mais quand les Workers StarPU demandent
des taches depuis I'ordonnanceur (au Pull). De cette maniére, les décisions
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d’ordonnancement sont prises de maniere paresseuse, uniquement lorsque les
unités de calcul réclament du travail. Des ordonnanceurs de taches ayant cette
propriété d’ordonnancement paresseux peuvent prendre de meilleures décisions
d’ordonnancement. Ils ont connaissance de l'intégralité des taches déja pous-
sées par StarPU dans I'ordonnanceur et peuvent choisir quelle tache ordonnan-
cer, la ou les ordonnanceurs actuels de StarPU ont I'obligation d’ordonnancer
immédiatement toute tache poussée. De fait, leur clairvoyance est fortement
améliorée.

Une autre propriété que nous souhaitons avoir dans nos ordonnanceurs
de taches est de pouvoir combiner facilement plusieurs heuristiques d’ordon-
nancement. Comme présenté en Section 1.3.1, certaines heuristiques d’ordon-
nancement (comme HEFT) produisent de bons ordonnancements sur des ar-
chitectures hétérogenes mais sont cotiteuses a calculer, et a I'inverse d’autres
heuristiques d’ordonnancement (comme FEager) sont tres peu cotiteuses mais ne
produisent de bons ordonnancements que sur des architectures homogenes. Ac-
tuellement, la majorité des ordonnanceurs de StarPU n’implémentent qu’une
seule heuristique d’ordonnancement : ils sont dits monolithiques. Combiner
plusieurs ordonnanceurs monolithiques entre eux est possible mais difficile, car
chaque ordonnanceur implémente a sa fagon les éléments de base nécessaires
a I'ordonnancement : listes de taches, modules de préchargement des données,
etc.

Pour satisfaire ces deux propriétés, nous proposons une formalisation de
la structure d’'un ordonnanceur permettant de distinguer les composantes de
I'ordonnancement nécessaires pour satisfaire ces propriétés, et de les exprimer
en éléments simples qui peuvent s’assembler pour créer des ordonnanceurs
totalement modulaires.

4.2 Contribution : les ordonnanceurs modu-
laires

Cette idée de modulariser les ordonnanceurs a déja été explorée dans le
domaine de 'ordonnancement systeme, ou des efforts pour permettre a un
processus en espace utilisateur de décrire des ordonnanceurs et de les faire
utiliser par le systéme d’exploitation ont été étudiés [40]. Les travaux les plus
avancés dans ce domaine sont ceux autour de Bossa [52, 17|, qui propose un
langage dédié (DSL) permettant & un programme en espace utilisateur d’im-
plémenter un ordonnanceur dans ce langage dédié, qui est ensuite généré sous
forme d’un assemblage de composants puis utilisé par le systéeme d’exploitation.
Notre contribution est, a notre connaissance, le premier effort pour transposer
ces travaux aux ordonnanceurs de taches pour les supports d’exécution.
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4.2.1 Principes des ordonnanceurs modulaires

Téaches poussées depuis StarPU

-1

[ Bassin d'accumulation ]

l

[ Aiguilleur ]
[ Bassin d'accumulation ] [ Bassin d'accumulation ]

-

A

Demandes de taches depuis les Workers StarPU

F1GURE 4.1 — Un exemple d’ordonnanceur modulaire.

Le concept clé de notre contribution repose sur le constat que les ordonnan-
ceurs de taches peuvent s’exprimer en éléments simples, chacun représentant
une composante spécifique de 'ordonnanceur de taches, et qu’il est possible
de les assembler pour former un ordonnanceur de taches fonctionnel. Les com-
posantes de base nécessaires aux ordonnanceurs de taches pour disposer des
propriétés souhaitées de clairvoyance et de combinaison facile sont les sui-
vantes : d’abord, pour permettre 'ordonnancement paresseux des taches, il
faut un élément capable de stocker des taches temporairement en attendant la
demande d’ordonnancement : nous 'appelons un bassin d’accumulation. En-
suite, 'ordonnanceur doit prendre des décisions d’ordonnancement pour les
taches, selon une ou plusieurs heuristiques. Ces décisions aiguillent chaque
tache vers I'unité de calcul qui va 'exécuter : c¢’est pourquoi nous appelons
ces éléments des aiguilleurs. Enfin, tous les effets de bord de 1’ordonnanceur
comme le préchargement des données sur les unités de calcul ou le choix de
la meilleure implémentation d'une tache sont gérés dans des éléments qui leur
sont spécifiques. Maintenant que nous avons nos briques de base, il faut déter-
miner comment les assembler pour obtenir un ordonnanceur fonctionnel. En
pratique, les ordonnanceurs de taches de StarPU disposent d’un unique point
d’entrée en haut de 'ordonnanceur, par lequel StarPU pousse les taches dans
I’ordonnanceur. Ils disposent par contre de plusieurs points de sortie en bas,
qui correspondent aux Workers StarPU qui récuperent des taches depuis 'or-
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donnanceur pour les exécuter. Un arbre d’ordonnancement, ou les taches sont
poussées a la racine de I'arbre et prélevées a ses feuilles, correspondrait par-
faitement a la configuration des points d’entrée et de sortie des ordonnanceurs
de taches de StarPU. Nous proposons donc des ordonnanceurs modulaires a
structure arborescente, ou les noeuds sont les éléments simples de notre ordon-
nanceur et les arétes sont les liens permettant de faire progresser les taches
d’un élément a un autre. Un exemple d’ordonnanceur modulaire est présenté
en FIGURE 4.1.

4.2.2 Progression des taches dans ’ordonnanceur

Téaches poussées depuis StarPU

Pompe

\/

Bassin d'accumulation

Pompe

l

~
[ Aiguilleur

l l

‘“‘[ Bassin d'accumulation ] —————

----- [ Bassin d'accumulation ===

—————————

A A

Pompe Pompe

Demandes de taches depuis les Workers StarPU

FIGURE 4.2 — Ordonnanceur modulaire de la FIGURE 4.1 avec les pompes.
Les traits pointillés délimitent les zones d’ordonnancement de 1’ordonnanceur
modulaire.

Dans nos ordonnanceurs modulaires, nous nommons les moteurs qui dé-
clenchent la progression des taches dans I’'ordonnanceur des pompes. Les taches
poussées par StarPU dans I’ordonnanceur ainsi que les demandes de taches des
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Workers StarPU provoquent la progression des taches dans I'ordonnanceur :
ce sont donc des pompes. Ces pompes natives ne sont cependant pas suffi-
santes pour assurer la progression des taches dans I'arbre d’ordonnancement,
car les taches peuvent étre stockées dans des bassins d’accumulation pour
permettre 'ordonnancement paresseux. Les bassins d’accumulation délimitent
ce que nous appelons des zones d’ordonnancement, comme le montre la Fi1-
GURE 4.2, car ils délimitent des zones dans lesquelles les taches progressent
dans l'arbre sans étre arrétées, jusqu’a ce qu’elles soient stockées dans un bas-
sin d’accumulation. Pour assurer la progression des taches de bassin en bassin,
il faut et il suffit donc d’assurer la présence d’une pompe par zone d’ordon-
nancement.

4.2.3 Des composants d’ordonnancement

Le modele d’ordonnanceurs modulaires que nous proposons est basé sur la
programmation par composants [66]. Dans ce modele, les fonctions sont en-
capsulées dans les composants, et les communications entre composants du
méme type sont régies par une interface unifiée.

Nous avons implémenté différentes classes de composants d’ordonnance-
ment, chacun représentant une des composantes simples dont nous avons be-
soin pour que les ordonnanceurs modulaires satisfassent les propriétés sou-
haitées de clairvoyance et de composabilité des heuristiques d’ordonnance-
ment. Les composants réservoir implémentent les bassins d’accumulation :
ils stockent les taches qui sont poussées vers eux dans une liste locale au com-
posant, et les transmet a d’autres composants sur demande. Les composants
d’aiguillage implémentent les aiguilleurs, et par conséquent les heuristiques
d’ordonnancement. Les composants a effets de bord implémentent les opéra-
tions a effet de bord nécessaires au bon fonctionnement de 'ordonnance mo-
dulaire, comme le choix de la meilleure implémentation ou le préchargement
des données, par exemple. Finalement, les composants Worker sont une caté-
gorie particuliere de composants a effets de bord. Ils représentent les workers
StarPU dans le modele des ordonnanceurs modulaires et permettent d’effec-
tuer les conversions de requétes nécessaires pour assurer la compatibilité des
ordonnanceurs modulaires avec les workers StarPU.

4.2.4 Interface des composants : demandes actives et
passives

Les composants d’ordonnancement communiquent entre eux via une interface
unifiée permettant ainsi ’assemblage facile de composants, comme présenté
sur la FIGURE 4.3.
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Can_Pull Pull
- Push
- Pull
- Can_Push
- Can_Pull
Push Can_Push

FIGURE 4.3 — Interface d’'un composant d’ordonnancement.

L’interface est divisée en deux parties : les demandes actives et les de-
mandes passives. Une demande active consiste a transférer une tache d’un
composant a un autre dans ’arbre d’ordonnancement. La méthode Push per-
met a un composant de pousser une tache vers un de ses fils dans ’arbre
d’ordonnancement, et Pull permet a un composant de récupérer une tache
depuis son pere dans I’arbre d’ordonnancement. Bien que ces deux méthodes
permettent effectivement de faire progresser les taches dans 'ordonnanceur,
elles ne satisfont pas les propriétés souhaitées pour nos ordonnanceurs. En
effet, si les Workers StarPU essayent de réclamer une tache a un composant
réservoir vide de taches via un appel a la méthode Pull, ce réservoir ne va pas
avoir d’autre choix que de propager cette demande jusqu’a un réservoir de plus
haut niveau afin d’obtenir une tache pour le Worker StarPU. Si un composant
d’aiguillage se trouve entre ces deux réservoirs dans l'arbre d’ordonnancement,
il est possible que la tache ne soit pas aiguillée vers le réservoir qui en fait la
demande lors de son ordonnancement. Et méme si c’est le cas, les transferts
de données ne pourront étre effectués en avance de phase, ce qui va dégrader
les performances de 'application. Le probléme mis en avant par ce scénario est
que 'ordonnancement peut étre trop paresseux. Il est nécessaire que les taches
progressent d'une zone d’ordonnancement a une autre de maniere réguliére, en
réponse a des événements qui se produisent dans I’ordonnanceur.

Les demandes passives permettent a un composant de notifier les autres
composants de I'arbre qu'un événement permettant de faire progresser des
taches s’est produit dans ce composant. Dans notre interface de composants
d’ordonnancement, ce sont les méthodes Can_Push et Can_Pull qui permettent
ces notifications : elles servent respectivement a notifier au composant parent
qu’il lui est possible de pousser des taches et de notifier aux composants fils
qu’il leur est possible de réclamer des taches. Les demandes passives nous per-
mettent ainsi d’implémenter des pompes dans certains composants : actuelle-
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ment, les deux composants qui implémentent une pompe dans notre modele
d’ordonnanceurs sont les composants réservoirs et les composants Worker.

0O
O

O
Can_Push [ii] [ii]

Can_Push Push

O

Can_Push Push

O
O

Can_Push

O
3 3

OO

Pull Pull

= =

E—OL0

L]

(a) Montée du Can_Push (b) Redescente du Push

FIGURE 4.4 — Transformations des demandes passives en demandes actives :
exemple du Can_Push

La F1GURE 4.4 montre avec I'exemple de la transformation du Can_Push en
Push dans un composant réservoir comment une demande passive peut activer
la pompe d’'un composant. Lorsqu’une tache est prélevée par un composant
Worker dans un composant réservoir par un appel a la méthode Pull du réser-
voir (FIGURE 4.4a), de la place est libérée dans le réservoir : il n’est plus plein.
Cet événement provoque la notification au composant parent qu’il est possible
de pousser des taches vers ce réservoir par une demande passive Can_Push.
Cet appel se propage jusqu’a un composant capable de traiter cette demande,
dans ce cas un autre composant réservoir. Lorsque cette demande arrive au
niveau du composant réservoir, le composant réservoir active sa pompe qui
transforme cette demande en une ou plusieurs demandes actives Push, pour
faire progresser des taches vers la zone d’ordonnancement suivante. Si un com-
posant d’aiguillage se trouve dans la zone d’ordonnancement, il est possible
que le composant réservoir demandeur ne soit pas rempli (FIGURE 4.4b). La
pompe continue alors de pousser des taches jusqu'a ce que la derniere tache
poussée par la pompe lui revienne, ce qui signifie que le réservoir vers lequel
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cette tache doit étre poussée est déja plein. Grace a ce mécanisme, les déci-
sions d’ordonnancement sont prises de maniere paresseuse, mais pas trop, ce
qui permet le bon fonctionnement des effets de bord de 'ordonnanceur ainsi
qu'une bonne clairvoyance des heuristiques d’ordonnancement.

Taches poussées depuis StarPU

Pompe
e ; N
Composant réservoir ]
> Pompe
Can_ Push l Push
[ Minimum Completion Time (MCT) ]
Can_ Push T l Push Can_ Push T l Push
“““““ Composant réservoir Composant réservoir o
Pull T l Can_Pull Pull T l Can_ Pull
Composant Worker Composant Worker
\ : ! J
Pompe Pompe

Demandes de taches depuis les Workers StarPU

FIGURE 4.5 — Ordonnanceur modulaire modular-heft
La FiGURE 4.5 spécifie 'ordonnanceur vu précédemment en FIGURE 4.1
et forme un assemblage valide de composants qui implémente la méme heuris-
tique que I’ordonnanceur monolithique dmdas de StarPU : ¢’est 'ordonnanceur
modulaire modular-heft. Nous présentons dans la Section 4.3 une étude des per-

formances et du comportement de ces deux ordonnanceurs afin de valider notre
modele d’ordonnanceurs modulaires.

4.3 Reésultats

4.3.1 Dimensionnement des réservoirs

L’une des propriétés souhaitées pour les ordonnanceurs modulaires est la clair-
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FIGURE 4.6 — Influence du dimensionnement des réservoirs de plus bas niveau
de I'ordonnanceur modular-heft sur les performances de notre application pour
une matrice de 48 000 inconnues.

voyance par I'ordonnancement paresseux des taches, mais pas trop pour per-
mettre aux effets de bord de l'ordonnanceur de fonctionner correctement.
Comme ce sont les réservoirs de plus bas niveau qui déclenchent I'activation
des pompes des réservoirs de plus haut niveau, la paresse d’'un ordonnanceur
modulaire est directement liée a la taille de ses réservoirs de plus bas niveau :
plus ils sont petits, plus il faut les remplir souvent et moins les effets de bord,
notamment le préchargement des données, fonctionnent correctement mais la
clairvoyance est meilleure car les taches sont ordonnancées au plus proche de
leur exécution réelle; plus ils sont gros, plus les effets de bord fonctionnent
correctement mais la clairvoyance est réduite car les taches sont ordonnancées
plus a 'avance, ce qui peut dégrader la qualité de I'ordonnancement.

C’est exactement ce qu’on observe sur la FIGURE 4.6, qui présente une étude
de l'influence du dimensionnement des réservoirs de plus bas niveau de 1'or-
donnanceur modulaire modular-heft sur les performances de la configuration
n°3 (cf. TABLE 2.3) de notre application sur 1 noeud de la machine Mirage (cf.
TABLE 2.1) pour une matrice de 48 000 éléments. De 5 a 15 taches, les perfor-
mances sont tres faibles car 'ordonnanceur n’a pas le temps de précharger les
données sur les unités de calcul, notamment les GPUs, avant que les taches
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ne soient récupérées par les Workers StarPU. Les performances augmentent a
partir de 20 taches grace au bon fonctionnement du préchargement des don-
nées. Les performances augmentent encore a partir de 30 taches car, sur cette
machine, le facteur de gain de vitesse sur GPU par rapport aux CPUs du noyau
de calcul dominant de notre application (GEMM) est de 30. L’ordonnanceur
peut donc, a partir de cette valeur de la taille de réservoir, correctement dis-
tribuer ces taches aux unités de calcul. Au-dela de 30 taches, les performances
diminuent car des réservoirs de plus bas niveau trop gros provoquent ’ordon-
nancement des taches vers ces réservoirs trop de temps avant leur exécution
réelle, et fait perdre de la clairvoyance a 'ordonnanceur. Nous avons donc
fixé la taille des réservoirs de plus bas niveau a 30 taches afin d’obtenir les
meilleures performances de notre ordonnanceur modulaire.

" Fenétre de modular-heft
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FIGURE 4.7 — Etat des files de taches des ordonnanceurs modular-heft (gauche)
et dmdas (droite) durant I'exécution.

4.3.2 Comportement des ordonnanceurs

La F1GURE 4.7 présente I’état des files de taches de I'ordonnanceur modular-heft
(& gauche) et de 'ordonnanceur dmdas (& droite) durant ’exécution de notre
application sur le méme cas que la figure précédente. Nous remarquons sur ces
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graphes que 'ordonnanceur dmdas de StarPU surcharge fortement les GPUs,
avec 380 taches par GPUs, par rapport aux CPUs, qui n’ont pas plus d’une di-
zaine de taches chacun, ce qui reflete bien I'affinité forte qu’ont les taches de la
factorisation de Cholesky avec les GPUs (notamment le GEMM). Nous remar-
quons également de fortes variations du nombre de taches prétes par moments
dans les files de taches de I'ordonnanceur dmdas. Ces variations sont dues au
fait que les taches sont ordonnancées des qu’elles sont poussées dans ’ordon-
nanceur, ce qui provoque des probléemes de priorisation des taches prioritaires.
En effet, le déblocage du chemin critique par I’exécution des taches prioritaires
est retardé a cause du comportement de I'ordonnanceur, ce qui provoque ces
chutes du nombre de taches prétes. Pour 'ordonnanceur modulaire modular-
heft, nous remarquons premierement qu’il surcharge les GPUs par rapport aux
CPUs de la méme maniere que I'ordonnanceur dmdas, avec un facteur 30 entre
nombre de taches sur GPUs et sur CPUs. Par contre, les variations du nombre
de taches prétes sont fortement lissées par I’ordonnanceur modulaire modular-
heft grace a la présence d'un deuxieme étage de composants réservoirs dans cet
ordonnanceur. Cet étage, appelé fenétre d’ordonnancement dans la théorie de
I'ordonnancement et sur la FIGURE 4.7, permet I'ordonnancement paresseux
des taches et améliore la gestion des priorités des taches, ce qui permet de
débloquer plus rapidement le chemin critique de la factorisation et de lisser les
variations du nombre de taches prétes durant 'exécution.
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FIGURE 4.8 — Performances des ordonnanceurs modular-heft et dmdas.

100 Marc Sergent



4. Combiner facilement différentes heuristiques d’ordonnancement

4.3.3 Performances

La FIGURE 4.8 présente une comparaison des performances des ordonnanceurs
modular-heft et dmdas pour la configuration n°4 (cf. TABLE 2.3) de notre ap-
plication sur 1 noeud de la machine Mirage (cf. TABLE 2.1). Les performances
des deux ordonnanceurs sont comparables pour des matrices de taille inter-
médiaire et grande, ce qui confirme que nos ordonnanceurs modulaires ont
des performances comparables aux ordonnanceurs monolithiques lors du pas-
sage a 1’échelle. Par contre, pour les petites matrices, I'ordonnanceur modu-
laire modular-heft est moins performant que dmdas. Ceci est dii au surcotit
de la formalisation par composants des ordonnanceurs modulaires par rapport
aux ordonnanceurs monolithiques. En effet, chaque progression de tache dans
un ordonnanceur modulaire se traduit concretement par plusieurs échanges de
taches entre composants, notamment par l'effet des demandes passives (comme
le Can_Push vu précédemment) qui provoquent la descente des téches vers
les feuilles de 'arbre d’ordonnancement. En revanche, les ordonnanceurs mo-
nolithiques réduisent au maximum le nombre de traitements pour optimiser
I’ordonnancement. Ce surcotit des ordonnanceurs modulaires est notable pour
les petites matrices car le ratio entre le surcotit de 'ordonnanceur et la quan-
tité de calcul n’est pas négligeable. Par contre, pour les grandes matrices, le
surcolit de 'ordonnanceur étant négligeable face a la quantité de calcul, notre
ordonnanceur modulaire a des performances comparables a son équivalent mo-
nolithique.

4.4 Discussion

Pour limiter le surcotit des ordonnanceurs modulaires par rapport a leurs
homologues monolithiques, il est possible de réduire la fréquence d’émission de
demandes passives en mettant en place un mécanisme d’hysteresis : au lieu de
demander le remplissage d’un réservoir des qu’une tache y est prélevée, il est
possible de ne le faire que périodiquement, ou de ne le déclencher que lorsque
le nombre de taches dans le réservoir descend sous un seuil de remplissage par
exemple. De ce seuil de remplissage dépendra le compromis choisi par 'utilisa-
teur, comme pour le choix de la taille des réservoirs, entre la paresse nécessaire
pour obtenir une bonne clairvoyance de 'ordonnanceur et I’ordonnancement
suffisamment & I'avance pour permettre aux effets de bord, notamment le pré-
chargement des données sur les unités de calcul, de s’effectuer correctement.

La paresse n’est pas la seule propriété nécessaire pour obtenir une bonne
clairvoyance des ordonnanceurs de taches. Dans StarPU, les taches sont pous-
sées une par une dans 'ordonnanceur. Cette méthode de transmission des
taches a 'ordonnanceur est problématique car un ordonnanceur trop agressif
va chercher a ordonnancer immédiatement cette tache sans considérer celles
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Téaches poussées depuis StarPU
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F1GURE 4.9 — Un exemple d’ordonnanceur modulaire qui couple plusieurs heu-
ristiques d’ordonnancement : hierarchical-heft

qui vont étre poussées apres dans 'ordonnanceur. Il faut donc dans I'ordonnan-
ceur un systeme de stockage de taches qui n’autorise leur ordonnancement que
lorsqu’un certain nombre de taches sont déja présentes dans 1'ordonnanceur.
Dans le modele des ordonnanceurs modulaires, une solution simple consiste
a implémenter une spécialisation du composant réservoir qui refuse de pous-
ser des taches vers ses fils tant qu’il ne contient pas un certain nombre de
taches. Ce nouveau composant ferait ainsi effet de bouchon de stockage de
taches, ce qui permet a 'ordonnanceur de considérer les taches par paquets
et de retrouver ainsi la clairvoyance perdue. Pour permettre au programmeur
d’implémenter de nouveaux composants d’ordonnancement (comme ce com-
posant bouchon par exemple), nous fournissons dans StarPU un squelette de
composant d’ordonnancement. De base, ce squelette implémente un compo-
sant vide qui ne fait que transmettre les demandes actives et passives a son
parent et a ses fils dans 'arbre de I'ordonnanceur modulaire. Créer un nou-
veau composant d’ordonnancement consiste donc a respécifier tout ou partie
des méthodes de l'interface du squelette, selon les fonctionnalités souhaitée
du composant. Par exemple, les composants réservoir ne respécifient que les
méthodes Push et Can_Push de 'interface des composants d’ordonnancement
et réutilisent les autres méthodes telles quelles. A Dinverse, les composants
Worker ne respécifient que les méthodes Pull et Can_Pull de 'interface.

102 Marc Sergent



4. Combiner facilement différentes heuristiques d’ordonnancement

L’objectif originel des ordonnanceurs modulaires est de permettre I’étude
d’ordonnanceurs qui couplent plusieurs heuristiques d’ordonnancement, et les
ordonnanceurs modulaires ouvrent cette possibilité. Un exemple d’ordonnan-
ceur que nous souhaitons étudier est I’ordonnanceur modulaire hierarchical-
heft, présenté en FIGURE 4.9. Cet ordonnanceur implémente une heuristique
similaire aux ordonnanceurs modular-heft et dmdas, mais sa structure lui per-
met d’exploiter le meilleur des chaque heuristique d’ordonnancement. Le cotit
de T'heuristique MCT est réduit car cette heuristique n’a a choisir d’ordon-
nancer les taches qu’en fonction de I'architecture des ressources sous-jacentes
(i.e CPU ou GPU). Pour 'ordonnancement entre ressources de calcul homo-
genes, I’heuristique simple eager, qui passe tres bien a 1’échelle, est utilisée. Cet
exemple montre les possibilités offertes par notre contribution pour combiner
facilement différentes heuristiques d’ordonnancement et permettre I’explora-
tion de nouveaux ordonnanceurs de taches.
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Conclusion et perspectives

“Il faut pas respirer la compote, ca fait tousser.”
— Kadoc, Kaamelott Livre V, Le Destitué

plus en plus complexes et de plus en plus grands en taille, les besoins

associés en calcul informatique nécessitent de faire évoluer les solutions
matérielles et logicielles pour permettre leur passage a 1’échelle. Pour répondre
a ce besoin, la complexité des supercalculateurs modernes ne fait qu’augmen-
ter, avec désormais des machines disposant d’unités de calcul hétérogenes, des
mémoires séparées qui doivent étre utilisées de concert pour le calcul, etc. Ac-
tuellement, 'adaptation des optimisations d’un code de calcul pour tirer parti
d’un nouveau matériel prend a peu preés autant de temps que la durée de vie
de ce matériel dans un supercalculateur.

Une solution a ce probleme consiste a déléguer les aspects non portables
du calcul a un support d’exécution. Les supports d’exécution exposent a ’ap-
plication un modele de programmation parallele qui abstrait certains aspects
de la machine au programmeur. A partir des informations spécifiées par 1’ap-
plication, le support d’exécution va automatiser et optimiser la gestion de ces
aspects afin d’assurer a ’application une portabilité de ses performances.

LES simulations de phénomeénes physiques traitant des phénomenes de

Contributions

Nous nous sommes proposés dans cette these d’étudier le passage a ’échelle
du support d’exécution a base de taches StarPU en 'utilisant pour optimiser
le solveur d’algebre linéaire dense d'un code de simulation du CEA qui traite
des cas de plusieurs millions d’inconnues.

Comme ces grands cas nécessitent beaucoup de mémoire pour s’exécuter,
nous avons étudié en premier le passage a 1’échelle de ce solveur en nombre de
neeuds de calcul. Nous avons tout d’abord réduit le surcotit de la réplication
de la soumission des taches sur tous les processus en proposant une méthode
d’élagage du graphe de taches en fonction du processus qui le déroule. Nous
montrons que cet élagage réduit considérablement le temps de soumission des
taches, et que la soumission des taches ne limite désormais les performances
du programme qu’a 1’échelle de centaines de milliers de processus. Nous avons
également identifié que l'utilisation des appels systéme allocateurs de mémoire
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de Linux qui est faite par les allocateurs standards peut limiter fortement les
performances du solveur et augmenter considérablement sa consommation de
mémoire. Ces informations étant par contre connues de StarPU, nous propo-
sons de gérer la réutilisation des données directement dans StarPU grace a un
cache d’allocations. Cette stratégie permet de contourner ces problemes sans
nécessiter de changements dans la stratégie d’allocation de mémoire du pro-
gramme qui utilise StarPU. Le dernier point que nous avons étudié est lié a la
soumission des taches : les taches soumises par ’application a StarPU doivent
étre acceptées en soumission le plus rapidement possible afin que StarPU puisse
prendre de bonnes décisions d’ordonnancement et recouvrir efficacement les
transferts de données par du calcul. Dans le cadre du calcul distribué, cette
soumission anticipée du graphe de taches peut poser des probléemes de surcon-
sommation de mémoire de StarPU, qui a besoin d’allouer des la soumission
des taches les tampons temporaires de réception des données, et donc de dé-
bordements mémoire. L'une des propriétés du modele de programmation STF
qu'implémente StarPU est que toute tache acceptée en soumission peut étre
exécutée car toutes ses dépendances portent par construction sur des taches
précédemment soumises. Il est donc possible d’arréter la soumission de taches
sans provoquer de blocage de I'exécution. Nous utilisons cette propriété pour
proposer un mécanisme permettant de contréler I'utilisation des ressources de
calcul grace au contrdle du flot de soumission de taches. A travers ’étude de
deux politiques de contrdle des ressources, en nombre de taches et en mémoire,
nous montrons que le controle de I’encombrement mémoire permet d’obtenir
un bon compromis entre I'allocation anticipée de mémoire et les performances
de 'application tout en garantissant I’absence de débordements de mémoire.
L’ensemble de ces contributions ont permis d’exécuter ce solveur d’algebre
linéaire dense avec succes jusqu’a 144 noceuds de calcul hybrides du supercal-
culateur TERA-100 du CEA-DAM, soit 1 152 cceurs et 288 GPUs, et jusqu’a
3 000 ceeurs de calcul sans accélérateurs GPUs. Ses performances sont de plus
comparables aux références du domaine ainsi qu’au solveur développé par le
CEA pour ses besoins.

Nous avons ensuite porté un solveur linéaire complexe qui traite des ma-
trices compressées sur StarPU afin de faciliter son utilisation et son optimisa-
tion dans le code de simulation. Toutes les contributions précédentes peuvent
immédiatement servir pour optimiser ce solveur, a l’exception notable du
controle de I’encombrement mémoire car la taille des matrices compressées
évolue durant ’exécution du solveur. Nous avons étendu le contrdle de mé-
moire de StarPU pour lui permettre de gérer les données de taille variable
tout en continuant de garantir que 'exécution ne dépassera pas des limites
de la mémoire disponible pour StarPU. Pour ce faire, nous introduisons des
estimateurs de I’évolution des données, qui sont appelés a la soumission des
taches pour avertir StarPU que la taille de certaines données de la tache peut
changer au moment de son exécution. La taille des données est ensuite corrigée
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a la terminaison des taches, quand leur taille est connue. Le fonctionnement est
similaire pour la réception de données depuis d’autres processus, qui sont de
taille inconnue, et dont la taille peut étre estimée a la soumission des taches, et
corrigée au moment de leur réception. Bien que cette solution fonctionne pour
le solveur pour matrices compressées, il limite fortement ses performances car
I'estimateur fourni par I'utilisateur est extrémement peu précis : la seule infor-
mation disponible est que la matrice ne peut pas grossir au point de redevenir
dense, ce qui conduit a une surestimation de la taille des données de 1’ordre
du taux de compression de la matrice, qui dépasse généralement 90% pour la
plupart des cas de simulation du CEA, et donc une surconstriction du flot de
soumission de taches. Nous proposons de faire une concession sur la garantie
d’exécution dans les limites de la mémoire en n’estimant pas le grossissement
des données locales, car 1'utilisateur sait empiriquement qu’il sera faible, afin
de débloquer du parallélisme supplémentaire. Nous montrons que cette solu-
tion est satisfaisante pour les cas d’utilisation du CEA, et qu’elle permet de
débloquer suffisamment de parallélisme pour avoir des performances compa-
rables au solveur pour matrices compressées développé par le CEA jusqu’a 3
000 coeurs de calcul.

Nous avons également étudié dans cette these le passage a ’échelle a I'inté-
rieur d’'un neeud. Dans ce contexte, nous avons identifié les ordonnanceurs de
taches comme la principale cause de surcoiit du support d’exécution lorsque le
nombre de coeurs de calcul au sein d'un noeud augmente. Notre contribution a
ce probleme ne consiste pas a proposer une nouvelle heuristique d’ordonnan-
cement capable de passer a I’échelle tout en prenant de bonnes décisions, mais
a proposer une formalisation modulaire de la structure des ordonnanceurs de
taches permettant de faciliter le développement et la combinaison d’heuris-
tiques d’ordonnancement au sein d’'un méme ordonnanceur. Nous montrons a
travers une étude comparative des ordonnanceurs modulaires avec leurs équi-
valents monolithiques que le surcotit lié a 1'utilisation d’un tel ordonnanceur
est négligeable, et que cette structuration des ordonnanceurs ouvre la voie vers
I’élaboration d’ordonnanceurs mixtes, ou plusieurs heuristiques d’ordonnance-
ment sont utilisées de concert en fonction de 'architecture de la machine.

La programmation par taches, vers ’exascale et
au-dela

Pour atteindre I’exascale, la communauté du calcul haute performance an-
nonce un profond changement de paradigme lié a une nouvelle évolution des
architectures matérielles. Nous sommes en effet arrivés a la limite de ce qu’il
est possible de faire en termes de consommation énergétique pour les supercal-
culateurs [64]. Les nouveaux matériels doivent donc permettre d’augmenter la
puissance de calcul sans consommer plus d’énergie. Ainsi, la multiplication des
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coeurs de calcul simple et de faible fréquence dans les supercalculateurs semble
étre la voie choisie par les constructeurs pour atteindre I’exascale, et ’architec-
ture du nouveau numéro 1 chinois du Top500 [6] confirme cette tendance. De
méme, les transferts mémoire devenant trop cotiteux en énergie, les construc-
teurs proposent a la communauté d’utiliser de nouvelles mémoires non-volatiles
(NVRAM) qui apportent leur part de complexité supplémentaire a I’équation :
le colit d'une écriture dans ces mémoires est tel qu’il est parfois plus rentable
en termes de performance et d’énergie consommée de recalculer un résultat
plutot que de I'écrire dans ces mémoires. De nouvelles méthodes numériques
cherchant a minimiser le nombre d’écritures en mémoire voient actuellement le
jour dans le but de préparer ce changement de paradigme [28]. Avec cette com-
plexité supplémentaire de programmation et d’optimisation apportée par ces
nouveaux matériels, il devient évident que le besoin d’abstraction des machines
pour le programmeur d’applications scientifiques ne va qu’augmenter.

Dans cette theése, nous avons montré que la soumission séquentielle des
taches, vue comme une limite au passage a ’échelle du modele STF au dé-
part, apparalt en fait comme un avantage : comme la soumission des taches
est dissociée de leur exécution réelle, il est possible d’imposer un ordre sé-
quentiel a la soumission des taches afin de controler 1'utilisation des ressources
de calcul sans géner de maniere excessive I’exécution des taches, comme nous
avons montré en Section 2.2. Nous avons montré dans cette thése comment
utiliser ce mécanisme pour contréler 'utilisation des ressources de calcul au
sein d’un processus, mais il est également possible de 1'utiliser pour équilibrer
dynamiquement la consommation de ces ressources entre les processus. En
effet, comme la soumission des taches est généralement plus rapide que leur
exécution, il est possible de reconsidérer I'équilibrage de charge entre les pro-
cessus a la soumission des taches. L’idée est la suivante : lorsque StarPU arréte
la soumission de taches, il peut déclencher I'appel a un équilibreur de charge
lorsqu’une certaine fraction des taches acceptées en soumission sur chaque pro-
cessus se sont exécutées (80% par exemple). Cet équilibreur de charge va alors
récolter les informations de charge depuis les autres processus et appliquer une
redistribution de la charge pour les taches qui restent a soumettre. L’avantage
majeur de cette méthode d’équilibrage de charge dynamique distribué est qu’il
est possible de recouvrir le temps de calcul de I’équilibreur de charge ainsi que
les synchronisations nécessaires entre processus pour 1’échange des données de
charge par du calcul de I'application (la fraction de taches qu’il reste a exécu-
ter). L’utilisation d’un tel mécanisme nécessite donc de trouver un compromis
entre la fraction de taches dont il faut attendre 'exécution pour que ’équili-
breur de charge prenne de bonnes décisions, et la fraction de taches nécessaire
a conserver pour recouvrir correctement le calcul de I’équilibreur de charge par
le calcul du programme.

Bien que la soumission séquentielle des taches offre un certain potentiel
pour optimiser automatiquement 1’'utilisation des ressources de calcul, cette
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séquentialité reste une limite forte de ce modele pour son passage a l’échelle.
Il reste des possibilités pour optimiser 1’élagage du graphe de taches, notam-
ment par l'utilisation de techniques de compilation pour directement élaguer
les nids de boucle du programme, mais cette soumission limitera nécessaire-
ment les performances du programme & un certain moment. A linverse, le
modele a flot de données permet un excellent passage a 1’échelle en nombre
d’unités de calcul, mais ne peut pas controler 1'utilisation des ressources du-
rant I’exécution par conception. Par conséquent, nous pensons que ’avenir de
la programmation par taches, pour I'exascale et au-dela, se trouve dans la com-
binaison du modele a flot de controle séquentiel, pour controler I'utilisation des
ressources des machines a la soumission des taches, et du modele de program-
mation a flot de données parallele, pour que 'exécution des taches soit efficace
et passe a l’échelle. Des travaux sont en cours pour permettre a l'utilisateur
de StarPU d’implémenter des macro-taches, appelées bulles, qui déroulent un
sous-graphe de taches qui peut alors étre exécuté soit par StarPU, soit par un
autre support d’exécution a base de taches. Cette solution ouvre la voie vers
une collaboration de ces deux modeles dans StarPU : la soumission séquentielle
des macro-taches permet de contréler a gros grain l'utilisation des ressources
de calcul, et I'exécution a grain fin des sous-taches est dirigée par un support
d’exécution a flot de données efficace et qui passe a 1’échelle.
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