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Chapitre 1

Introduction

Aujourd’hui le calcul parallele permet de résoudre des applications issues de divers domaines
scientifiques en des temps relativement courts. Cela consiste a traiter simultanément différentes
parties d’'une méme application sur plusieurs microprocesseurs ou unités de calcul. Il s’applique
dans divers domaines parmi lesquels nous pouvons citer les simulations nucléaires, les prévisions
météorologiques, la recherche de nouveaux médicaments dans l'industrie pharmaceutique, les
calculs financiers et le commerce électronique.

Les applications paralleles exploitent deux types de parallélisme : le parallélisme de taches
et le parallélisme de données. Une application utilisant le paradigme du parallélisme de taches
se subdivise en plusieurs taches qui peuvent éventuellement étre dépendantes entre elles (dépen-
dances temporelle ou dépendance de données). Les applications pouvant utiliser le parallélisme
de données exhibent le parallélisme au niveau des boucles, c’est-a-dire des itérations qui peuvent
étre pergues comme des instructions de type SIMD (Single Instruction Multiple Data). Elles
appliquent une méme opération a des ensembles de données différents. Une méthode qui permet
d’augmenter le degré de parallélisme de certaines applications et de passer ainsi a I’échelle et
d’améliorer leurs temps d’exécution, est d’exploiter simultanément les parallélismes de données
et de taches. Les applications paralleles mixtes, congues pour exploiter les deux types de paral-
lélisme, peuvent étre modélisées par des graphes acycliques orientés ou DAGs (Directed Acyclic
Graphs) ou chaque neeud représente une tache parallele, c’est-a-dire une tache pouvant s’exécu-
ter sur plusieurs processeurs, et chaque arc définit une relation de précédence (dépendance de
flots ou de données) entre deux taches.

Le calcul parallele peut s’effectuer sur diverses plates-formes telles que des supercalculateurs,
des grappes d’ordinateurs standards reliés entre eux au sein d’un réseau local ou sur des grilles
de calcul qui sont des agrégations hétérogenes de nceuds de calcul (ordinateurs standards et/ou
supercalculateurs) répartis sur des sites géographiquement distants et interconnectés via un
réseau longue distance. Grace au développement des intergiciels et des technologies des réseaux
informatiques, le déploiement des grilles de calcul s’est accéléré au cours de la derniere décennie.
L’objectif de la mise en ceuvre de ces plates-formes est de fournir une infrastructure matérielle
et logicielle qui permet le partage coordonné de ressources (calcul, stockage réseau) par un
ensemble d’individus et d’institutions, dans un environnement flexible et sécurisé. En outre, ces
agrégations de noeuds de calcul permettent d’accéder & moindre cotit a de nombreuses ressources
afin de résoudre des problemes complexes.

L’équipe-projet INRIA « Algorithmes pour La Grille » (AlGorille) au sein de laquelle s’est
déroulée cette these, s’intéresse aux aspects algorithmiques du calcul sur les grilles. En particu-
lier, elle traite des problemes liés a ’organisation efficace d’applications pouvant s’exécuter sur



Chapitre 1. Introduction

les grilles de calcul au niveau du fournisseur de service d’une part et d’autre part, au niveau
de lapplication. Les principaux thémes de recherche d’AlGorille sont au nombre de trois : la
structuration des applications pour le passage a 1’échelle, la gestion transparente des ressources
et la validation expérimentale.

Un des probléemes fondamentaux dans le domaine du calcul parallele, faisant partie de la ges-
tion transparente des ressources, est 'ordonnancement dont I'objectif est de gérer les ressources
de maniere efficace. L’ordonnancement consiste & déterminer 'ordre dans lequel les différentes
parties d’'une ou plusieurs applications paralleles doivent s’exécuter et les ressources que cha-
cune des parties doit utiliser. La conception d’un algorithme d’ordonnancement dépend aussi
bien de l'architecture cible que de la structure de ’application. La plupart des problemes d’or-
donnancement d’applications paralleles sont NP-difficiles [33, 43, 52]. Diverses études ont donc
été réalisées dans le domaine de 'ordonnancement pour proposer des algorithmes approchés et
des heuristiques.

Le probleme de 'ordonnancement des applications paralleles mixtes a été largement étudié
dans le cadre des plates-formes homogenes. Mais ce probléeme reste ouvert en ce qui concerne
les plates-formes hétérogenes et plus particulierement, les agrégations hétérogenes de grappes de
calcul homogenes. En outre, il n’existe aucun algorithme pour I'ordonnancement concurrent de
DAGs de taches paralleles sur les plates-formes hétérogenes. Or les grilles de calcul sont intrinse-
quement partagées par de nombreux utilisateurs. Sur de telles plates-formes, il est nécessaire de
tenir explicitement compte du caractere partagé afin de mieux gérer I'utilisation des ressources
et de satisfaire globalement toutes les applications en compétition pour accéder aux ressources.

L’objectif de cette these est ’étude et la conception d’algorithmes d’ordonnancement d’ap-
plications constituées de taches paralleles interdépendantes en tenant explicitement compte du
caractere partagé des grilles de calcul. Nous adopterons une approche qui consistera a nous ins-
pirer des algorithmes existants dans la littérature pour proposer des algorithmes implantables
dans des environnements réels.

Cette these comporte quatre parties. Nous avons procédé de maniere incrémentale en adap-
tant le principe d’un méme algorithme d’ordonnancement a de nouvelles contraintes jusqu’a
obtenir des algorithmes d’ordonnancement d’applications paralleles mixtes sur plates-formes hé-
térogenes partagées. La suite de cette these est organisée comme suit :

Plates-formes, applications paralleles et ordonnancement

Dans le chapitre 2, nous étudierons les plates-formes de calcul parallele et les applications
paralleles et nous ferons un état de I’art des algorithmes d’ordonnancement existants a ce jour.
Ce chapitre permettra de présenter les choix opérés pour les plates-formes et les applications qui
seront étudiées par la suite.

Les grappes homogenes constituant une solution bon marché de mise en ceuvre d’une plate-
forme parallele, des grilles peu hétérogenes se répandent de plus en plus en agrégeant des grappes
homogenes réparties soit au sein d’une seule institution, soit entre plusieurs institutions. C’est
le cas de la grille expérimentale Grid’5000 [25, 55] répartie sur le territoire francais et destinée
aux expérimentations des chercheurs en informatique. Ces plates-formes sont devenues tres at-
trayantes car elles peuvent permettre de déployer des applications paralleles a des échelles sans
précédents. Nous choisirons donc de les étudier dans cette these.

En ce qui concerne les applications étudiées, nous choisirons d’ordonnancer des applications
pour lesquelles les taches sont modelables. Une tache modelable est une tache parallele pouvant
s’exécuter sur différents nombre de processeurs. Ce nombre de processeurs doit étre fixé avant
I’exécution de la tache considérée et il ne peut étre modifié par la suite.
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Ordonnancement de graphes de taches modelables sur grappes homogénes

De nombreux algorithmes ont été proposés pour I'ordonnancement de DAGs de taches mo-
delables dans le cas des plates-formes homogenes. Nous commencerons donc, dans le chapitre 3,
par les étudier afin de déterminer les meilleurs algorithmes existants et voir s’ils peuvent étre
améliorés.

L’ordonnancement de DAGs de taches modelables consiste dans un premier temps, lors de
la phase d’allocation, a allouer & chaque tache le nombre de processeurs qu’elle utilisera au
cours de son exécution. Ensuite, lors de la phase de placement, il faut déterminer les proces-
seurs sur lesquels chaque tache doit étre exécutée et 'ordre dans lequel les taches débuteront
leur exécution dans le respect des contraintes de précédence. Les algorithmes d’ordonnance-
ment de taches modelables peuvent étre répartis en deux catégories. La premiere est constituée
d’algorithmes ou la phase d’allocation et la phase de placement sont indissociables. Ce sont
les algorithmes d’ordonnancement en une étape. La seconde catégorie regroupe les algorithmes
d’ordonnancement en deuz étapes ou ’allocation et le placement sont séparés en deux procédures
distinctes.

Nous sélectionnerons les heuristiques les plus performantes de chaque catégorie que nous
comparerons grace a de nombreuses simulations. Nous verrons que 1'une des heuristiques en
deux étapes n’est pas adaptée aux plates-formes comprenant de nombreux processeurs. Nous
proposerons alors des améliorations a cette heuristique et évaluerons les nouvelles heuristiques
obtenues.

Ordonnancement de graphes de taches modelables sur plates-formes multi-
grappes

Comme nous ’avons mentionné précédemment, les plates-formes hétérogenes les plus répan-
dues sont composées de plusieurs grappes homogenes interconnectées. Cela pose de nouveaux
problémes qui n’ont pas été abordés jusqu’a présent, que I'agrégation soit homogene ou non,
d’ailleurs et aussi bien du point de vue théorique que pragmatique. Le chapitre 4 propose donc
des algorithmes d’ordonnancement de DAGs de taches modelables sur les agrégations de grappes
homogenes.

Avant de proposer des heuristiques pour des plates-formes multi-grappes tres hétérogenes,
nous allons tout d’abord proposer et comparer expérimentalement deux algorithmes pour 'or-
donnancement de DAGs de taches modelables sur des plates-formes multi-grappes quasi ho-
mogenes. En effet, de nombreuses plates-formes multi-grappes existantes exhibent des sous-
ensembles constitués de nombreuses ressources qui sont pratiquement homogenes sur le plan
de la vitesse des processeurs. Le premier de ces deux algorithmes sera une heuristique prag-
matique qui adapte aux plates-formes multi-grappes une de nos améliorations de ’heuristique
choisie dans le chapitre 3. Le second sera un algorithme issu de la théorie qui garantira une
performance au pire cas par rapport au meilleur ordonnancement possible. Il est intéressant de
confronter des heuristiques pragmatiques a des algorithmes garantis car la garantie offerte par
ces derniéres n’implique pas nécessairement que leur performance moyenne soit bonne par rap-
port aux heuristiques pragmatiques. Cette étude constituera sans doute la premiere fois qu’'un
algorithme garanti est évalué de maniere expérimentale.

Il existe deux approches orthogonales de conception d’algorithmes d’ordonnancement de
DAGs de téaches paralleles sur plates-formes hétérogenes en partant des heuristiques présentes
dans la littérature. La premiere approche, utilisée par I'heuristique MHEFT [26], consiste &
adapter aux taches paralleles des algorithmes congus pour I'ordonnancement de DAGs de taches
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séquentielles (applications qui utilisent uniquement le paradigme du parallélisme de taches) en
milieu hétérogene. Nous proposons des améliorations a I'heuristique MHEFT en vue de comparer
les deux approches. L’autre approche est d’introduire la gestion des plates-formes hétérogenes
dans des heuristiques d’ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur grappes homogenes.
Cette seconde approche étant jusqu’alors inexplorée, nous proposerons de nouvelles heuristiques
qui adaptent aux grappes hétérogenes de grappes homogenes les nouvelles heuristiques en deux
étapes proposées dans le chapitre 3.

Ordonnancement concurrent de graphes de taches modelables sur plates-
formes hétérogenes multi-grappes

Il reste a gérer le caractere partagé pour s’approcher des plates-formes cibles que sont les
grilles de calcul. Le probleme majeur dans ce type d’ordonnancement est de garantir 1’équité
entre les applications. La gestion de 1’équité consiste a trouver des ordonnancements ou les
applications (ou plus précisément les utilisateurs qui soumettent leurs applications) sont globa-
lement satisfaites, c’est-a-dire que lorsqu’on considere une application donnée, celle-ci ne sera
pas exagérément retardée par les autres applications.

Dans le chapitre 5 nous nous inspirerons des heuristiques proposées dans les chapitres précé-
dents pour proposer les premieéres heuristiques d’ordonnancement concurrent de DAGs de taches
modelables. Notre idée pour gérer I’équité entre les applications sera de restreindre leurs taux
d’utilisation respectifs des ressources. En effet, avec des ordonnancements individualistes cer-
taines applications peuvent avoir des allocations de processeurs élevées a tel point qu’elle peuvent
retarder ou étre retardées par les autres applications en compétition pour les ressources.

Nous conclurons enfin la présentation de ces travaux par diverses perspectives de recherche
et de développement.
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Plates-formes, applications paralleles
et ordonnancement
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2.1 Introduction

Le calcul parallele consiste en ’exécution d’un traitement pouvant étre partitionné en taches
élémentaires adaptées afin de pouvoir étre réparti entre plusieurs processeurs opérant simulta-
nément. L’objectif est de traiter des problemes de grandes tailles plus rapidement que dans une
exécution séquentielle. Les avantages du calcul parallele sont nombreux. Du fait de contraintes
physiques et technologiques, la puissance d’un ordinateur monoprocesseur reste limitée. En effet,
il est difficile pour les fabricants de processeurs de produire des processeurs dont la fréquence
dépasse 4 GHz. La quantité de mémoire présente dans les ordinateurs monoprocesseurs est éga-
lement limitée et il est par conséquent impossible d’exécuter certaines applications de grande
taille sur de telles machines. Le calcul parallele peut en revanche permettre de résoudre ce genre
de probleme.

L’ordonnancement est un aspect fondamental dans la parallélisation des applications car il
permet d’améliorer leurs performances et de mieux gérer les ressources disponibles. L’ordon-
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nancement d’une application parallele consiste a déterminer 'ordre dans lequel les taches de
cette application doivent étre exécutées et les ressources a leur affecter. De ce fait, les algo-
rithmes d’ordonnancement dépendent aussi bien de I’architecture cible que de la structure de
I’application.

Apres avoir étudié différents types d’infrastructures d’exécution paralléle, nous proposerons
une classification des applications paralleles. Enfin, nous ferons un état de l'art des différentes
techniques d’ordonnancement d’applications paralleles existantes.

2.2 Infrastructures d’exécution parallele

De nos jours, les plates-formes d’exécution d’applications paralléles ont évolué vers les ma-
chines MIMD (Multiple Instruction Multiple Data) capables d’effectuer simultanément diffé-
rentes opérations sur des données différentes. Nous pouvons classer ces plates-formes en quatre
catégories. La premiere catégorie regroupe les machines a mémoire partagée dont les processeurs
ont tous acces a une mémoire commune. Dans la seconde classe, nous avons les machines a mé-
moire distribuée ot chaque processeur dispose de sa propre mémoire privée. La troisieme classe
concerne des plates-formes hiérarchiques qui sont une interconnexion via un réseau de plusieurs
machines a mémoire partagée. Enfin, dans la derniere catégorie on distingue des plates-formes
beaucoup plus hétérogenes que les trois premieres, appelées grilles de calcul. Cette section décrit
en détails ces quatre types de plates-formes.

2.2.1 Plates-formes a mémoire partagée

Les machines a mémoire partagée se caractérisent par le fait que tous les processeurs ont
acces a une mémoire vive commune avec un espace d’adressage global. Les processeurs peuvent
travailler indépendamment mais partagent les mémes ressources mémoire. Ainsi tout changement
opéré par un processeur a une adresse mémoire donnée peut étre visible quasi instantanément
par tous les autres processeurs. Ces machines peuvent étre classées en trois catégories. Ce sont
les machines UMA, les machines NUMA et les machines COMA.

Les machines UMA (Uniform Memory Acces) sont telles que l'acces a la mémoire partagée
est uniforme, c’est-a-dire que tous les processeurs ont la méme vitesse d’acces a la mémoire.
L’architecture UMA peut étre représentée par des machines multiprocesseurs symétriques ou
machines SMPs (Symetric Multiprocessors) classiques ou par des machines symétriques avec
des microprocesseurs multicoeurs. Dans les machines & microprocesseurs multicoeurs connues
également sous le nom de machines CMP (chip-level multiprocessor), les unités de calcul gravées
a l'intérieur d’'une méme puce peuvent étre considérées indépendamment. Chacune de ces unités
de calcul peut avoir sa propre mémoire cache. Toutefois elles ont acces de maniere symétrique
au bus de la mémoire partagée.

Les machines NUMA (Non-Uniform Memory Acces) sont issues de ’agencement hiérarchique
de plusieurs machines UMA. Chaque nceud comprend un ou plusieurs processeurs avec des caches
privés et une partie de la mémoire partagée. Différentes copies d’'un bloc mémoire donné peuvent
résider dans plusieurs caches au méme instant. Une opération d’écriture sur ce bloc nécessite alors
la mise en ceuvre d’'un mécanisme qui permettra d’éviter aux processeurs de lire les anciennes
valeurs contenues dans leurs caches. Ce mécanisme est la gestion de la cohérence de cache. Du
fait qu’il serait ardu de programmer ces machines sans une gestion transparente de la cohérence
de cache, toutes les machines NUMA actuelles integrent un protocole de cohérence de cache. On
parle alors de machines ccNUMA (cache coherent NUMA). Un exemple de machine NUMA avec
gestion de cohérence de cache est le SGI Altiz 3000. Cette machine peut contenir jusqu’a 512
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processeurs a ce jour. Sur une machine NUMA classique, pour un processeur donné, le temps
d’acces a une partie distante de la mémoire partagée peut étre de deux a dix fois supérieur a
celui de 'acces a la partie locale de cette mémoire. Du fait de ces latences importantes, ’acces
fréquent a des données distantes dégrade les performances des machines NUMA. D’autre part,
il peut étre difficile pour un programmeur ou un compilateur d’optimiser la localisation des
données d’une application sur de telles machines.

Les machines COMA (Cache only memory architecture) [38] font face a ce probleme en aug-
mentant les chances que les données sollicitées par un processeur soit présentes localement. Elles
permettent la gestion transparente de la réplication ou de la migration des données utilisées par
un processeur vers sa mémoire locale. Ainsi les machines COMA ont la méme architecture que
les machines NUMA mais chaque module mémoire fonctionne comme un cache.

Le point fort de toutes ces machines & mémoire partagée est la rapidité du partage de données
entre des processeurs qui exécutent une méme application parallele. Cela est di au fait que la
mémoire commune est relativement proche des différents processeurs mis en jeu. En contrepartie,
ces plates-formes souffrent d’un probleme de passage a ’échelle. En effet, plus on augmente le
nombre de processeurs, plus le trafic est important sur les bus mémoire et ’acces est donc de
moins en moins rapide. Il existe également un surcoit en temps d’exécution non négligeable lié
aux protocoles de maintenance de la cohérence de cache. Ainsi, le développement de plates-formes
a mémoire partagée devient difficile et tres cotteux lorsque le nombre de processeurs augmente.
D’autre part, sur ces plates-formes plutdt adaptées a la programmation multithread (POSIX
Threads, OpenMP, ...), le programmeur est responsable de la synchronisation des threads de son
application. Il doit donc lui méme veiller a I'intégrité des données en mémoire.

2.2.2 Plates-formes & mémoire distribuée

Dans les machines multiprocesseurs a mémoire distribuée, chaque processeur dispose de sa
propre mémoire privée. Les processeurs sont interconnectés a travers un réseau et se commu-
niquent les données par échanges de messages via ce réseau. Ces plates-formes sont également
connues sous le nom d’architectures a passage de messages. Comme exemple de machines multi-
processeurs & mémoire distribuée nous pouvons citer les grappes de calcul dans lesquelles chaque
neeud est constitué d’un ou plusieurs processeurs monocoeurs. Une grappe de calcul est 'inter-
connexion au sein d'un réseau local (typiquement & l'intérieur d’'une méme salle machine), de
plusieurs ordinateurs constitués avec des composants standards du marché. Le supercalculateur
IBM SP2 (Scalable Power2 parallel) beaucoup utilisé dans les années 1990 fait partie de cette ca-
tégorie de plates-formes paralleles. Les noeuds utilisent la puce RISC system 6000 d’IBM et sont
interconnectés grace & un commutateur haute performance ou HPS ( High-Performance Switch).

Le principal avantage de ces plates-formes est qu’elles passent trés bien a 1’échelle et ne
connaissent pas de limite théorique en termes de nombre de processeurs. En outre, plus on
augmente le nombre de processeurs, plus la mémoire disponible est importante. De ce fait,
ces machines peuvent permettre de résoudre des problemes de tres grandes tailles. Ces plates-
formes sont également devenues compétitives faces aux plates-formes a mémoire partagées grace
au développement de réseaux a fortes bandes passantes et a faibles latences. Contrairement aux
plates-formes & mémoire partagée, chaque processeur a un acces rapide a sa mémoire locale et
ce, sans interférence avec les autres processeurs. Elles ne nécessitent pas non plus de maintenir
une éventuelle cohérence de cache, ce qui évite le surcoit en temps de calcul lié aux protocoles
de cohérence de cache.

Un des inconvénients des plates-formes & mémoire distribuée est que la latence du réseau
peut rallonger les temps d’exécution de certaines applications. Les performances de ces plates-

7



Chapitre 2. Plates-formes, applications paralléles et ordonnancement

formes seront d’autant plus mauvaises si d’une part, on a un réseau ou la latence entre les nceuds
est relativement élevée et d’autre part, on y exécute des applications a grain fin pour lesquelles,
par définition, les communications entre les taches sont importantes. Un autre probleme lié a
ces plates-formes est que le programmeur doit tenir compte de détails associés au découpage du
probleme a résoudre et a ’échange de données entre les processeurs. C’est le cas par exemple si
I’on programme une application destinée aux plates-formes a mémoire distribuée a ’aide de la
bibliotheque de passage de messages MPI (Message Passing Interface).

2.2.3 Plates-formes hiérarchiques

Aujourd’hui, il est de plus en plus difficile pour les fabricants de processeurs d’augmenter la
vitesse de leurs processeurs. D’autre part, plus la fréquence d’un processeur est élevée, plus il
dissipe de la chaleur et consomme de I’énergie. En intégrant plusieurs unités de calcul avec des
fréquences relativement basses dans une méme puce, les microprocesseurs multicceurs permettent
a la fois de traiter plusieurs taches (ou plusieurs processus - d’une ou plusieurs applications) en
parallele et de réduire la consommation d’énergie par rapport & une puce monocceur de puissance
équivalente. Ainsi, les microprocesseurs multicceurs se répandent de plus en plus afin de faire
face a la demande croissante en puissance calcul de la part des nouvelles applications destinées
aux ordinateurs grand public.

De nombreuses plates-formes paralléles suivent cette tendance et sont une mise en réseau de
machines & mémoire partagée (des grappes de machines SMP par exemple). Chaque nceud est
une machine a mémoire partagée, avec éventuellement un ou plusieurs microprocesseurs mul-
ticceurs. Le nombre de processeurs (ou d’unités de calcul) est en général tres faible au niveau
de chaque nocud par rapport au nombre total de processeurs de la plate-forme. Les différents
neeuds sont reliés via un réseau et s’échangent des données par passage de messages comme sur
les plates-formes multiprocesseurs & mémoire distribuée. L’architecture a passage de messages
est donc prédominante sur ces plates-formes hiérarchiques et elles présentent les mémes avan-
tages et les mémes inconvénients que les machines multiprocesseurs & mémoire distribuée. Par
conséquent, ces plates-formes hiérarchiques sont souvent programmeées en utilisant le paradigme
de passage de messages. Afin de tirer le meilleur parti de certaines de ces plates-formes, cer-
taines applications tentent d’éviter des communications superflues entre des processeurs d’un
méme nceud et profitent de la rapidité d’échanges de données offerte par le partage de la mé-
moire sur ce noeud. Elles utilisent alors des méthodes de programmation hybrides [42, 64, 110]
qui allient la programmation multithread pour le partage d’un méme espace d’adressage entre
des processus qui s’exécutent sur un méme nceud et, le paradigme de passage de messages pour
gérer les échanges de données entre des noeuds distants. Toutefois, 1'utilisation pure du para-
digme de passage de messages reste compétitive au niveau des temps d’exécution par rapport a
la programmation hybride [42].

Comme exemple de plate-forme hiérarchique, nous pouvons citer le supercalculateur Blue
Gene [109] eServer du Lawrence Livermore National Laboratory. Il est actuellement classé comme
étant le supercalculateur le plus puissant au monde sur le site du TOP500 [97]. Il comprend
212 992 cceurs de processeurs PowerPC 440 cadencés a 700 MHz. Chaque puce élémentaire est
un microprocesseur bicceur. Les applications qui y sont exécutées utilisent principalement la
bibliotheque de passage de messages MPI.
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2.2.4 Grilles de calcul

L’idée qui a conduit au développement des grilles informatiques est analogue au fonction-
nement des réseaux électriques ou les générateurs sont distribués, mais ou les utilisateurs ont
un acces transparent a ’électricité sans se préoccuper de la source de cette énergie. Une grille
informatique [51] est une infrastructure matérielle et logicielle qui permet le partage coordonné
de ressources par un ensemble d’individus et d’institutions, dans un environnement flexible et
sécurisé. Ces ressources sont de divers ordres et 'on peut avoir des ressources de calcul, des
ressources de stockage, des logiciels, des données, etc. Les grilles informatiques visent a étre des
systemes transparents, hautement disponibles, fiables et avec une bonne qualité de service tout
en étant bon marché. Depuis quelques années, il s’est formé de nombreuses communautés pour
développer de nouvelles technologies pour les grilles informatiques. L’une de ces communautés
les plus connues est la Globus Alliance [9] qui maintient un ensemble d’outils logiciels dédiés aux
grilles. Cet ensemble d’outils, le Globus toolkit, est devenu un standard de facto pour implanter
des solutions de grilles informatiques. Le Globus toolkit comprend des logiciels applicatifs et des
bibliotheques logicielles pour la sécurité, la gestion des ressources, la découverte des ressources,
la manipulation des fichiers et le lancement et le suivi des applications. Tous les logiciels proposés
dans cette boite a outils sont ouverts afin de permettre le partage des technologies proposées
et de favoriser un développement plus rapide de ces technologies. Des efforts de standardisa-
tion des technologies liées aux grilles informatiques sont effectués autour de 1’Open Grid Forum
(OGF) [80] dont la Globus Alliance est un des membres. L’OGF est une association qui regroupe
des entreprises, des gouvernements, des scientifiques et des organisations académiques a travers
le monde dans le but de développer et promouvoir des technologies standards pour les grilles de
calcul.

Il existe plusieurs types de grilles informatiques dont les grilles de calcul qui féderent de
nombreuses ressources afin d’effectuer du calcul haute performance. Les grilles de calcul sont
des plates-formes potentiellement tres hétérogenes et partagées par de nombreux utilisateurs.
Différentes approches permettent d’implanter les grilles de calculs dont les grilles d’ordinateurs
personnels, les plates-formes de metacomputing et les supercalculateurs virtuels.

Dans les grilles d’ordinateurs personnels (desktop grids), un trés grand nombre d’ordinateurs
reliés a Internet sont utilisés pour réaliser du calcul distribué. C’est le cas des applications qui
utilisent la plate-forme logicielle BOINC [19]. BOINC repose sur le volontariat des internautes et
permet de récupérer les cycles CPUs inutilisés de leurs ordinateurs via un économiseur d’écran.
Les grilles d’ordinateurs personnels sont potentiellement tres hétérogenes et la latence entre les
neeuds est élevée. En effet les ordinateurs de ces grilles sont en général reliés via Internet grace
a de simples connexions ADSL ayant des capacités limitées. Non seulement les distances entre
les nceuds peuvent étre tres grandes, mais aussi le réseau peut étre perturbé par de nombreuses
autres applications. Ces grilles de calcul ne peuvent donc pas servir a exécuter des applications
qui nécessitent beaucoup de communications ou des synchronisation entre les processeurs car
les colits des communications seraient trop importants. Les applications pouvant étre exécutées
sur ces grilles de calcul sont donc les applications hautement distribuées qui nécessitent peu de
communication comparativement aux volumes de calcul.

Les plates-formes de metacomputing permettent de gérer un ensembles de serveurs de cal-
cul. Chaque serveur offre a la fois un ensemble de logiciels et des ressources de calcul. 1l
existe de nombreux intergiciels de metacomputing dont DIET [40], Ninf [84, 108] et Net-
Solve/GridSolve [11, 78]. Ces intergiciels utilisent I’appel de procédures a distance sur les grilles
(GridRPC ou Remote Procedure Call) et permettent d’accéder de maniére transparente aux
ressources grace a des logiciels clients & méme d’« appeler » des bibliotheques logicielles sur des
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ressources distantes. Les intergiciels de metacomputing fonctionnent en général selon le principe
client-agents-serveurs. Un utilisateur, a travers un client, soumet sa requéte de calcul a un ou
plusieurs agents qui se chargent de trouver le ou les serveurs disponibles capables de satisfaire
cette requéte.

Les supercalculateurs virtuels sont une association en réseau de plusieurs supercalculateurs
ou grappes de calcul répartis sur plusieurs sites géographiquement distants. Chaque nceud est
une machine parallele administrée indépendemment des autres et peut étre controlée par un
gestionnaire de ressources tel que OAR [24, 79], PBS [56] ou Maui [61]. Les gestionnaires de
ressources également appelés gestionnaires de taches, comme leur nom l'indique, permettent
de gérer le lancement des taches et les ressources sur une plate-forme parallele. En général,
ils admettent deux principales catégories de requétes. La premiere concerne les demandes de
réservations de nceuds. L’utilisateur doit dans ce cas spécifier la date de début de la réservation,
le nombre de nceuds souhaités et la durée de la réservation. Si cette requéte ne peut étre satisfaite,
alors la demande est rejetée par le gestionnaire. Le second type de requéte est la demande de
lancement d’une tache sans réservation. Le gestionnaire introduit alors cette tache dans une file
d’attente et déterminera ou et quand elle sera exécutée.

Le principal avantage des grilles de calcul réside dans I'agrégation des ressources (matérielles
ou logicielles). Elles permettent ainsi d’accéder & moindre colit a de nombreuses ressources
afin de résoudre des problemes de grandes tailles. En outre, 'approche orientée services de
certaines grilles de calcul telles que les plates-formes de metacomputing permet aux utilisateurs
d’accéder aux ressources en utilisant des interfaces de programmation relativement simples.
Cependant, la forte hétérogénéité des grilles de calcul et la distribution des ressources sur des sites
géographiquement distants les rendent difficilement exploitables par certains types d’applications
paralleles.

De nos jours, avec ’amélioration des performances des réseaux informatiques, de nombreuses
institutions déploient des grappes homogenes puisque celles-ci représentent des supercalculateurs
a faible cott. Des grilles se développent de plus en plus par l'interconnexion de ces grappes
homogenes. C’est le cas de la grille expérimentale Grid’5000 [25, 55] répartie sur le territoire
francais et destinée aux expérimentations des chercheurs en informatique. Dans cette these nous
nous intéresserons a cette forme particuliere de supercalculateur virtuel peu hétérogene : les
agrégations hétérogenes de grappes homogenes. Ce type de plate-forme peut étre hétérogene
entre les grappes (différents types et nombre de processeurs, etc.) mais est homogene au sein
d’une grappe (processeurs de méme vitesse, réseau local homogene, etc.). Aucune topologie
spécifique n’est imposée, mais le réseau d’interconnexion est souvent hiérarchique et rapide. Ces
plates-formes peu hétérogenes sont devenues trés attrayantes car elles peuvent permettre de
déployer des applications paralleles & des échelles sans précédent.

2.3 Classification des applications paralleles

Une application parallele est composée soit d’une tache pouvant s’exécuter sur plusieurs
processeurs, soit de plusieurs taches (par exemple des sous-routines ou des boucles) dont certaines
peuvent s’exécuter en parallele sur des ensembles de processeurs distincts. La modélisation d’une
application parallele dépend aussi bien des taches qui la composent que des interactions entre
ces taches.

Il existe deux principales catégories de taches : les taches séquentielles et les taches paralleles.
Une tache séquentielle est une tache qui ne s’exécute que sur un seul processeur. A I'inverse,
une tache parallele est telle que les données a traiter peuvent étre réparties sur plusieurs proces-
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seurs afin de s’exécuter concurremment. On parle alors de parallélisme de données. Les taches
paralleles se déclinent également en diverses classes. Pour I'ordonnancement d’applications de
taches paralleles, il est courant d’associer des modeles d’accélération aux taches afin d’estimer
leurs temps d’exécution en fonction des ressources allouées.

Dans les sections suivantes, nous présenterons différents types de taches paralleles, des mo-
deles d’accélérations de taches paralleles avant de détailler diverses catégories d’applications
paralleles.

2.3.1 Catégories de taches paralleles

Il est possible de distinguer trois principales classes de taches paralléles selon leur flexibi-
lité [49]. En premier lieu, nous pouvons citer les tdches rigides ou le nombre de processeurs
exécutant la tache parallele est fixée a priori. Ensuite, il y a les taches modelables pour lesquelles
le nombre de processeurs n’est pas fixé mais est déterminé avant 'exécution. Aprés avoir été
fixé, ce nombre de processeurs ne change pas jusqu’a la fin de ’exécution. Enfin, les taches mal-
léables peuvent voir le nombre de processeurs qui leur est alloué changer en cours d’exécution
(par préemption des taches ou par redistribution des données).

Pour des raisons historiques, la plupart des applications soumises aux plates-formes de calcul
parallele sont traitées comme étant des taches rigides. Pourtant la plupart des taches paral-
leles sont intrinsequement modelables puisqu’un programmeur ne connait pas nécessairement a
I’avance le nombre de processeurs qui seront disponibles a l’exécution. Le caractere malléable
d’une tache est plus facilement utilisable du point de vue de 'ordonnancement mais requiert
des fonctionnalités avancées (pouvoir préempter une tache a tout moment de son exécution,
continuer ultérieurement cette exécution sur un ensemble de processeurs quelconque, ...) de la
part de 'environnement d’exécution qui sont rarement disponibles.

Dans cette thése nous nous intéresserons a ’ordonnancement d’applications composées de
taches modelables. L’ordonnancement d’une application parallele nécessite la prédiction du
temps d’exécution de chaque tache en fonction des ressources utilisées. Cette prédiction peut
s’effectuer en utilisant des modeles d’accélération qui décrivent 1’évolution du temps d’exécution
de chaque tache parallele en fonction du nombre de processeurs alloués a ’exécution. La section
suivante présente quelques uns de ces modeles d’accélération et discute du choix que nous allons
opérer pour la suite de cette these.

2.3.2 Modeles d’accélération

De nombreux modeles d’accélération [10, 15, 41, 46, 88] ont été proposés pour la prédiction
du temps d’exécution de taches paralleles. Ces modeles supposent en général que I’ensemble de
processeurs utilisé est homogene et sont une fonction qui dépend du nombre de processeurs (p)
alloués a la tache et de quelques parametres liés a cette tache. En pratique, les parametres de
ces modeles sont déterminés pour étre adaptés a chaque tache soit analytiquement soit expé-
rimentalement. L’accélération S se définit comme étant le rapport entre le temps d’exécution
d’une tache parallele sur un processeur et son temps d’exécution sur p processeurs.

L’un des modeles les plus utilisés dans la littérature est la loi d’Amdahl [10]. Ce modele
permet d’estimer le temps d’exécution d’une application parallele sur une grappe homogene
(en termes de réseaux et de caractéristiques des noeuds de calcul). Selon cette loi, le temps
d’exécution d’une tache parallele ¢ est donné par :

T(tp) = <a+1_0‘>-T(t,1), (2.1)

p
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p étant le nombre de processeurs alloués a ¢, T'(t, 1) son temps d’exécution sur un seul processeur
(temps d’exécution séquentiel) et o sa portion non parallélisable. Cette loi stipule donc qu’une
tache parallele peut se décomposer en une partie parallélisable et une partie non parallélisable.
Le temps d’exécution de la partie parallélisable est inversement proportionnel aux nombre de
processeurs tandis que le temps d’exécution de la partie non parallélisable ne varie pas quelque
soit le nombre de processeurs disponibles (elle ne s’exécute que sur un processeur). On peut
remarquer que ce modele ne tient pas explicitement compte d’éventuels cotts de communications
entre les processeurs exécutant une méme tache. Ce modeéle est donc plutot adapté aux taches
pour lesquelles les communications internes sont négligeables ou celles dont les calculs recouvrent
totalement les communications.

Un autre modele d’accélération pour un ensemble homogene de processeurs est celui proposé
par Downey [41]. Ce modele est une fonction non linéaire dépendant de deux parametres A et
0. A représente le parallélisme moyen de la tache et o est une approximation du coefficient de
variation du parallélisme. Dans son étude, Downey distingue deux types de profils de taches
paralleles selon la valeur de la variance du parallélisme V = (A —1)2. Pour les taches paralleles
avec une faible variance (o < 1), Paccélération de Downey s’exprime de la maniére suivante :

A
Aropn  lspsA
Sp) = AT iy A<p<24-1 (2.2)
A p>24A-—1

Pour les taches paralleles avec une variance élevée (o > 1), on a :

o(p+A-1)+A

S(p) —
() A p>A+Aoc—o

{pA(J—H) 1<p<A+Ac—o0 (2.3)

Downey a expérimentalement vérifié que son modele est adapté a de nombreuses taches
paralleles sur les grappes homogenes. Toutefois certaines taches ne peuvent étre approchées par
ce modele. En effet, de par sa conception, ce modeéle ne prend pas en compte les taches qui
ont une accélération non monotone ou une accélération superlinéaire. Il en est de méme pour le
modele d’Amdahl ne tient pas compte de ces deux types de taches.

Dans cette these, nous utiliserons le modele d’Amdahl pour représenter les taches des appli-
cations qui permettront d’évaluer nos heuristiques. En effet, en plus d’étre relativement simple, il
permet de représenter une large gamme de taches paralleles. Ce modele d’accélération ayant été
concu pour les grappes homogenes, nous restreindrons I'exécution d’une tache parallele a 'inté-
rieur d’une grappe. Ce choix est également motivé par le fait qu’en pratique les communications
intergrappes durant I’exécution d’une méme tache peuvent étre tres cotiteuses lorsque la latence
entre les processeurs impliqués est élevée. Pour la validité de ce modele sur les agrégations de
grappes homogenes que nous utiliserons, nous admettons également que les processeurs sont
uniformes. Contrairement aux ensembles de processeurs non corrélés dont le temps d’exécution
n’est pas lié & la vitesse des processeurs (du fait qu’ils peuvent étre de différentes natures et avoir
des caractéristiques non proportionnelles), les processeurs uniformes sont tels que le temps d’exé-
cution séquentiel d’une tache est inversement proportionnel a la vitesse du processeur considéré.
Dans cette étude, la vitesse des processeurs sera mesurée en milliards d’opérations en virgule
flottante par seconde (Gflop/s).

Le modele d’Amdahl ne tenant pas explicitement compte des communications, nous propo-
sons un second modele que nous allons également utiliser dans cette these. Celui-ci comprend
la quantité de calcul a effectuer (en nombre d’opérations en virgule flottantes - Gflop) et le
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volume de données & échanger (en octets) entre les processeurs qui exécuteront la tache. Nous
supposons dans ce modele que les calculs et les communications se recouvrent. Ainsi le temps
d’exécution d’une tache t sur p processeurs identiques sera le maximum entre le temps mis pour
effectuer les opérations de calcul (Teomp(t,p)) et le temps mis pour effectuer les communications

(Teomm(t,p)) :
T(t,p) = max{Teomp(t,p); Teomm(t:p)}, (2.4)

Nous admettons que les calculs sont équitablement répartis entre les processeurs. Ainsi, Teopmy est
inversement proportionnel au nombre de processeurs mis en jeu. Si on note Veomp(t) la quantité
de calcul a réaliser (en Gflop) et v la vitesse d’un des processeurs (en Gflop/s), alors on a :

Veomp(t)
Teomp(t,p) = —P2 2.5

ompltip) = L (25)
En ce qui concerne les échanges entre les processeurs, nous faisons ’hypothese qu’ils s’effectuent
au sein de communications collectives de type All-to-All Broadcast ou chaque processeur diffuse
ses données a tous les autres processeurs. Teomm dépend notamment de la topologie du réseau.
Dans cette these, les processeurs d’'une méme grappe seront interconnectés a travers un com-
mutateur (switch) avec des liens identiques. En Iabsence de contentions dues a d’autres flux de
données on a :

2 x V::omm(t) X (p - 1)

Tcomm(typ) = p2 < B ) (26)

ot Veomm (t) représente le volume total de donnée a échanger entre les p processeurs impliqués
dans I'exécution de la tache ¢, et B est la bande passante des liens de la grappe sur laquelle la
tache est exécutée. Cela suppose que le commutateur a une bande passante suffisamment grande
et ne subit aucune contention lorsque tous les processeurs s’échangent des données au méme
moment.

2.3.3 Catégories d’applications paralleles

Les applications paralleles peuvent se subdiviser en deux principales catégories, selon qu’il
existe ou non des relations entre les taches qui les composent. La premiere catégorie regroupe
les applications ou toutes les taches peuvent s’exécuter indépendamment les unes des autres. La
seconde catégorie concerne les applications dans lesquelles il existe des relations de dépendance
(de flots de données ou de précédences) entre les taches.

Parmi les applications composées de taches indépendantes, on distingue les applications
comprenant des taches séquentielles et celles constituées de taches paralleles. Comme exemple
d’applications composées de taches séquentielles indépendantes, nous pouvons mentionner les
applications multiparamétriques (parameter sweep applications) [28]. Une application multipa-
ramétrique est congue de sorte qu'un méme programme est lancé plusieurs fois en faisant varier
les valeurs de ses parametres d’entrée. De nombreuses applications telles que celles utilisant la
méthode de simulation de Monte-Carlo font partie de cette catégorie. D’autres applications, no-
tamment dans les domaines de 1’algeébre linéaire [31] et de la bioinformatique, sont composées
d’un tres grand nombre de taches séquentielles indépendantes de sorte que ces taches peuvent
étre regroupées en un nombre arbitraire de taches indépendantes. Ces applications peuvent alors
étre représentées par le modele des applications divisibles [17, 113]. Une application divisible est
une application dont le volume de calcul a effectuer peut étre partitionné et distribué entre les
processeurs de n’importe quelle facon.
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1l existe deux principaux types d’applications composées de taches dépendantes. Le premier
concerne les applications dont les taches interagissent (s’échangent des données, etc.) durant leurs
exécutions. Ces applications peuvent étre modélisées a I’aide de graphes non orientés appelés Task
interaction graphs (TIGs). Les noeuds de ces graphes représentent des processus monoprocesseurs
(taches séquentielles) et les arrétes représentent les communications entre ces processus. Le
second type d’applications regroupe les applications avec des contraintes de précédence entre
les taches. Une tache d’une telle application ne peut démarrer son exécution que si toutes ses
contraintes de précédence sont satisfaites. Ces applications peuvent étre modélisées par des
graphes acycliques orientés ou DAGs (Directed Acyclic Graphs). Les nceuds représentent les
taches (séquentielles ou paralléles) et les arcs définissent les relations de précédence (dépendances
de flots ou de données) entre les taches. Pour les DAGs composés de taches séquentielles, on parle
d’applications qui exploitent purement le paradigme de parallélisme de taches. Ces deux types
d’applications peuvent se combiner et donner ainsi lieu a des applications hybrides représentées
par des TTIGs (Temporal Task Interaction Graphs) [89].

Plusieurs études [30, 87, 105] ont montré qu’il existe de nombreux types d’applications a gros
grain pour lesquelles il est intéressant d’exploiter simultanément le parallélisme de données et
le parallélisme de taches. La modélisation de ces applications par des DAGs de téaches paralleles
(souvent modelables) permet d’améliorer leur temps d’exécution aussi bien par rapport a 1'uti-
lisation du parallélisme de données seul que par rapport a 'utilisation du parallélisme de taches
seul. On parle alors de parallélisme mixte. Dans cette these, nous étudierons ’'ordonnancement
de tels DAGs de taches paralleles.

Cette section a montré qu’il existe plusieurs modeles de taches et d’applications paralleles.
L’ordonnancement de ces applications vise a améliorer leurs performances et a utiliser effica-
cement les ressources. De nombreux algorithmes d’ordonnancement ont été étudiés et divers
objectifs sont visés selon les types d’applications et de plates-formes ciblés. Dans la section sui-
vante, nous faisons un état de ’art des algorithmes d’ordonnancement d’applications paralleles.

2.4 Etat de I’art sur ’ordonnancement

La plupart des problemes d’ordonnancement d’applications sur des machines paralleles sont
NP-difficiles [33, 43, 52]. Diverses études ont donc été réalisées dans le domaine de l’ordon-
nancement pour proposer des algorithmes approchés et des heuristiques. Nous avons regroupé
les algorithmes existants dans la littérature en trois catégories. Nous présenterons tout d’abord
des algorithmes d’ordonnancement pour les applications composées de taches indépendantes.
Ensuite nous étudierons les algorithmes d’ordonnancement pour les applications composées de
taches dépendantes avant de traiter des algorithmes d’ordonnancement concurrent de plusieurs
applications.

2.4.1 Ordonnancement de taches indépendantes

De nombreuses études ont été effectuées pour 'ordonnancement de taches séquentielles indé-
pendantes [16, 17, 23, 29, 31, 69, 74, 102, 113, 118, 119] que ce soit en ciblant des plates-formes
homogenes ou hétérogenes. En ce qui concerne 'ordonnancement de taches paralleles indépen-
dantes [12, 48, 62, 66, 76, 77, 99, 100, 101, 103, 112], les études ont été effectuées essentiellement
pour des plates-formes homogenes.

Les algorithmes d’ordonnancement de taches séquentielles indépendantes sur plates-formes
hétérogenes visent en général & minimiser le temps de complétion (ou makespan) de 'application
ordonnancée ou & maximiser le débit (throughput) de la plate-forme utilisée. Le makespan d’une
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application représente le temps d’exécution total de cette application sur une plate-forme donnée.
Les algorithmes visant a optimiser le makespan considerent que toutes les taches sont présentes
initialement et que I'application & ordonnancer dispose a elle seule de toutes les ressources de la
plate-forme. Dans ce cas on peut utiliser des algorithmes d’ordonnancement statiques (ou hors
ligne) qui ordonnancent toute l’application avant le début de 1’exécution de la premiere tache.
Les algorithmes qui ont pour objectif I'optimisation du débit sont couramment utilisés sur les
plates-formes de production pour lesquelles les taches arrivent continuellement dans le systeme.
On a donc recours & des techniques d’ordonnancement dynamiques ou les décisions sont prises
au fur et & mesure que les taches sont soumises au systeme.

Le probleme général de 'ordonnancement de n taches séquentielles indépendantes sur m
processeurs non corrélés visant & minimiser le makespan est un probleme NP-difficile [52]. Des
algorithmes approchés ont donc été proposés [69, 102].

L’avantage des algorithmes approchés, issus de la théorie, est qu’ils garantissent la perfor-
mance au pire cas par rapport a ’ordonnancement optimal. La garantie de performance est un
ratio qui ne doit jamais étre dépassé par le rapport du makespan obtenu sur le makespan opti-
mal. L’inconvénient de ces algorithmes est qu’en pratique ils sont difficilement utilisables pour
des applications réelles. En effet, ils sont en général trop complexes et le temps qu’ils mettent a
calculer I'ordonnancement est trop important. D’autre part ils ne tiennent pas compte d’éven-
tuelles communications (transferts des données vers les processeurs qui exécuteront les taches)
qui existeraient dans des problemes pratiques. Pour faire face a des probléemes pratiques, de
nombreuses heuristiques non garanties ont été proposées. Celles-ci présentent ’avantage d’étre
peu complexes en général et elles visent a obtenir de bonnes performances moyennes méme si
elles n’offrent aucune garantie sur leurs performances au pire cas.

Dans [74], plusieurs heuristiques dynamiques sont proposées pour l’ordonnancement de téches
séquentielles indépendantes, dont des heuristiques d’ordonnancement en ligne et des heuristiques
d’ordonnancement par lot (batch scheduling). Dans le mode d’ordonnancement en ligne, une
tache est ordonnancée sur un des processeurs de la plate-forme des qu’elle arrive dans le systeme.
En ce qui concerne 'ordonnancement par lot, les taches ne sont pas ordonnancées aussitot
qu’elles arrivent. Elles sont d’abord collectées dans un ensemble de taches qui sera ordonnancé
ultérieurement, a un instant prédéterminé.

Des heuristiques pratiques ont également été proposées pour ’ordonnancement d’applications
multiparamétriques [23, 29] et pour I'ordonnancement d’applications divisibles [16, 17, 31, 113,
118, 119]. 1l est a noter que les heuristiques d’ordonnancement d’applications divisibles tiennent
compte du réseau d’interconnexion de la plate-forme afin de distribuer efficacement les taches.

L’ordonnancement de taches paralleles indépendantes a été largement étudié aussi bien dans
le domaine théorique que dans des cas pratiques. Parmi les études effectuées, on distingue les
algorithmes d’ordonnancement en espace partagé et les algorithmes d’ordonnancement en temps
partagé. Pour les algorithmes d’ordonnancement en espace partagé, deux taches distinctes ne
peuvent pas étre exécutées de maniére concurrente sur un meéme processeur. A I'inverse, avec
I’'ordonnancement en temps partagé, plusieurs taches peuvent se partager le temps CPU d’un
meéme processeur durant leurs exécutions.

Au sein des algorithmes d’ordonnancement en espace partagé, il y a les algorithmes d’ordon-
nancement statique (hors ligne) qui visent & minimiser le makespan. Le probleme le plus simple
dans cette classe concerne 'ordonnancement hors ligne de taches paralleles rigides sur des en-
sembles de processeurs homogenes. C’est le probleme du strip-packing ou, comment empiler des
rectangles dans un rectangle de largeur fixe en vue d’obtenir la hauteur minimale. Il s’agit éga-
lement d’un probleme NP-difficile qui a été largement étudié [66, 103, 112]. En ce qui concerne
I’ordonnancement statique de taches modelables indépendantes sur des processeurs identiques, il

15



Chapitre 2. Plates-formes, applications paralléles et ordonnancement

existe aussi bien des heuristiques approchées [112] que des algorithmes approchés plus complexes
utilisant la programmation linéaire [62].

De nombreuses heuristiques dynamiques ont été proposées pour 'ordonnancement de taches
paralleles indépendantes. Ces heuristiques sont notamment utilisées dans les gestionnaires de res-
sources (des grilles de calcul ou des supercalculateurs) tels que OAR [24, 79], PBS [56], Maui [61],
etc. Leur objectif est d’augmenter le taux d’utilisation de la plate-forme ou de diminuer le temps
moyen d’attente des taches. L'une des heuristiques les plus simples est FCFS (First Come First
Served) ou Premier Arrivé Premier Servi. Avec cette heuristique, les taches débutent leur exé-
cution dans 'ordre strict de leur arrivée. La tache a la téte de la file d’attente commence son
exécution des qu’il y a suffisamment de processeurs libres. L’heuristique FCFS permet de ga-
rantir qu’il n’y aura pas de situation de famine, c’est-a-dire que toute tache qui arrive dans le
systeme est certaine de pouvoir s’exécuter. De plus, elle ne nécessite pas la prédiction des temps
d’exécution des taches. Il s’agit donc d’une heuristique simple non clairvoyante. L’inconvénient
est qu’elle peut occasionner de nombreux trous dans I'ordonnancement et donc conduire a une
mauvaise utilisation des ressources. Cette situation a conduit a l'introduction de techniques de
backfilling [72, 77, 99] dans FCFS. Le backfilling conservatif [77, 99] consiste a avancer 1'exé-
cution des taches nécessitant peu de processeurs et de remplir les trous dans 'ordonnancement
avec ces taches si celles-ci ne retardent pas des taches plus prioritaires (les taches arrivées plus
tot dans la file d’attente). Cette technique nécessite une prédiction précise des temps d’exécution
des taches. Tout comme FCFS, elle permet d’éviter les situations de famine. Des expériences ont
montré que le backfilling conservatif augmente significativement 1’utilisation des ressources par
rapport a FCFS. Le backfilling agressif [72] permet d’augmenter encore un peu plus 'utilisation
des ressources. Cette technique consiste également a remplir les trous dans I’ordonnancement
avec des taches plus petites mais des taches en téte de file, en attente de ressources, peuvent
étre retardées. Le backfilling agressif peut donc causer une situation de famine pour des taches
nécessitant de nombreuses ressources, c’est-a-dire que ces taches peuvent étre retardées indéfi-
niment par des taches nécessitant moins de ressources. De nombreuses autres techniques ont été
proposées pour améliorer I'utilisation des ressources des grilles par rapport a FCFS. L’une de
ces techniques est LWF (least work first) qui donne la priorité aux taches qui effectueront un
plus petit travail. Le travail d’une tache est estimé en faisant le produit du nombre de proces-
seurs nécessaires par une estimation de son temps d’exécution. Dans [99], une étude a montré
que le backfilling conservatif et LWF ont des performances similaires en matiere d’utilisation
des plates-formes. Avec une charge importante, ces deux heuristiques permettent d’utiliser en
moyenne 70% des plates-formes étudiées.

L’ordonnancement en temps partagé permet d’obtenir une meilleure utilisation des plates-
formes. Certains de ces algorithmes tirent profit de la préemption des taches et peuvent en
outre les réordonnancer sur d’autres ressources [76]. L’ordonnancement en gang [48] autorise
plusieurs taches a partager un méme processeur durant leurs exécutions. Chaque tache utilise
les processeurs qui lui sont alloués seulement pendant un quantum de temps puis un changement
de contexte sur ces processeurs permet de les attribuer a d’autres taches concurrentes. Un des
inconvénients de cette technique est que ’attribution d’un méme processeur a plusieurs taches
peut allonger considérablement les temps d’exécution respectifs de chacune des taches. De plus,
il existe un surcotlit non négligeable lié a ces changements de contextes coordonnés. L’ordonnan-
cement en gang est donc inadapté aux grappes de calcul ou la latence de communication entre
les processeurs (quelques dizaines de microsecondes) est du méme ordre de grandeur que le quan-
tum des CPUs. Dans ce cas, le surcotit lié aux changements de contextes serait trop important.
Le co-ordonnancement [12, 100, 101] permet de palier ce probléeme en réduisant les communi-
cations. Une des techniques de co-ordonnancement connues a ce jour est le co-ordonnancement
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implicite qui utilise les communications et les messages de synchronisation d’une tache parallele
pour coordonner son ordonnancement en temps partagé. Deux types d’événements sont utilisés
pour réaliser I'auto-ordonnancement des processus d’une méme tache parallele :

1. Si un processus envoie un message a un autre processus et attend la réponse plus longtemps
que prévu, alors il peut inférer que le processus distant n’est pas ordonnancé actuellement.
Par conséquent, le processus qui a envoyé le message libere son processeur et s’endort.

2. Si un processus recoit un message, alors il admet que les autres processus de la méme
tache sont actuellement ordonnancés. Ce processus est donc réveillé et pourra lui aussi
étre ordonnancé localement.

2.4.2 Ordonnancement de taches dépendantes

Les études sur 'ordonnancement d’applications composées de taches dépendantes visent
essentiellement & minimiser le makespan de ces applications. Il existe quelques travaux sur 1’or-
donnancement de graphes de taches qui interagissent (TIGs), notamment sur des plates-formes
hétérogenes [20, 58]. Mais la plupart des travaux concernent l’ordonnancement de graphes de
taches avec contraintes de précédence (DAGs), ce type d’applications étant plus répandu. Le
probleme de 'ordonnancement de DAGs quelconques sur plusieurs processeurs avec pour ob-
jectif de minimiser le makespan est un probleme NP-difficile, méme pour les DAGs de téaches
séquentielles [52]. La plupart des solutions d’ordonnancement proposées sont donc des heuris-
tiques.

L’ordonnancement de DAGs composés de taches séquentielles a été largement étudié aussi
bien dans le cas particulier des plates-formes homogenes que dans le cas général des ensembles
de processeurs hétérogenes. Les algorithmes obtenus peuvent étre classés en diverses catégories.

Les heuristiques d’ordonnancement de liste [47, 67, 68, 94, 111, 116] se déroulent en deux
phases. D’abord, une liste de taches est construite en assignant une priorité a chaque tache. Les
priorités sont calculées de sorte que les contraintes de précédence sont respectées. Pour une tache
donnée, la priorité de cette tache est ainsi inférieure a celle des taches dont elle dépend. Les taches
de cette liste sont ensuite sélectionnées dans I’ordre des priorités et chaque tache sélectionnée est
ordonnancée sur le processeur qui minimise une fonction de cott prédéfinie (par exemple sa date
de fin d’exécution). Les heuristiques d’ordonnancement de liste ont 1’avantage d’étre en général
peu complexes par rapport aux autres catégories tout en produisant des makespan comparables.
L’une des heuristiques d’ordonnancement de liste les plus connues est HEFT (Heterogeneous
Earliest-Finish-Time) [111] congue pour l'ordonnancement sur des processeurs hétérogenes non
uniformes entierement connectés.

Les heuristiques de clustering [81, 116, 117] exploitent 'idée de rassembler les téaches en
plusieurs groupes (clusters), les taches d’'un méme groupe étant contraintes de s’exécuter sur un
méme processeur.

D’autres heuristiques sont fondées sur la duplication de taches [13, 8, 34, 82|. En effet,
I’exécution redondante de certaines taches peut étre un moyen de réduire le surcott en temps lié
aux communications de données entre des taches dépendantes. L’inconvénient de ces heuristiques
est qu’elles ont une complexité bien supérieure aux deux premieres catégories qu’elles génerent
surtout plus de travail pour le méme résultat.

Certains algorithmes d’ordonnancement de DAGs de taches séquentielles utilisent quant & eux
la recherche aléatoire guidée. Les algorithmes génétiques [57, 92, 93, 96] ont été les plus étudiés
dans cette catégorie. Bien que ces algorithmes produisent une bonne qualité d’ordonnancement
(de bons makespans), leurs temps d’exécution (complexités) sont tres supérieurs a ceux des
autres catégories.
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Plusieurs heuristiques ont été développées pour I'ordonnancement de DAGs de taches paral-
leles sur des grappes homogenes [14, 70, 71, 85, 86, 87, 88, 115]. La plupart de ces heuristiques
fonctionnent en deux étapes en séparant le probleme de I'allocation de celui du placement. La
phase d’allocation détermine le nombre de processeurs a allouer a chaque tache. Ensuite la phase
de placement décide de I’ensemble de processeurs sur lequel chaque tache doit s’exécuter et I'ordre
dans lequel les taches sont lancées. Puisque nous souhaitons adapter les heuristiques existantes
a Pordonnancement de DAGs de taches paralleles sur plates-formes hétérogenes multi-grappes,
nous effectuerons une étude plus poussée des heuristiques congues pour ordonnancer les DAGs
de taches paralleles sur grappes homogenes dans le chapitre suivant.

Il existe peu de travaux concernant I'ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur des
plates-formes hétérogenes et plus particulierement sur des agrégations hétérogenes de grappes
homogenes. Dans [44], un algorithme garanti a été proposé spécifiquement pour ordonnancer des
DAGs en forme d’arbre sur des grappes de machines SMPs. Les auteurs de [15] présentent de leur
cOté une heuristique destinée a I’'ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur des grappes
hétérogenes. Ils supposent que les processeurs sont uniformes et que les taches sont telles que la
quantité de données a calculer peut étre répartie proportionnellement a la vitesse des processeurs.
Lorsque nous avons débuté cette these, MHEFT [26] inspirée de I’heuristique de liste HEFT [111],
était la seule heuristique d’ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur des agrégations
hétérogenes de grappes homogeénes. Par rapport a 'adaptation aux plates-formes hétérogenes
des algorithmes d’ordonnancement de DAGs de taches paralleles congus pour les plates-formes
homogenes, la méthode de mise en ceuvre de MHEFT représente une approche orthogonale
pour la conception d’algorithmes d’ordonnancement de DAGs de taches paralléles sur plates-
formes hétérogenes. Cette approche consiste a adapter aux taches paralleles des algorithmes
congus pour 'ordonnancement de DAGs de taches séquentielles en milieu hétérogene. Les deux
approches seront comparées dans le chapitre 4. Enfin, dans une étude récente, Hunold et al.
présentent une nouvelle heuristique vouée a l’ordonnancement de DAGs de taches paralleles
générés dynamiquement [59], sur des ensembles hétérogenes de grappes homogenes. Par exemple,
il peut étre question d’un processus récursif qui crée une nouvelle tache si une certaine condition
est satisfaite. Ainsi, la structure du DAG correspondant & leur application n’est entierement
connue qu’a la fin de I'exécution de celle-ci.

2.4.3 Ordonnancement multi applications

L’ordonnancement concurrent de plusieurs applications paralleles est un probleme difficile du
fait qu’il faut gérer ’équité entre les différentes applications en compétition pour les ressources
tout en cherchant a réduire leurs makespans. Un ordonnancement multi applications peut étre
considéré comme étant équitable si les applications en compétition (ou les utilisateurs qui sou-
mettent ces applications) sont globalement satisfaites. Si un algorithme est non équitable, il peut
entrainer au pire cas des situations de famine, c’est-a-dire que certaines taches seront retardées
indéfiniment. Dans le domaine de I'ordonnancement, cette notion d’équité qui est assez vague
a été interprétée sous différentes formes [61, 75, 90, 91, 120]. Dans cette these nous utiliserons
la définition formelle introduite par Zhao et Sakellariou dans [120], celle-ci étant adaptée aux
ordonnancements multiDAGs. Ces derniers considérent qu'un ordonnancement multiDAGs est
équitable si les dégradations du makespan de tous les DAGs en concurrence, par rapport a leurs
makespans respectifs si chaque DAG disposait a lui seul de la plate-forme, sont proches.

Aujourd’hui, il n’existe aucun algorithme pour réaliser I'ordonnancement concurrent de
DAGs de taches paralleles. Les études effectuées concernent seulement ’ordonnancement de
DAGs de taches séquentielles [32, 60, 120]. Les auteurs de [120] supposent que les DAGs arrivent
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au méme instant dans le systéme et proposent de les combiner avant d’ordonnancer le DAG
obtenu a l’aide d’heuristiques existantes. Dans [32], un algorithme dynamique et distribué est
présenté pour des processeurs interconnectés via un réseau hiérarchique. Le premier niveau est
un réseau a large échelle (WAN) qui relie des réseaux locaux (LAN) de processeurs. L’algorithme
proposé restreint I'exécution d’un DAG a l'intérieur d’'un LAN et fonctionne en deux phases.
Dans la premiere phase, 'ordonnanceur externe sélectionne le LAN sur lequel un DAG doit
s’exécuter. Lors de la seconde phase, 'ordonnanceur interne du LAN alloue des ressources aux
taches de ce DAG. En ce qui concerne ’algorithme proposé dans [60], chaque application est or-
donnancée indépendamment des autres. Elle récupere indirectement les informations nécessaires
aux placement des taches en estimant la charge des processeurs.

A notre connaissance, tous les algorithmes d’ordonnancement de DAGs de taches paralleles
qui existent aujourd’hui supposent que 'application ordonnancée dispose de 'intégralité des res-
sources. Autrement dit, cette application est seule a s’exécuter sur la plate-forme. Or les grilles de
calcul en général, et les agrégations de grappes homogenes en particulier sont intrinsequement
partagées et elles permettent I’exécution concurrente de nombreuses applications. Il est donc
nécessaire de concevoir des heuristiques d’ordonnancement concurrent de DAGs de taches paral-
leles sur les plates-formes hétérogenes afin de mieux gérer le partage des ressources. Cela justifie
I'intérét des travaux de cette these dont 'objectif est la conception d’algorithmes d’ordonnan-
cement d’applications constituées de taches paralleles interdépendantes en tenant explicitement
compte du caractére partagé et hétérogéne des plates-formes.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu qu’il existe divers types de plates-formes paralleles. Cette
diversité des plates-formes offre alors diverses possibilités de déploiement pour des applications
paralleles. Parmi ces plates-formes, les plus économiques a mettre en ceuvre sont les architectures
a passage de messages telles que les grappes de calcul. De nos jours, de nombreuses institutions
mettent en place des grappes de calcul homogenes. De plus, il se développe de plus en plus
de grilles de calcul résultant de l'interconnexion de ces grappes homogenes. Nous avons retenu
ces agrégations hétérogenes de grappes homogenes en vue de les étudier dans la suite de cette
these. En effet, ces plates-formes ont été peu étudiées pour l'ordonnancement d’applications
paralleles mais offrent néanmoins une tres grande puissance de calcul qui les rend de plus en
plus attractives pour y exécuter des applications a large échelle.

La seconde partie nous a permis de présenter les applications que nous étudierons dans
les chapitres suivants. Il s’agit des applications paralleles mixtes qui sont représentatives de
nombreuses applications aujourd’hui. Ces applications qui peuvent étre représentées par des
DAGs de taches modelables sont généralement congues pour étre exécutées sur des plates-formes
homogenes. Toutefois, elles peuvent tirer profit de la puissance disponible sur les agrégations
hétérogenes de grappes homogenes. Pour ce faire nous proposons de restreindre ’exécution d’une
tache a lintérieur d’une grappe.

Dans la derniere partie de ce chapitre, nous avons constaté que de nombreuses études ont été
réalisées pour I'ordonnancement de taches indépendantes et pour 'ordonnancement de DAGs
de taches séquentielles. Les études concernant I'ordonnancement de DAGs de taches paralleles
ont été effectuées principalement pour les milieux homogenes. Mais le probléme de I’ordonnan-
cement de DAGs de taches paralleles sur plates-formes hétérogenes reste ouvert. D’autre part,
I’'ordonnancement concurrent de plusieurs applications n’a été étudié que pour des DAGs de
taches séquentielles. Cela nous motive a concevoir des algorithmes d’ordonnancement de DAGs
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de taches paralleles destinées aux plates-formes hétérogenes partagées.

Le but de cette these étant de mettre en ceuvre des heuristiques d’ordonnancement de DAGs
de taches paralleles sur des grappes hétérogenes de grappes homogenes en nous inspirant des
heuristiques existantes, nous étudierons préalablement dans le chapitre suivant, des heuristiques
d’ordonnancement de taches paralleles sur grappes homogeénes proposées dans la littératures.
Nous apporterons des améliorations a I’'une de ces heuristiques que nous aurons choisie avant de
I’adapter aux plates-formes hétérogenes.
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Chapitre 3

Ordonnancement de graphes de
taches modelables sur grappes
homogenes
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons vu que pour de nombreuses applications paralleles
I’exploitation simultanée du parallélisme de données et du parallélisme de taches permet d’obte-
nir de meilleurs temps d’exécution pour ces applications, comparé a 'utilisation du parallélisme
de données seul ou du parallélisme de taches seul [30, 87, 105]. Ces applications paralléles mixtes
peuvent étre modélisées par des graphes orientés acycliques ou DAGs (Directed Acyclic Graphs)
dont les nceuds représentent des taches modelables et les arcs, les relations de précédence entre
les taches.
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L’ordonnancement de ces DAGs de taches modelables est un probleme critique qui vise & amé-
liorer les performances des applications considérées et a mieux gérer les ressources disponibles.
L’objectif visé est en général de minimiser le makespan, ou temps de complétion de ’application,
c’est-a-dire le temps mis entre sa date de début d’exécution et sa date de fin d’exécution. Le
probleme de I'ordonnancement de DAGs de taches modelables consiste dans un premier temps,
lors de la phase d’allocation, a allouer a chaque tache le nombre de processeurs qu’elle utilisera
au cours de son exécution. Ensuite, lors de la phase de placement, il faut déterminer les proces-
seurs sur lesquels chaque tache doit étre exécutée et 'ordre dans lequel les taches débuteront
leurs exécutions dans le respect des contraintes de précédence. Les algorithmes d’ordonnance-
ment de taches modelables peuvent étre répartis en deux catégories. La premiere est constituée
d’algorithmes ou la phase d’allocation et la phase de placement sont indissociables. Ce sont
les algorithmes d’ordonnancement en une étape. La seconde catégorie regroupe les algorithmes
d’ordonnancement en deux étapes ou ’allocation et le placement sont séparés en deux procédures
distinctes.

De nos jours, les grappes homogenes constituent I'une des catégories de plates-formes les plus
répandues dans le domaine du calcul parallele. Du fait de leur homogénéité, ces plates-formes
sont adaptées a I’exécution d’applications composées de taches paralleles. En effet, les processeurs
des plates-formes homogenes sont intervertibles et il est plus facile de prédire les performances
de taches modelables sur ces plates-formes. Sur une plate-forme homogene, I'accélération d’une
tache modelable peut étre approchée par un simple modele empirique tel que la loi d’Amdahl ot le
temps d’exécution dépend seulement du nombre de processeurs utilisés et des caractéristiques de
la tache. Ainsi, de nombreuses études ont été réalisées pour I'ordonnancement de DAGs de taches
modelables dans le cas des grappes homogenes [14, 22, 63, 70, 71, 85, 86, 87, 88, 115]. La figure 3.1
présente un exemple d’ordonnancement en deux étapes d’'un DAG de taches modelables. Notons
dans cet exemple qu’a l'issue de la phase d’allocation, chaque tache peut étre représentée par
une boite dont la largeur correspond a I’allocation et la hauteur a une estimation de son temps
d’exécution. Par exemple, 3 processeurs ont été alloués a la tache 4, ce qui conduit a un temps
d’exécution de 125 secondes pour cette tache.

444,61 5

Roo

Allocation 172

_ =

Temps(en s)

129

L

4
125
3 1
17
3 B

Placement

0123 456 7 89
Processeurs

FiG. 3.1 — Exemple d’ordonnancement en deux étapes d’'un DAG de taches modelables sur une
grappe homogene de 10 processeurs.
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L’ordonnancement de DAGs de taches modelables non préemptives sur des processeurs iden-
tiques avec comme objectif de minimiser le makespan est un probleme NP-difficile au sens fort
pour un nombre de processeurs supérieur ou égal a 2 [43]. Par conséquent, des algorithmes ap-
prochés [63, 70, 71] ou des heuristiques [14, 22, 85, 86, 87, 88, 115] sont utilisés pour ordonnancer
des DAGs de taches modelables.

Dans ce chapitre, nous étudierons plusieurs heuristiques d’ordonnancement de DAGs de
taches modelables sur grappes homogenes proposées dans la littérature. Nous choisirons ensuite
une de ces heuristiques, qui obtient un bon compromis entre sa complexité et les temps d’exécu-
tion des applications ordonnancées, a laquelle nous apporterons différentes améliorations. Enfin,
nous comparerons expérimentalement les performances des heuristiques ainsi obtenues a des
heuristiques concurrentes.

Dans la section suivante, nous présentons les modeles de plates-formes et d’applications
utilisés. Ensuite, apres avoir étudié les travaux reliés dans la section 3.3, nous présenterons les
améliorations proposées a I'heuristique choisie dans la section 3.4. Enfin, avant de conclure ce
chapitre, nous présenterons comment les heuristiques sont évaluées ainsi que les résultats des
évaluations dans la section 3.5.

3.2 Modeles de plates-formes et d’applications

3.2.1 Modele de plates-formes

Dans ce chapitre, nous considérons des grappes homogenes de processeurs. Pour nos expéri-
mentations, les processeurs des grappes étudiées seront reliés entre eux a travers un commutateur
(switch). Dans cette topologie en étoile, nous ferons ’hypothese que le commutateur ne subit pas
de contentions. En effet, nous supposons que le commutateur est non bloquant et que la bande
passante de chacun de ces ports est suffisamment grande par rapport a celle du lien local qui
y est connecté. Ainsi le commutateur peut gérer simultanément tous les flux entre les liens qui
le connectent aux processeurs sans contention. En revanche les liens reliant chaque processeur
au commutateur ont une bande passante limitée et peuvent subir des contentions. Le modele de
communication de ces liens locaux est du N-ports borné. Une machine peut émettre et recevoir
plusieurs flux en méme temps mais en partageant la bande passante dans la limite de ce qui est
disponible. Par la suite, nous noterons P, le nombre total de processeurs de la grappe.

3.2.2 Modele d’applications

Nous choisissons de représenter une application parallele mixte par un DAG
G = V€ ou V = {t|]t = 1,---,V} est un ensemble de V mnceuds et
E C{eiyl(i,j)e{l,---,V} x{l,---,V},i <j} est un ensemble de E arcs. Les noeuds repré-
sentent les taches modelables de 'application et les arcs définissent les relations de précédence
(dépendances de flots ou de données) entre les taches. Nous admettons que les taches des appli-
cations étudiées sont modelables et que chaque tache peut s’exécuter sur un nombre quelconque
de processeurs, de maniere non préemptive. On associe a chaque arc e; ;, la quantité de données
(en octets) que la tache t; doit transférer a la tache t;.

Par définition, une tdache d’entrée du DAG n’a aucun prédécesseur et une tdche de sortie
est sans successeur. Dans cette these nous utiliserons deux nceuds fictifs Root et End pour
représenter respectivement les taches d’entrée et de sortie d’'un DAG. Ces deux nceuds fictifs
sans cout (de calcul ou de communication) sont ajoutés a chaque DAG, sans perte de généralité,
en vue de faciliter leur manipulation par les heuristiques. Une tache est dite préte lorsque
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tous ses prédécesseurs ont terminé leur exécution. Le bottom-level d’une tache t, noté Ty(t),
représente la longueur du chemin le plus long depuis la tache t jusqu’a la tache de sortie, incluant
son propre temps d’exécution. Tj(t) est calculé en faisant la somme des temps d’exécution des
taches présentes sur ce chemin. De maniére analogue, le top-level d’une tache ¢, noté Ti(t), est la
longueur du chemin le plus long depuis la tache d’entrée jusqu’a cette tache, excluant son propre
temps d’exécution. Le chemin critique est le plus long chemin de DAG (entre les noeuds Root
et End), en termes de temps d’exécution des taches. Une tache du chemin critique est donc une
tache ¢ telle que la somme 73 (¢)+73(t) est maximale. Enfin, le niveau de précédence plev(t) d'une
tache ¢ du DAG est un nombre entier positif (plev(t) > 0) tel que pour tout prédécesseur ¢’ de
t, plev(t’) < plev(t) et au moins un des prédécesseurs de t a le niveau de précédence plev(t) — 1.
Nous fixerons le niveau de précédence de la tache d’entrée a 0 (plev(Root) = 0).

Nous noterons T'(t,p(t)), le temps d’exécution d’une tache ¢t a laquelle sont alloués p(t)
processeurs. La date & laquelle une tache ¢ est préte sera notée EST(t) (Earliest Start Time).
Enfin, T(t) et T¢(t) représenterons respectivement la date de début d’exécution et la date de
fin d’exécution d’une tache ¢.

3.3 Travaux reliés

Plusieurs algorithmes garantis ont été proposés pour 'ordonnancement de DAGs de taches
modelables sur plates-formes homogenes. Dans [71], Lepere et al. proposent pour des DAGs
quelconques, un algorithme dont le makespan au pire cas est de 3 + /5 ~ 5,236 par rapport a
I’'ordonnancement optimal. Jansen et Zhang améliorent ce résultat en proposant un algorithme
100/43 4 100(v/4349 — 7) /2451 ~ 4,731 approché [63]. La faiblesse de ces algorithmes approchés
issus de la théorie avec une garantie de performance est qu’ils ne tiennent pas explicitement
compte des communications (temps de redistributions de données) entre les taches interdépen-
dantes. Or les taches des applications paralleles mixtes produisent des données qu’il est nécessaire
de redistribuer. Pour certaines applications, les temps de communications dis a ces redistribu-
tions de données sont non négligeables et ils doivent pris en compte. Toutefois ces algorithmes
présentent un intérét majeur du fait qu’ils garantissent une performance au pire cas. En outre,
ces algorithmes sont adaptés a des applications composées de taches a gros grains et pour les-
quelles les temps de communications inter-taches sont négligeables devant les temps de calcul
des taches.

Nous verrons dans le chapitre suivant qu’il est intéressant de comparer les performances de
ces algorithmes approchés a celles d’heuristiques pragmatiques non garanties. L’objectif de ce
chapitre étant la recherche d’une heuristique pragmatique peu complexe en vue de ’adapter aux
plates-formes hétérogenes, nous n’étudierons que des heuristiques non garanties.

Dans [88], Rauber et Riinger s’intéressent a ’ordonnancement de graphes série-parallele [50]
construits par compositions séries et/ou paralleles des taches de leurs applications. Dans le
premier cas, une séquence d’opérations présentant des dépendances de données est placée sur
I’ensemble des processeurs. Les taches de cette séquence sont alors exécutées séquentiellement
(les unes apres les autres). Dans le second cas, I’ensemble des processeurs est divisé en un nombre
optimal de sous-ensembles, déterminé par un algorithme glouton. Lepere et al. ont quant & eux
mis en ceuvre un algorithme approché avec une garantie de performance au pire cas de 4(1 + ¢)
pour des DAGs de taches modelables présentant une structure d’arbre [70].

Plusieurs heuristiques en deux étapes, non garanties, ont été proposées pour ordonnancer
des DAGs de taches modelables quelconques sur des ensembles homogenes de processeurs [86,
87]. Dans [87], Ramaswamy et al. extraient des DAGs de taches modelables & partir de codes
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séquentiels puis y appliquent leur heuristique d’ordonnancement TSAS (Two Step Allocation
and Scheduling). TSAS utilise la programmation convexe, rendue possible grace a la propriété
de posynomialité des modeles de cotit choisis (pour I'estimation des temps d’exécution des taches
et des temps de redistribution des données entre des taches interdépendantes), ainsi que par
certaines propriétés de leur structure de DAGs. Les fonctions posynomiales sont semblables au
fonctions polynomiales mais elles n’ont que des coefficients positifs et les exposants sont des
nombres réels. Une fonction posynomiale peut étre transformée en une fonction convexe par un
simple changement de variable. Ainsi, la programmation convexe permet aux auteurs d’obtenir
en temps polynomial des allocations dans I’espace des réels qu’ils arrondissent ensuite a des
nombres entiers.

Parmi les heuristiques en deux étapes de la littérature, nous nous sommes intéressés plus
particulierement & CPA [86] du fait que d’une part, elle a une faible complexité par rapport aux
heuristiques concurrentes et que d’autre part, elle permet d’obtenir des makespans relativement
bons. En effet dans des environnements de production, en plus d’avoir des heuristiques qui
fournissent de bons makespans, il est important que ces heuristiques soient peu complexes afin
que les temps de calculs des ordonnancements aient un faible impact sur le déploiement d’une
application parallele. Certaines infrastructures, afin d’étre plus réactives, peuvent méme exiger
des heuristiques d’ordonnancement ayant des temps d’exécution négligeables. Nous détaillerons
les caractéristiques de I’heuristique CPA dans la section suivante avant de lui proposer différentes
améliorations dans la section 3.4.

Il existe également des heuristiques en une étape pour I'ordonnancement des DAGs quel-
conques de taches modelables [22, 85, 115]. Dans [22], Boudet et al. proposent un algorithme qui
interdit la réplication des données. Ils associent a chaque tache, une liste de configurations de
processeurs homogenes qui représente ses allocations possibles. iCASLB [115] et CPR, [85] sont
des heuristiques itératives ou, a chaque itération, les allocations sont mises a jour et les place-
ments sont recalculés afin d’estimer le makespan. Le principe de ces deux heuristiques consiste a
continuer les itérations tant que le makespan peut étre réduit. Ces heuristiques sont en général
plus complexes que les heuristiques en deux étapes mais elles permettent d’obtenir de meilleurs
makespans. Nous nous intéresserons a iCASLB récemment proposée par Vydyanathan et al..
Nous décrirons cette heuristique dans la section 3.3.3. Elle sera ensuite comparée aux nouvelles
heuristiques que nous proposerons.

3.3.1 L’heuristique CPA (Critical Path and Area-based scheduling)

Dans leur étude [86], Radulescu et al. remarquent que le temps d’exécution total peut étre
approché par deux quantités. Tout d’abord, la longueur du chemin critique, qui est déterminée
par le plus grand des bottom-levels :

T = Ty(t). 3.1
cpP I}{IE%X b(t) (3.1)

Le temps d’exécution total peut aussi étre exprimé en fonction de I’aire moyenne qui représente
le temps moyen d’utilisation des processeurs :

Ta = 53 (T () x p(0). (32)

tey

Une borne inférieure du temps de complétion correspond a la plus grande de ces deux quantités,
soit T7 = max{Tcp,Ta}.
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Le but de I'heuristique CPA est de minimiser 77 au terme de sa phase d’allocation. Sa-
chant que Top diminue alors que T4 croit lorsque le nombre de processeurs alloués aux taches
augmente, on initialise les allocations en partant du cas ol Top est maximal en allouant un
processeur a chaque tache. Ensuite, a chaque itération de la procédure d’allocation, on alloue
un processeur de plus a la tache la plus prioritaire jusqu’a ce que ’on obtienne Top < Ty. Cette
tache la plus prioritaire est celle appartenant au chemin critique et dont le ratio T'(¢, p(t))/p(t)
diminue le plus significativement si un processeur supplémentaire lui est attribué. Ce ratio cor-
respond & un compromis entre le choix des taches dont les temps d’exécution diminuent le plus et
le choix des taches qui ont les plus faibles allocations. Ainsi, si deux taches présentent la méme
réduction de leurs temps d’exécution respectifs, alors la tache ayant la plus faible allocation
sera prioritaire. A chaque itération, on choisit d’augmenter ’allocation d’une tache du chemin
critique car le choix d’une tache n’appartenant pas a ce chemin ne permettra pas de réduire
Top. Le chemin critique peut alors varier au cours de la procédure d’allocation. Des qu’elle est
vérifiée, la condition d’arrét de cette procédure d’allocation (Tep < Ty) traduit le fait que T
est proche d’'un minimum local (T} ~ Tcp ~ Ta). La phase d’allocation de CPA est présentée
dans ’algorithme 1.

Algorithme 1 Phase d’allocation de CPA

: pour tout t € V faire

p(t) <1

. fin pour

: tant que Top > T4 faire

t « tache du chemin critique | p(t) < P et (T(;’ggt)) - T(;’£§2T1)> est maximum
p(t) —p(t) +1

Mettre a jour le chemin critique

: fin tant que

Une fois les allocations déterminées, la phase de placement a pour objectif de trouver I’en-
semble de processeurs qui doit étre utilisé par chaque tache. Pour cela, la plupart des algorithmes
utilisent une heuristique de liste lors de cette seconde phase. Les taches sont d’abord triées selon
une priorité avant d’étre placées 'une apres I'autre. Dans le cas de CPA, les taches sont triées
dans l'ordre décroissant de leurs bottom-levels car plus le bottom-level d’une tache est élevé, plus
celle-ci est éloignée de la tache de sortie qui marque la fin d’exécution de I'application.

Algorithme 2 Phase de placement de CPA

1: tant que toutes les taches ne sont pas placées faire

2:  t < tache préte t|Tp(t) est maximum

3:  Placer t sur une configuration de p(t) processeurs qui sera libre au plus t6t
4: fin tant que

L’algorithme 2 présente la procédure de placement de CPA. A chaque itération, la tache
préte t ayant le plus grand bottom-level est choisie et est placée sur ’ensemble de processeurs
comprenant p(t) processeurs qui sera libre au plus tot. La tache ¢t étant préte (tous ses prédé-
cesseurs ont terminé leur exécution), 'emplacement des données nécessaires a son exécution est
connu. Il est alors possible de tenir compte des temps de redistributions pour estimer sa date
de début d’exécution et sa date de fin d’exécution. La date de début d’exécution d’une tache
dépend de la date d’arrivée de la derniere donnée nécessaire a son exécution et de la date de
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disponibilité des processeurs choisis. Une fois que la tache t est placée, sa date de fin d’exécution
représente la nouvelle date de disponibilité des processeurs choisis.

Il a été montré que la complexité de CPA est de l'ordre de O (V(V + E)P). Nous rap-
pelons que V, E et P représentent respectivement le nombre de nceuds du DAG, le nombre
d’arcs du DAG et le nombre de processeurs de la plate-forme. A titre de comparaison, la
complexité de TSAS [87] est de 'ordre de O(V25PlogP) et celle de CPR [85], de I'ordre de
@] (EVQP + V3Plog(V) + V3P2). Bien que TSAS ait une complexité plus élevée par rapport a
CPA, les makespans obtenus par CPA sont meilleurs que ceux de TSAS. En revanche, au prix
d’une complexité tres élevée par rapport a CPA, CPR ne fournit que des makespans 1légérement
meilleurs.

CPA permet donc de déterminer de bons ordonnancements avec une faible complexité. C’est
une heuristique particulierement adaptée a ’ordonnancement d’applications paralleles mixtes
sur les plates-formes de production ot la somme du temps de calcul de 'ordonnancement et du
temps d’exécution de ’application doit étre la plus faible possible.

3.3.2 L’heuristique MCPA (Modified Critical Path and Area-based algo-
rithm)

Les phases d’allocation et de placement étant entiérement découplées dans I’heuristique CPA,
celle-ci conduit parfois a des allocations telles que des taches indépendantes prétes au méme mo-
ment seront contraintes de s’exécuter les unes apres les autres. En effet, CPA peut conduire & des
allocations impliquant un grand nombre de processeurs pour certaines taches et 'exécution de
ces taches peut étre retardée ou elles peuvent retarder des taches concurrentes. On perd ainsi le
bénéfice de 'exécution simultanée de plusieurs taches. Cela peut conduire a de mauvais makes-
pans par rapport & des situations ou ’on favorise I’exécution en parallele de taches concurrentes
indépendantes.

MCPA [14] est une heuristique d’ordonnancement en deux étapes dérivée de CPA qui tente de
préserver au mieux le parallélisme de taches en restreignant les allocations de certaines taches. A
chaque étape de la phase d’allocation, la tache ¢ la plus critique qui sera choisie afin d’incrémenter
son allocation doit respecter deux conditions. Comme dans CPA, la premieére condition est que
t doit appartenir & 'un des chemins critiques du DAG. Le second critére a respecter est que le
nombre total de processeurs alloué a des taches critiques ayant le méme niveau de précédence que
t doit étre inférieur au nombre total de processeurs de la plate-forme. La procédure d’allocation
continue tant que la longueur du chemin critique est supérieure & ’aire moyenne et que 1’on
trouve a chaque itération, une tache critique vérifiant les deux criteres que nous venons d’énoncer.
L’algorithme 3 présente la phase d’allocation de MCPA. On remarque qu’en plus des taches des
chemins critiques qui sont marquées pour participer a la restriction des allocations, la derniere
tache la plus critique précédemment sélectionnée reste également marquée et participe a la
restriction des allocations sur son niveau de précédence.

Pour sa phase de placement, MCPA utilise la méme heuristique de liste que CPA.

Les auteurs de MCPA ont expérimentalement montré que leur heuristique améliore CPA,
avec une complexité du méme ordre de grandeur. Mais nous verrons dans nos évaluations que
cette heuristique n’améliore que trés peu le makespan des applications par rapport & CPA. Le
critere supplémentaire de choix de la tache la plus critique semble plutot adapté certains DAGs
réguliers pour lesquels les taches d'un méme niveau de précédence ont les mémes caractéristiques.
Dans le cas de DAGs quelconques, il est peu probable d’obtenir, a une itération donnée de la
phase d’allocation, plusieurs taches critiques appartenant a un méme niveau de précédence. En
effet, il n’existe en général qu’un seul chemin critique. Ainsi, le second critére qui distingue
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MCPA de CPA sera presque toujours vérifié. Dans ce cas, ce critére n’aura aucun effet et les
deux heuristiques MCPA et CPA conduiront aux mémes allocations.

Algorithme 3 Phase d’allocation de MCPA
1: pour tout t € V faire
2 p(t) <1
3:  Marquer ¢ comme non visitée
4: fin pour

5: tant que Top > T4 faire

6

7

8

9

¥ «+— ensemble des taches critiques
Marquer toutes les taches ¢t € ¥ comme visitées
pour tout t € ¥ faire
plev_Alloc(t) <+ nombre total de processeurs alloué aux taches visitées du niveau de
précédence de t
10:  fin pour
11:  t « tache critique | (plev_Alloc(t) < P) et (T(;’ggt)) — T(;’(Iigﬂirl)) est maximum
12: p(t) —p(t)+1
13:  Marquer toutes les taches excepté ¢ comme non visitées
14:  Mettre a jour les T} et T} des taches
15: fin tant que

3.3.3 L’heuristique iCASLB (iterative Coupled processor Allocation and
Scheduling algorithm with Look-ahead and Backfill)

Contrairement & CPA et MCPA I’heuristique iCASLB [115] ordonnance des DAGs de taches
paralleles sur un ensemble homogene de processeurs en une seule étape. Elle suppose que les
temps de communications inter-taches sont négligeables par rapport aux temps d’exécutions des
taches. En effet, les auteurs de iCASLB considérent que les applications paralleles mixtes sont
en général constituées de taches a gros grain.

A partir d’une allocation initiale, iCASLB réduit itérativement le makespan d’un DAG en
augmentant a chaque étape le nombre de processeurs alloués a une tache choisie sur le chemin
critique. A chaque itération, I’heuristique recalcule le placement de chaque tache du DAG et
donne une estimation du temps de complétion de 'application. La technique de placement des
taches integre le backfilling conservatif afin de réduire les trous dans 'ordonnancement. iCASLB
utilise un mécanisme d’anticipation en effectuant plusieurs itérations successives qui évitent
d’arréter immédiatement la procédure d’ordonnancement lorsqu’un minimum local est atteint
pour le makespan.

L’allocation initiale de chaque tache t est déterminée en supposant qu’on allouerait a toute
tache ¢’ potentiellement concurrente & t, sa meilleure allocation Py (t'), c’est-a-dire le nombre
de processeurs qui minimise le temps d’exécution de ¢'. On détermine pour cela, 'ensemble ¢ (t)
composé des taches potentiellement concurrentes de ¢. Autrement dit on considere les taches qui
n’ont aucune relation de précédence a t. Cet ensemble est construit en effectuant un parcours en
profondeur de G, suivi d’un second parcours sur G7, le graphe obtenu en inversant le sens des
arcs. Si la somme des meilleures allocations des taches potentiellement concurrentes a la tache ¢
(X trecq(t) Poest(t')) est strictement inférieure au nombre de processeurs de la plate-forme, alors
I’allocation initiale de la tache ¢ est donnée par la différence entre le nombre total de processeurs
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de la plate-forme et cette somme (P — Zt/GCG(t) Prest(t')). Sinon, on alloue initialement un
processeur a la tache t.

Apres cette initialisation, tout comme apres chaque itération, le placement des taches est
recalculé grace a 'heuristique de liste PrBS (Priority-Based Backfill Scheduling) présentée dans
I’algorithme 4. Tant que toutes les taches ne sont pas placées, PrBS choisie la tache ¢ non
placée ayant le bottom-level le plus élevé et cette derniere est placée sur les processeurs qui
lui permettront de terminer son exécution au plus tot sans retarder les taches plus prioritaires
déja placées (étapes 3-4 de I'algorithme). PrBS détecte donc les trous dans 'ordonnancement en
cherchant la date supérieure ou égale & EST(t) a laquelle p(t) processeurs seront disponibles pour
une durée nécessaire a l'exécution de ¢ (T'(t,p(t))). S’il est prévu que la tache ¢ ne démarrera pas
son exécution aussitot qu’elle sera préte (Ts(t) > EST(t)), alors des pseudo-arcs sont rajoutés
entre les taches plus prioritaires qui retarderont son exécution et t. Ces pseudo-arcs signifient qu’il
y a une dépendance entre les taches due a une limitation des ressources. A Dissue de l'exécution
de PrBS, on obtient une estimation du makespan de I'application pour les allocations courantes
et un DAG G’ résultant de I'ajout de pseudo-arcs au DAG G. Le makespan estimé sl est la date
de fin d’exécution de la derniére tache a terminer son exécution.

Algorithme 4 PrBS(G,{(t,p(t))|t € V})
1: @G
2: tant que toutes les taches ne sont pas placées faire
3: t « tache non placée ayant le bottom-level le plus élevé
4:  Ts(t) « date supérieure ou égale a EST(t) a laquelle p(¢) processeurs seront disponibles
pour une durée T'(t, p(t)

5. siTs(t) > EST(t) alors

6: Sélectionner un ensemble de taches t' € V, telles que T¢(t') = Ts(t) et > p(t') > p(t)
7 Ajouter des pseudo-arcs entre ces taches et t

8:  fin si

9: fin tant que
10: Retourner le makespan prédit sl, et G’

Apres avoir déterminé les allocations initiales, iCASLB affine de maniere itérative les allo-
cation des taches en choisissant, & chaque étape, la « meilleure » tache et en augmentant de 1 le
nombre de processeurs qui lui est alloué. Cette tache est une tache du chemin critique du DAG
G’ obtenu a 'aide de PrBS & la suite de la derniere itération.

Si on impose qu’a chaque itération, 'augmentation de 1'allocation de la meilleure tache doit
réduire le makespan, alors on risque d’arréter les itérations de ’heuristique lorsqu’un minimum
local est atteint. iCASLB évite ce probléme en effectuant plusieurs itérations successives. Apres
ces itérations, I’état des allocations qui fournit le makespan minimum est retenu comme étant la
meilleure solution courante et constitue le point de départ des prochaines itérations. Le nombre
des itérations successives est fixé a : LookAheadDepth = 2 x max;cp (P — p(t)).

L’algorithme 5 décrit iCASLB. L’allocation initiale s’effectue de I’étape 1 a ’étape 7. Dans
la boucle principale de la procédure (étapes 11 & 36), en partant de la meilleure solution cou-
rante, I’algorithme réalise plusieurs itérations successives (16-30) et tente de trouver une nouvelle
meilleure solution (25-28). Si ce mécanisme ne conduit pas a une meilleure solution, alors la tache
du chemin critique ayant servi de point de départ est marquée comme étant un mauvais point de
départ pour les itérations qui vont suivre. Si un meilleur makespan est obtenu, alors toutes les
taches marquées sont démarquées; cette meilleure allocation est retenue et la recherche d’une
meilleure allocation continue & partir de cet état. La procédure est répétée jusqu’a ce que, pour
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Algorithme 5 iCASLB
1: pour tout t € V faire
2 pe—P-=3% car(t) Pyest(1ry > nombre de processeurs disponibles si on alloue son meilleur
nombre de processeur a chaque tache concurrente

best_Alloc — {(t,p(t)) |t € V} > au départ, la meilleure allocation est ’allocation initiale
(best_sl,G") «— PrBS(G,best_Alloc)

10: fin pour

11: répéter

122 {(t,p(t)) |t € V} « best_Alloc > partir de la meilleure allocation

13:  old_sl « best_sl > et du meilleur placement

14:  LookAheadDepth «— 2 x maxey (P — p(t))

15 ater_ent <+ 0

16:  tant que iter_cnt < LookAheadDepth faire

3: sip>1alors

4: p(t) o min(Pbest(t)ap)
5:  sinon

6: p(t) — 1

7. fin si

8:

9:

17: CP « Chemin critique de G’

18: tpest < Meilleure tache t de C'P avec p(t) < min(P, Pyes(t)) et t est non marqué si
iter_cnt =0

19: si iter_ent = 0 alors

20: tentry < thest D tentry est le point de départ des itérations successives

21: fin si

22: p(tbest) — p(tbest) +1

23: A —{(t,p(t)) |t € V}
24: (cur_sl,G") — PrBS(G, A")

25: si cur_sl < best_sl alors

26: best_Alloc — {(t,p(t)) |t € V}

27: (best_sl,G') «— PrBS(G,best_Alloc)
28: fin si

29: iter_cnt «— iter_ent + 1

30: fin tant que
31:  si best_sl > old_sl alors

32: Marquer teptry comme mauvais point de départ pour les recherches futures
33:  sinon

34: Retenir cette allocation et démarquer toutes les taches marquées

35:  fin si

36: jusqu’a pour toute tache t € C'P, soit ¢ est marquée soit p(t) = min(P, Pyest(t))
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toute tache du chemin critique, soit celle-ci est marquée, soit elle a comme allocation son meilleur
nombre de processeurs.

La complexité au pire cas de iCASLB est O(V3P2+V P2E"), ou E' > E est le nombre d’arcs
dans G’. Dans leurs évaluations, les auteurs de iCASLB obtiennent que leur heuristique donne
de meilleurs makespans que CPA et CPR. Mais nous pouvons remarquer que cette heuristique
est plus complexe que CPA.

Dans cette these, nous avons choisi de partir de 'heuristique CPA et de lui apporter diffé-
rentes améliorations car elle a un bon compromis entre sa complexité et les makespans obtenus.
Avant que ’heuristique MCPA ne soit proposée dans la littérature, nous avions proposé nos
propres améliorations a CPA. Nous présentons ces améliorations que nous avons apportées a
CPA dans la section suivante.

3.4 Améliorations de ’heuristique CPA

Dans cette section, nous proposons deux améliorations & I’heuristique CPA de Radulescu et
al. [86]. La premiere porte sur la phase d’allocation et la seconde sur la phase de placement.

3.4.1 Nouveau critere d’arrét de la procédure d’allocation

Nous avons constaté expérimentalement que le calcul de ’aire moyenne de CPA est moins
pertinent lorsque le nombre de processeurs (P) de la plate-forme est beaucoup plus grand que le
nombre de taches (V') et qu’il existe un surcott lié a la parallélisation des taches (par exemple
a non nul dans le modele d’Amdahl). En effet, lorsque ces deux conditions sont réunies, T4
converge tres lentement vers Top. Cela débouche sur des allocations contenant un tres grand
nombre de processeurs. Or plus on alloue de processeurs a chacune des taches, plus le risque de
ne plus pouvoir exécuter en parallele certaines taches concurrentes augmente. En outre, du fait
du surcout lié a la parallélisation, plus on alloue de processeurs & une tache, plus son efficacité
par rapport a l'utilisation des processeurs diminue. Il peut donc s’avérer préférable d’arréter le
processus d’allocation plus tot et donc de déterminer des allocations plus petites, afin de profiter
au mieux du parallélisme de taches et d’utiliser plus efficacement les ressources. Nous proposons
de trouver un compromis qui permet d’arréter plus vite la procédure d’allocation dans le cas ou
le nombre de ressources est tres élevé en prenant min(P, /P x V) au lieu de P dans le calcul
de l'aire moyenne. Cela nous conduit a redéfinir la notion d’aire moyenne de la fagon suivante :

1
/

TA - min(P, m) ; (T (tvp(t)) X p(t))' (33)
De maniere empirique, nous avons choisi la moyenne géométrique entre le nombre de proces-
seurs et le nombre de taches, v P x V, car elle obtient un bon compromis entre 1’'utilisation des
ressources et le makespan des applications lorsque P devient tres grand devant V. Le fait de
prendre la valeur minimale entre P et v/ P X V entraine que pour P <V, les allocations sont les
méme qu’avec CPA (77 est égale & l'aire moyenne T4 utilisée dans CPA). Pour P > V, cette
nouvelle définition augmente la pente de croissance de I'aire moyenne. La relation 7)) ~ Tcp
reste toujours valable a la fin de la procédure d’allocation.

Nous verrons dans le chapitre 5 qu'une estimation du taux d’utilisation de la plate-forme
(rapport de la puissance moyenne utilisée sur la puissance totale de la plate-forme) est 3’ =
T4/Tcp. Puisquon a Ty = \/P/V xT4 lorsque le nombre de processeurs est supérieur au nombre
de taches, la condition d’arrét de notre nouvelle procédure d’allocation Top ~ T équivaut alors
a réduire le taux d’utilisation de la plate-forme en le fixant a /V/P quand P > V.
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F1G. 3.2 — Exemple d’évolution de T4, T% et de Tcp dans la procédure d’allocation de CPA
et dans la nouvelle procédure d’allocation pour un DAG de 6 taches sur une grappe de 30
processeurs.

La figure 3.2 montre un exemple d’évolution de Top et de T4 en utilisant CPA ainsi que celle
de T"; dans la nouvelle procédure d’allocation lors de 'ordonnancement d’'un DAG de 6 téches
(voir DAG de la figure 3.1) sur une grappe contenant 30 processeurs. Les temps d’exécution des
taches sont modélisés par la loi d’Amdahl et leurs portions non parallélisables respectives ont
été tiré aléatoirement entre 0% et 20%. Dans cet exemple, le nombre de processeurs (P = 30)
est beaucoup plus grand que le nombre de taches (V' = 6). On note une importante réduction
du nombre total de processeurs alloués lorsqu’on utilise la nouvelle procédure d’allocation (33
processeurs = 6 processeurs alloués des D'initialisation + 27 processeurs supplémentaires) par
rapport au nombre total de processeurs alloués avec CPA (74 = 6+ 68). Le tableau 3.1 compare,
pour le méme DAG et la méme plate-forme, les allocations des différentes taches a l'issue des
deux procédures. Cette réduction des allocations fait passer la longueur du chemin critique de
180, 10 secondes a 272, 58 secondes mais elle permet de mieux profiter du parallélisme de taches
existant dans le DAG. Ainsi, dans la figure 3.3 qui présente le résultat de I’ordonnancement,
nous pouvons observer que l’exécution en parallele des taches 1 et 2, puis des taches 3, 4 et 5
permet d’obtenir un meilleur temps de complétion par rapport a 'ordonnancement de CPA en
plus d’une faible consommation de ressources.

Tache 1] 2 3 14|5]|6
Allocations avec Ty | 3 | 29 | 24
Allocations avec T | 2 |11 | 11 | 4|1 | 4

co
—_
Nej

TAB. 3.1 — Comparaison des allocations obtenues pour un DAG de 6 taches sur une grappe de
30 processeurs.

Le compromis que nous venons de définir n’est pas toujours optimal du point de vue du
temps de complétion des applications mais nous ’avons choisi car il permet surtout de mieux
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gérer I'utilisation des ressources. Ainsi, dans la figure 3.2 on observe qu’apres 30 itérations lors
I'utilisation de la procédure de CPA (avec T4), les ajouts supplémentaires de processeurs ne
permettent pas de réduire significativement T p.

A
326 6

9 14 19 24 29

9 14 19 24 29
Processeurs Processeurs

Fia. 3.3 — Ordonnancement du DAG de la figure 3.1 avec CPA (a gauche) et en utilisant la
nouvelle allocation (& droite) sur une grappe homogene de 30 processeurs.

3.4.2 Tassage lors du placement

L’objectif premier de cette theése étant 'ordonnancement de DAGs de taches modelables sur
des plates-formes partagées, nous utiliserons des techniques de placement dynamiques, c’est-a-
dire que la décision de placement n’est effectuée qu’une fois la tache concernée préte.

Lorsqu’on utilise CPA, il peut arriver qu'une tache préte se mette a attendre qu'une partie des
processeurs qui lui sont alloués soient disponibles alors que la majorité des processeurs dont elle
aurait besoin le sont déja. Cette tache pourrait donc avoir une meilleure date de fin d’exécution
si I'on réduisait son allocation de sorte qu’elle puisse démarrer son exécution des la date ou elle
est préte.

La technique de tassage que nous proposons permet d’éviter cette situation. Elle permet
d’améliorer si possible la date de fin d’exécution d’une tache préte en réduisant le nombre de
processeurs qui lui sont alloués. A Tinstant ot la tache préte la plus prioritaire est choisie
pour étre placée, on regarde d’abord s’il est possible de débuter son exécution immédiatement
avec son allocation initiale, a savoir si le nombre de processeurs disponibles a cette date est
supérieur ou égal a cette allocation. Si cela est possible, alors la tache est placée sur le nombre de
processeurs disponibles dont elle a besoin. En revanche, si le nombre de processeurs disponibles
est inférieur a l’allocation déterminée pour cette tache préte, il faut vérifier si elle pourrait
terminer son exécution plus tot en utilisant seulement les processeurs déja disponibles plutot
qu’en se mettant en attente que tous les processeurs qui lui sont alloués soient libres avant de
démarrer son exécution. Si elle peut effectivement améliorer sa date de fin d’exécution en utilisant
seulement les processeurs disponibles, alors une nouvelle allocation est attribuée a la tache préte
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courante et elle est placée sur ces processeurs. Sinon elle est placée selon son allocation initiale
et s’exécutera des que tous les processeurs sur lesquels elle est placée seront libres.

Temps Temps Temps
I 8
6
3
4
La tache 3
est préte
2
0
01 2 3 456 7 012 3 456 7 01 2 3 456 7
Processeurs Processeurs Processeurs
Placement sans tassage Placement avec tassage

Fi1a. 3.4 — Illustration du placement avec tassage.

La figure 3.4 illustre un exemple de tassage pour une tache préte. Le fait de réduire I’alloca-
tion de la tache 3 de 8 & 6 processeurs permet d’obtenir une meilleure date de fin d’exécution
pour cette tache et d’éviter un trou dans 'ordonnancement. Ainsi, tout en menant & une utili-
sation plus efficace des ressources par la réduction des trous dans 'ordonnancement, le tassage
peut permettre d’améliorer le makespan des applications. Nous n’avons pas envisagé le cas ou
I’augmentation de I'allocation d’une tache pourrait permettre d’améliorer le makespan. En effet,
les décisions de placement étant prises au fur et a mesure que les taches deviennent prétes, nous
ne pouvons pas savoir a ’avance si allouer plus de processeurs qu’il n’en était prévu a une tache
risque de retarder ou non ’exécution d’une tache & venir (le placement de cette derniere n’étant
pas encore décidé).

L’utilisation seule de la nouvelle condition d’arrét (77 au lieu de T4) dans la phase d’al-
location, ’application seule de la technique de tassage dans la procédure de placement et la
combinaison de ces deux améliorations forment ainsi trois nouvelles heuristiques dérivées de
CPA dont nous comparerons les performances face aux heuristiques CPA, MCPA et iCASLB
dans la section suivante. Les heuristiques seront également comparées au cas ou ’on n’exploite
que le parallélisme de données, c’est-a-dire que chaque tache s’exécute sur la totalité des pro-
cesseurs de la plate-forme. L’heuristique gloutonne qui servira a exécuter les taches I'une apres
I’autre, chaque tache utilisant la totalité des processeurs, sera nommée DATA.

3.5 Evaluation des heuristiques

Pour I’évaluation de nos heuristiques, nous aurons recours dans cette these a des simulations
afin d’explorer une large variété de plates-formes et d’applications. L’utilisation de simulations
nous permet également de garantir la reproductibilité des expériences et des conditions expéri-
mentales. Pour cela nous utilisons SimGrid [27, 95], une boite & outils congue pour la simulation
de grilles de calcul et la mise en ceuvre d’applications distribuées.

Les simulations sont effectuées sur des plates-formes et des DAGs générés aléatoirement en
faisant varier plusieurs parametres permettant de fixer certaines propriétés.
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3.5.1 Plates-formes simulées

Le nombre total de processeurs de chaque plate-forme est tiré aléatoirement entre 16 et
512. Ces bornes ont été choisies de maniere a étudier plusieurs situations allant de cas ou le
nombre de processeurs de la plate-forme est inférieur aux nombre de taches du DAG jusqu’aux
cas ou le nombre de processeurs est tres élevé par rapport au nombre de taches. Les liens entre
les processeurs et le commutateur sont de type Giga Ethernet (bande passante = 1Gb/s et
latence = 100us). La vitesse des processeurs (en G flop/s) est fixée a 0,25, 0,5, 0,75 ou 1. Ces
valeurs ont été choisies car elles sont proches des caractéristiques des composants standards
de certains parcs informatiques existants a ce jour. Pour chaque vitesse de processeurs, nous
générons 10 échantillons de plates-formes, soit un total de 40 grappes homogenes.

Dans notre simulateur, nous utilisons le modele de taches paralleles ptask_LO07 de Simgrid qui
tient compte du comportement du protocole TCP/IP dans les communications. Dans SimGrid,
pour un flux de communication donné entre deux hotes (processeurs) distants, la bande passante
atteignable sur un lien est le minimum entre la bande passante de ce lien et /(2 x A), v étant la
taille maximale de la fenétre TCP (en octets) et A la latence totale (en secondes) entre les deux
hotes. Pour nos expérimentations, la valeur maximale de la fenétre TCP est fixée & 4Mo comme
elle l'est actuellement sur les grappes de la plate-forme expérimentale Grid’5000 [25, 55].

3.5.2 Applications simulées

Nous supposons que les taches modelables considérées traitent des nombres réels double
précision et que les processeurs ont chacun une mémoire de 1 Go. Les graphes de taches sont
générés en tirant une taille de données M, multiple de 1024 (1 Ko), entre les valeurs limites
2048 et 11268, ce qui correspond au plus a 1 Go d’occupation mémoire par tache. Ensuite, la
complexité de toutes les taches d'un méme DAG est de la forme a - M (ce qui correspond par
exemple & la complexité du traitement d'une image de taille vVM x v/M), a - MlogM (tri d’'un
tableau de M éléments), ou M?3/2 (multiplication de deux matrices de tailles v/M x v/M), ou
est tirée au sort parmi ces trois complexités oll a est un nombre tiré aléatoirement entre 26 et
29 pour tenir compte du fait qu'un algorithme effectue généralement plusieurs opérations. Le
volume des transferts de données entre deux taches est égal a M, ou M est relatif a la tache qui
génere le transfert.

Les DAGs générés seront composés soit entierement de taches représentées par le modele
d’accélération d’Amdahl (voir I'équation 2.1 du chapitre 2), soit entierement de taches modélisées
par notre modele complémentaire de taches avec communications intra-taches (voir 1’équation
2.4 du chapitre 2). Pour les DAGs ot les taches sont représentées par le modele d’Amdahl, la
portion non parallélisable de chaque tache () est un nombre aléatoire pris entre 0 et 0,25. En
ce qui concerne les autres DAGs, le volume de données & échanger a l'intérieur d’une tache sera
M.

Nous évaluerons les performances des heuristiques pour deux principales classes de DAGs.
La premiere classe regroupe des DAGs « réguliers » pour lesquels toutes les taches d’un méme
niveau de précédence ont des cotlts de calcul identiques et ou tous les arcs entre les taches de deux
niveaux de précédence consécutifs sont pondérés par le méme volume de données a redistribuer.
La propriété principale de ces DAGs est que tout chemin entre le nceud d’entrée et le nceud de
sortie est un chemin critique.

Parmi les DAGs réguliers, nous avons généré des DAGs aléatoires comprenant 10, 20 ou 50
taches. Trois parametres permettent de faire varier leur forme. Le premier de ces parametres est
la largeur des DAG qui sera fixé & 0,2, 0,5 ou 0,8. Une largeur élevée (proche de 1) correspond a
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un graphe compact avec beaucoup de parallélisme de taches. A I'inverse, une largeur proche de 0
donnera un DAG filiforme. Le second parametre est la régularité entre niveaux de précédence qui
sera égale a 0,2 ou 0,8. Dans un graphe dont la régularité est faible, la différence entre le nombre
de taches sur deux niveaux consécutifs peut étre treés importante. Notons que ce parametre n’a
aucun lien avec le terme « régulier » que nous employons pour désigner la catégorie des DAGs.
Le troisieme parametre est la densité qui caractérise le fait que ’on a plus ou moins de relations
de précédences entre les taches de Papplication (plus ou moins d’arcs entre deux niveaux). Ce
parametre prendra les valeurs 0,2 ou 0,8.

F1a. 3.5 — Exemples de DAGs pour les algorithmes FFT (& gauche) et de Strassen (a droite).

Dans cette méme catégorie, nous considérons également deux types de DAGs ayant des
formes inspirées d’applications réelles : la transformation de Fourier rapide ou FFT (Fast Fourier
Transformation) [35] et la multiplication de matrice a ’aide de ’algorithme de Strassen [104]. Le
graphe de gauche de la figure 3.5 présente la forme de I'algorithme FFT a 4 points. Ce DAG peut
se diviser en deux parties. La premiére correspond a des appels récursifs et la seconde représente
les opérations sous forme de papillon de I'algorithme. Pour n points, il y a 2 x n — 1 taches pour
les appels récursifs et n x log, n taches pour les opérations en papillon. Le nombre de points n
sera égal a 2, 4, 8 ou 16. Les DAGs de type Strassen comprennent toujours 25 taches et ont la
forme du graphe de droite de la figure 3.5. En ce qui concerne la génération des quantités de
calcul et des volumes de données & communiquer pour les DAGs de types FFT et pour les DAGs
de type Strassen, nous utiliserons les complexités présentées dans les deux premiers paragraphes
de cette section. Ces DAGs ne correspondent donc pas exactement aux applications originales.

La seconde classe comprend des DAGs « irréguliers » de forme quelconque dont les cotits de
calcul des taches sont générés indépendamment. Ces DAGs contiennent 10, 20 ou 50 taches. En
plus de la largeur, la régularité et la densité, nous utilisons un quatrieme parametre pour faire
varier la forme de ces DAGs. Il s’agit de la longueur maximale des sauts entre niveaux qui sera
fixé a 1, 2 ou 4. Ce parametre sert a générer des graphes contenant des chemins de longueurs
différentes (en termes nombre de nceuds) entre les taches d’entrée et de sortie.

Pour chaque combinaison des parameétres de génération des DAGs (forme des DAGs, com-
plexité et nombre de taches), nous générons plusieurs échantillons différents (3 pour les DAGs
quelconques et les DAGs aléatoires de la seconde catégorie, 10 pour les DAGs de type FFT et
25 pour les DAGs de type Strassen). Au total nous avons généré 1296 DAGs irréguliers, 432
DAGs réguliers quelconques, 160 DAGs de type FFT et 100 DAGs de type Strassen. Notons que
nous avons généré les DAGs de telle sorte qu'un méme DAG peut soit étre utilisé avec le modele
d’Amdahl, soit avec le modeéle comprenant communications internes.

Pour chaque couple {plate-forme, DAG}, nous lancerons une instance pour chacune des sept
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heuristiques a évaluer. Ces sept heuristiques sont DATA, CPA, MCPA, iCASLB, I’amélioration
de CPA grace a la technique de tassage seule, "amélioration de CPA grace & 'utilisation de T%
seule et la combinaison de ces deux techniques.

3.5.3 Métriques

Les simulations étant effectuées sur une large variété de plates-formes et d’applications, il
est nécessaire d’utiliser des métriques normalisées pour 1’évaluation des performances des heu-
ristiques afin d’obtenir des mesures moyennes pertinentes. Nous utiliserons donc trois métriques
normalisées dans nos évaluations.

Nous utiliserons en premier lieu un makespan relatif qui s’obtient en faisant le rapport
du makespan obtenu par ’heuristique a évaluer par le meilleur makespan obtenu par 1'une
des heuristiques concurrentes pour la méme instance (méme plate-forme et méme application),
incluant le makespan de I’heuristique considérée. Notons que ce makespan relatif est toujours
supérieur ou égal a 1. Il est égal & 1 si I'heuristique concernée donne le meilleur makespan pour
cette instance.

La seconde métrique normalisée est 1'accélération par rapport au meilleur algorithme d’or-
donnancement séquentiel (SEQ). Elle mesure le gain en temps d’exécution par rapport & ’ordon-
nancement des taches les unes apres les autres sur un processeur de la plate-forme considérée.

La troisieme métrique normalisée est 1’efficacité de 'ordonnancement que nous définirons
de la maniere suivante. Le travail total W effectué durant I’exécution d’une application est la
somme des travaux effectués pour I'exécution de chaque tache, c’est-a-dire le produit du temps
d’exécution de cette tache (en s) par la puissance de calcul utilisée (en G flop/s). SEQ étant
I’heuristique qui utilise le plus rationnellement les ressources de calcul, pour une application
et une plate-forme données, nous calculons l'efficacité d’une heuristique en faisant le rapport
du travail total effectué (par les ressources de calcul) lorsqu’on utilise SEQ par le travail total
effectué lorsqu’on utilise I’heuristique & évaluer (cf. équation 3.4). Une efficacité élevée (proche
de 1) traduit le fait que les ressources de calcul sont rationnellement utilisées dans l'exécution
parallele de ’application. Notons que cette définition de I'efficacité ne tient pas compte des éven-
tuels trous pouvant se produire dans ’ordonnancement. Notre choix est fondé sur le fait que
I’'ordonnancement peut étre implanté afin d’épargner a l'utilisateur le « paiement » des proces-
seurs inutilisés. Sur les plates-formes actuelles, controlées par des gestionnaires de ressources,
cela peut étre réalisé en effectuant plusieurs soumissions de taches ou réservations de ressources.
L’approche brutale qui consiste a réserver le maximum de processeurs nécessaires pour toute la
durée de 'exécution d’une application parallele mixte est trés peu économe en ressources pour
des DAGs de taches paralleles.

W,
Farco = 7ijG’QO (3.4)

En plus de ces trois métriques, nous mesurerons le temps d’exécution des heuristiques lors-
qu’elles calculent I'ordonnancement d’'un DAG.
3.5.4 Résultats des simulations
DAGs réguliers / loi d’Amdahl

Dans un premier temps, nous nous intéressons au comportement des heuristiques pour des
DAGs réguliers pour lesquels 'accélération des taches est modélisée par la loi d’Amdahl.
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La figure 3.6 montre les performances moyennes obtenues par les heuristiques CPA, MCPA,
iCASLB, I'amélioration de CPA grace a la technique de tassage seule, 'amélioration de CPA
grace & P'utilisation de T7 seule et la combinaison de ces deux techniques pour les DAGs aléa-
toires de cette catégorie d’applications. Le graphique de gauche représente les makespans relatifs
moyens des six heuristiques et celui de droite présente leurs efficacités moyennes. Certaines des
grappes cibles comprenant un grand nombre de processeurs, I’heuristique CPA détermine des
allocations qui empéchent dans certains cas ’exécution simultanée de taches concurrentes, en-
trainant par conséquent un allongement du makespan moyen. Cela est confirmé par les deux
améliorations visant & augmenter exploitation de la concurrence, MCPA et utilisation de 77,
I’amélioration la plus significative étant obtenue par notre proposition. Un autre inconvénient
des larges allocations de CPA est I'introduction de périodes d’inactivité dans I’'ordonnancement,
qui peuvent étre réduites par 'utilisation de la technique de tassage. En revanche la combinai-
son de nos deux techniques conduit a de meilleurs résultats que 1'utilisation seule de la nouvelle
définition de I'aire moyenne mais moins bons que ceux obtenus en utilisant le tassage seul. Nous
pouvons en conclure que dans le cas de DAGs réguliers, il est plus intéressant de réduire les
allocations bloquantes que de déterminer des allocations plus petites pour ’ensemble des taches.
Enfin, il est a noter que I’heuristique en une étape iCASLB produit les meilleurs ordonnance-
ments (dans 92,8% des cas) mais au prix d’une plus grande complexité.
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FiG. 3.6 — Performances moyennes des heuristiques pour les DAGs réguliers de forme quelconque.

Le graphique de droite de la figure 3.6 confirme que la diminution des allocations entrainée par
I'utilisation de T") a également pour effet d’améliorer Pefficacité des ordonnancements. L’efficacité
moyenne de nos deux nouvelles heuristiques qui utilisent 77 lors de leur phase d’allocation est
nettement meilleure par rapport & CPA, MCPA, iCASLB et notre heuristique dérivée de CPA
qui utilise le tassage seul. Ces quatre heuristiques utilisent toutes de nombreuses ressources
et leurs efficacités moyennes sont relativement faibles (environ 0,2) car chacune d’elles essaie
d’utiliser au maximum les ressources disponibles. La réduction des allocations avec T permet
d’avoir une efficacité presque deux fois meilleure que celle des autres heuristiques tandis que
les makespans des heuristiques utilisant 77 sont en moyenne 30% moins bons que la meilleure
valeur obtenue par les différentes heuristiques.

Les figures 3.7 et 3.8 présentent les performances moyennes des heuristiques pour les DAGs
de type FFT et Strassen. Nous observons les mémes tendances que pour les DAGs réguliers de
forme quelconque. Les DAGs ayant la méme forme, les écarts sont moins importants.

La figure 3.9 regroupe les performances de CPA, MCPA et de notre heuristique utilisant 77
seule en fonction du nombre de processeurs composant les plates-formes. Pour un nombre de
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Fi1G. 3.8 — Performances moyennes des heuristiques pour les DAGs de type Strassen.

processeurs compris entre 16 et 50, ce nombre est du méme ordre que le nombre de taches et
I'utilisation de T" seule donne presque toujours les mémes allocations que CPA. En effet, I’aire
moyenne T4 utilisée par CPA est égale & T") si le nombre de processeurs est inférieur ou égal
au nombre de taches et T’ reste proche de T4 si le nombre de téaches est proche du nombre
de processeurs. Cela conduit a des makespans relatifs similaires pour CPA et pour notre heu-
ristique utilisant 77 seule (voir le graphique de gauche). Lorsque le nombre de processeurs de
la plate-forme augmente, MCPA et CPA allouent de nombreux processeurs a certaines téaches
car la longueur du chemin critique et ’aire moyenne convergent lentement lors de la procédure
d’allocation. Or lorsque l’allocation d’une tache est élevée, son temps d’exécution ne diminue
pas significativement quand on lui alloue des processeurs supplémentaires. En revanche ’aug-
mentation de l'allocation d’une telle tache augmente le risque d’avoir des périodes d’inactivité
dans 'ordonnancement. Cela entraine une dégradation des makespans relatifs moyens de CPA et
MCPA par rapport a ceux de notre heuristique lorsque le nombre de processeurs augmente, cette
derniere permettant d’exécuter plus de taches en parallele. L’écart entre les makespans relatifs
de CPA et MCPA reste constant tandis que celui entre CPA et notre heuristique augmente.
Dans le graphique de droite de la figure 3.9, on observe que plus le nombre de processeurs
compris dans la plate-forme augmente, plus l'efficacité des heuristiques diminue. En effet, elles
tendent globalement a allouer plus de processeurs aux taches lorsque le nombre de processeurs de
la plate-forme augmente. Il est intéressant de noter que, par rapport & CPA et MCPA, 'efficacité
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Fi1G. 3.9 — Performances moyennes des heuristiques en fonctions du nombre de processeurs des
plates-formes pour les DAGs réguliers de forme quelconque.

de notre heuristique utilisant 77 diminue moins vite en fonction du nombre de processeurs
de plate-forme, celle-ci ayant été congue dans 'optique de trouver un bon compromis entre
l'utilisation des ressources et le makespan des applications. On passe alors d’une efficacité 16%
meilleure pour notre heuristique lorsque le nombre de processeurs est compris entre 16 et 50 a
une efficacité 180% meilleure quand le nombre de processeurs est compris entre 301 et 512.

Dans la figure 3.10, nous avons regroupé le temps de calcul des ordonnancements par les
différentes heuristiques en fonction du nombre de taches qui composent les applications. L’heu-
ristique iICASLB étant la plus complexe, son temps de calcul des ordonnancements est, comme
attendu, plus élevé que celui des autres heuristiques et ce temps croit tres rapidement avec
le nombre de taches. Le temps d’exécution de iCASLB étant plus long, cette heuristique peut
s’avérer peu pratique pour ordonnancer certains DAGs de grande taille bien qu’elle fournisse de
meilleurs makespans. En effet il est nécessaire de tenir compte du temps de calcul des ordonnan-
cements en plus de la qualité des ordonnancements sur certaines plates-formes de production.
Certains ordonnanceurs se doivent d’étre réactifs en ayant des temps de calcul négligeables car
ils sont sollicités en permanence. En outre, si un ordonnancement ne sera pas réutilisé a plu-
sieurs reprises, il est préférable de minimiser la somme du temps de calcul de 'ordonnancement
et du makespan de 'application ordonnancée plutot que de minimiser seulement le makespan.
Il est important de noter que le temps de calcul d’un ordonnancement ne dépend pas du temps
d’exécution de 'application mais il dépend seulement de la structure de I'application (nombre
de taches et dépendances entre les taches). Cette somme peut donc étre en faveur de nos heu-
ristiques en deux étapes pour des applications comprenant un grand nombre de taches et pour
lesquelles le temps d’exécution est relativement faible.

DAGs irréguliers / loi d’Amdahl

Nous considérons maintenant les DAGs irréguliers pour lesquels 'accélération des taches est
modélisée par la loi d’Amdahl.

La figure 3.11 (gauche) présente les makespans relatifs moyens des différentes heuristiques
dans le cas de DAGs irréguliers. Nous pouvons constater que ce type d’applications, représentatif
des workflows scientifiques actuels, le gain en termes d’amélioration du makespan obtenu par nos
optimisations de CPA est plus important que pour les DAGs réguliers. De plus nos propositions
sont désormais compétitives vis-a-vis de iCASLB en termes de réduction du temps de complétion,
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Fia. 3.10 — Temps moyens de calcul des ordonnancements par les heuristiques en fonction du
nombre de taches pour les DAGs réguliers de forme quelconque.

mais bien plus efficaces dans 'utilisation des ressources comme le montre la figure 3.11 (droite).
Nos heuristiques modifiant le calcul de I’aire moyenne sont en particulier pres de deux fois plus
efficaces que iCASLB.

Ces résultats encourageants s’expliquent par la présence d’un seul chemin critique dans ce
type DAGs, alors que plusieurs chemins équivalents étaient présents dans les DAGs réguliers.
Les taches de ce chemin critique se voient allouer beaucoup de processeurs et peuvent bloquer
I’exécution d’une tache concurrente qui va a son tour retarder la suite du chemin critique.
Cela entraine I’apparition de périodes d’inactivité importantes dans I'ordonnancement comme
le montre la figure 3.12.

Nos optimisations permettent de réduire ce temps d’inactivité, soit en « tassant » les alloca-
tions qui sont trop importantes pour étre placées au plus tot, soit en déterminant des allocations
plus petites par le biais de la modification de 'aire moyenne. La figure 3.13 montre ’ordon-
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F1a. 3.11 — Performances moyennes des heuristiques pour les DAGs irréguliers.
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FiG. 3.12 — Exemple d’ordonnancement d’'un DAG irrégulier avec CPA.

2023, 5

Tine [s]

a,0

1z
Processors

FiG. 3.13 — Exemple d’ordonnancement d’'un DAG irrégulier avec notre heuristique utilisant la
technique de tassage seule.
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nancement obtenu pour le méme DAG et la méme plate-forme que dans la figure 3.12 mais en
appliquant cette fois ci le tassage lors de la phase de placement. Nous pouvons constater que les
périodes d’inactivités ont presque totalement disparu et que le makespan a été réduit de plus de
40%.
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Fi1G. 3.14 — Makespans relatifs moyens des heuristiques regroupés selon la largeur des graphes.

Dans la figure 3.14, nous avons regroupé les makespans relatifs des heuristiques selon la
largeur des DAGs. Nous observons que les makespans relatifs de CPA et MCPA deviennent
compétitifs lorsque les applications exhibent plus de parallélisme de taches. Cette amélioration
des makespans relatifs est due au fait que l'aire moyenne et la longueur du chemin critique
convergent plus rapidement pour des DAGs larges. En effet, a 'initialisation des allocations avec
CPA (ou MCPA), la longueur du chemin critique Top d’'un DAG large est en général plus proche
de I'aire moyenne Ty par rapport a un DAG peu large. Par conséquent, la condition d’arrét de
la procédure d’allocation Top < T4 est plus rapidement atteinte pour des DAGs larges. Les
allocations obtenues sont donc plus petites lorsque les DAGs sont larges et il existe ainsi plus de
taches pouvant étre exécutées en parallele. Il existe alors plus de taches candidates pour combler
les périodes d’inactivité dans I’ordonnancement.

Nous observons également dans la figure 3.14 que le tassage est de moins en moins performant
lorsque les DAGs deviennent larges. En effet, les taches bloquantes ont une plus grande influence
dans les DAGs filiformes et le tassage permet d’améliorer plus significativement le makespan dans
ce cas.

Il nous a semblé intéressant de comparer les performances de nos heuristiques utilisant le
parallélisme mixte a celles obtenues en utilisant uniquement le parallélisme de données. Dans
la figure 3.15, nous comparons les makespans relatifs moyens de I’heuristique DATA & ceux de
notre heuristique utilisant 77, et le tassage. Plus les DAGs sont larges, plus y a de parallélisme
de taches a exploiter, ce que permettent nos heuristiques. Cela se traduit par une augmentation
du gain par rapport a l'utilisation seule du parallélisme de données pour atteindre un facteur 3.
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FiG. 3.15 — Comparaison des makespans relatifs moyens de DATA & ceux de

Makespan relatif moyen

2.5

TA’ et tassage
DATA

[

X4

largeur=0.2

largeur=0.5

largeur=0.8

utilisant 77 et le tassage en fonction de la largeur des graphes.

Modéle d’accélération avec des communications intra-taches

notre heuristique

Nous allons enfin analyser les résultats obtenus par les heuristiques pour des taches utilisant
le modele d’accélération avec des communications intra-taches.
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F1G. 3.16 — Performances moyennes des heuristiques pour les DAGs irréguliers.

La figure 3.16 présente les performances moyennes des heuristiques pour les DAGs irréguliers.
On peut constater que le makespan relatif moyen de DATA est égal a 1, c’est-a-dire que cette
heuristique donne toujours le meilleur makespan pour les applications considérées. Le modele
utilisé par SimGrid permet de recouvrir calculs et communications intra-taches presque parfaite-
ment. Le surcout de parallélisation est donc quasi nul. Par conséquent, la diminution du temps
d’exécution d’une tache modelable est donc inversement proportionnelle a I’augmentation du
nombre de processeurs alloués. L’allocation la plus efficace pour une tache comprend alors 1’en-
semble des processeurs de la grappe. De plus, si toutes les taches ont la méme allocation, notre
modele d’applications suppose qu’il n’y a aucun cotlt associé aux communications inter-taches.
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DATA produit donc des ordonnancements optimaux comme le souligne le lemme 1.

Lemme 1. En [l'absence de communications entre les taches, si toutes les taches modelables
t du DAG a ordonnancer sur une plate-forme homogéne de P processeurs sont telles que
T(t,p(t)) = T(t,1)/p(t), alors un ordonnancement optimal pour la minimisation du makespan
consiste a allouer a chaque tiche P processeurs (p(t) = PVt).

Démonstration. Le temps d’exécution des taches étant inversement proportionnel aux nombres
de processeurs qui leurs sont alloués, on a :

Ta o= 53 p(0) xpl) = 53T (01).

tey tey

L’aire moyenne qui représente une borne inférieure du makespan reste donc constante quelles que
soient les allocations des taches. Cette aire moyenne est donc une borne inférieur du makespan
pour n’importe quel ordonnancement. Si on alloue P processeurs a chaque tache, le makespan

du DAG sera :

sl = Y T(tP) = ZT(}T) = Ty,.

tey tey

Le makespan obtenu étant égal a la borne inférieure de tous les makespans possibles, cet ordon-
nancement est optimal. O

En outre, la solution donnée par DATA a une complexité proche de 0, puisqu’il n’y a pas de
prise de décision évoluée. Il n’y a donc aucun intérét a essayer de réaliser des ordonnancements
avec des heuristiques plus sophistiquées, pour des applications pour lesquelles il n’existe pas de
surcolt lié a la parallélisation des taches. Dans la suite de cette these, nous n’utiliserons plus
ce modele ou il existe des communications internes. Nous nous restreindrons a I'utilisation du
modele d’Amdahl car il exhibe un surcoit lié & la parallélisation des taches, grace & I'utilisation
de la notion de portion non parallélisable.

Toutefois, il faut remarquer que le modele utilisé par SimGrid n’est pas représentatif de
toutes les applications, le recouvrement parfait entre calculs et communications n’étant que
rarement possible. Il serait donc intéressant d’étudier les heuristiques dans un contexte ou les
communications internes ont un impact. Mais cette étude n’a pas été réalisée dans cette these.

Bien qu’il ne soit pas nécessaire d’utiliser des heuristiques aussi évoluées que iCASLB ou
CPA pour ordonnancer des DAGs pour lesquels le surcotit 1ié a la parallélisation des taches est
négligeable, il est intéressant d’analyser les résultats obtenus par les heuristiques étudiées. On
remarque que les makespans relatifs de nos heuristiques utilisant 7% sont élevés par rapport a
ceux de CPA et MCPA. La raison de cette mauvaise performance est que la longueur du chemin
critique Top diminue plus rapidement et converge tres vite vers l'aire moyenne modifiée T7
lorsque le surcout lié a la parallélisation est faible. En effet, ’allocation d’un processeur supplé-
mentaire & une telle tdche diminue plus significativement son temps d’exécution. Cela débouche
a des allocations plus petites par rapport a des taches ou le surcout lié a la parallélisation est
non négligeable. La nouvelle condition d’arrét des allocations ne permettant pas d’utiliser ici
suffisamment de ressources, les makespans obtenus sont les plus élevés. En revanche, nous obser-
vons que 'application de notre technique de tassage seule améliore pour ces DAGs également,
le makespan des applications par rapport & CPA et MCPA. De plus, malgré la présence de com-
munications entre les taches, le tassage seul obtient en moyenne des makespans seulement 1,6
fois supérieurs aux solutions optimales données par DATA.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié différentes heuristiques de la littérature qui permettent
d’ordonnancer des DAGs de taches modelables sur des grappes homogenes. Parmi celles-ci nous
avons retenue CPA, une heuristique en deux étapes car elle allie un bon compromis entre sa
complexité et les makespans obtenues pour les applications ordonnancées et nous avons apporté
deux améliorations a cette derniere. La premiere amélioration porte sur la phase d’allocation
de CPA et la seconde concerne la phase de placement. Dans la phase d’allocation, nous avons
redéfini la notion d’aire moyenne afin d’arréter plus tot les allocations de processeurs et de
profiter au mieux de ’exécution en parallele de taches concurrentes. Cette amélioration a pour
but de trouver un compromis entre I'utilisation des ressources et le makespan des applications
pour lesquelles il existe un surcott lié a la parallélisation des taches. Dans la phase de placement,
nous avons mis en place une technique de tassage dont le but est de réduire le temps d’attente
d’une tache préte en diminuant son allocation si cela est nécessaire. Nous avons ainsi obtenu trois
nouvelles heuristiques qui utilisent respectivement le tassage seul, la réduction des allocations
seule ou la combinaison de ces deux techniques.

Nous avons comparé grace a de nombreuses simulations les performances de nos nouvelles
heuristiques avec trois heuristiques de la littérature. Ces heuristiques sont CPA, MCPA qui
représente une amélioration concurrente apportée a CPA, et 'heuristique iCASLB qui est une
heuristique itérative en une seule étape. Les évaluations antérieures a cette étude ont montré que
CPA et MCPA sont, parmi les heuristiques en deux étapes, celles qui fournissent les meilleurs
temps de complétion en plus d’avoir des complexités relativement faibles. L heuristique iCASLB
obtient quant a elle de meilleurs makespans par rapport a toutes les heuristiques auxquelles elle a
été comparée parmi lesquelles figure CPA. Mais elle reste relativement complexe et peut s’avérer
moins pratique que les heuristiques en deux étapes pour 'ordonnancement sur des plates-formes
de production.

Les évaluations des heuristiques ont montré que malgré sa faible complexité, ’application
de la technique de tassage seule a CPA fournit toujours de meilleurs temps de complétion que
CPA et MCPA et les makespans obtenus sont relativement proches de ceux de iCASLB. iCASLB
améliore légerement le makespan des applications par rapport au tassage seul mais nous avons
mesuré que le temps d’exécution de cette heuristique est relativement élevé et qu’il croit tres
rapidement avec le nombre de taches modelables contenues dans 'application & ordonnancer.
Pour tous les DAGs ou il existe un surcott lié & la parallélisation des taches, la réduction des
allocations lors de la phase d’allocation aboutit a un meilleur compromis entre 1'utilisation des
ressources et le makespan des applications. Tout en ayant de biens meilleures efficacités par
rapport a toutes les autres heuristiques, nos deux heuristiques qui exploitent la réduction des
allocations fournissent de meilleurs makespans que CPA et MCPA pour ces DAGs. Nous obtenons
méme, avec toutes nos heuristiques, des makespans quasiment identiques a ceux de iCASLB
pour des DAGs irréguliers ou le surcotit lié a la parallélisation des taches est non négligeable.
Toutefois pour des DAGs ou le surcotit lié a la parallélisation des taches est faible, comme dans
le modele avec des communications internes aux taches, la réduction des allocations donne de
mauvais makespans par rapport aux autres heuristiques. Pour ces applications, il est préférable
d’exploiter uniquement le parallélisme de données en exécutant chaque tache sur la totalité des
processeurs de la plate-forme. Le type d’application associé a ce modele n’est pas forcément
le plus courant. Par exemple, méme les applications asynchrones utilisant la bibliotheque de
passage de messages MPI ne recouvrent pas totalement les communications par les calculs. Elles
sont souvent obligées de bloquer sur des barrieres de synchronisation.

Avant de proposer des heuristiques d’ordonnancement concurrent de DAGs de taches mo-
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delables sur des agrégations hétérogenes de grappes homogenes, nous adaptons dans le chapitre
suivant, les heuristiques que nous venons de concevoir a ce type de plates-formes. Tout comme
dans ce chapitre, nous supposerons que chaque DAG ordonnancé peut disposer exclusivement de
toutes les ressources de la plate-forme considérée. Nous proposerons également un algorithme ga-
ranti pour 'ordonnancement de DAGs de taches modelables sur ces plates-formes multi-grappes
auquel nous comparerons une de nos heuristiques non garantie.
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Chapitre 4

Ordonnancement de graphes de
taches modelables sur plates-formes
multi-grappes
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4.1 Introduction

Grace a 'amélioration des technologies des réseaux informatiques et des intergiciels, de nom-
breuses grilles de calcul se sont développées en agrégeant plusieurs grappes de calcul au sein
d’une institution ou entre plusieurs institutions. Ces agrégations de grappes homogenes offrent
de nombreuses ressources et permettent ainsi de déployer des applications paralléles a des échelles
sans précédent.
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La latence entre deux nceuds d’un réseau est en partie liée a la distance entre ces nceuds.
Cela implique que la latence entre des nceuds géographiquement distants est relativement élevée.
Or, les taches qui composent les applications paralleles mixtes sont en général plutot adaptées
a un ensemble de processeurs regroupés au sein d’un réseau a faible latence, ces taches pouvant
nécessiter de nombreuses communications ou opérations de synchronisation entre les processeurs
utilisés. Le besoin de limiter ces temps de communications ou de synchronisations est sans
doute I'une des raisons pour lesquelles la plupart des études sur 'ordonnancement d’applications
paralleles mixtes n’ont été effectuées que pour des grappes homogenes [14, 70, 71, 85, 86, 87, 88,
115]. En outre, du fait que les ressources peuvent étre intervertibles sur une grappe homogene,
il est relativement aisé d’estimer, sur une telle plate-forme, le temps d’exécution d’une tache
parallele en fonction du nombre de processeurs utilisés.

Les applications paralleles mixtes originellement destinés aux plates-formes homogenes
peuvent exploiter la puissance disponible sur les agrégations hétérogenes de grappes homogenes.
Pour ce faire nous proposons de restreindre I’exécution d’'une tache a l'intérieur d’une grappe.
Non seulement cette restriction limitera les temps de communications intra-taches (si celles-ci
existent) car la latence du réseau a 'intérieur d’une grappe est relativement faible, mais aussi
elle permettra d’estimer plus facilement les temps d’exécution des taches, chaque tache utilisant
un ensemble homogene de processeurs.

Les agrégations hétérogenes de grappes homogenes sont donc devenues attractives pour exé-
cuter des DAGs de taches paralleles. Cependant, ’état de l'art présenté dans la section 2.4.2
nous a révélé que ces plates-formes hétérogenes ont été peu étudiées pour 'ordonnancement des
applications paralleles mixtes. Les études effectuées pour 'ordonnancement des applications de
taches dépendantes pouvant étre représentées par des DAGs peuvent étre classées en deux princi-
pales catégories. D’une part, 'ordonnancement des DAGs a été largement étudié dans le cas des
taches séquentielles, aussi bien pour des plates-formes homogenes que pour des plates-formes hé-
térogeénes. De nombreux algorithmes d’ordonnancement de liste ont été proposés pour ces DAGs
de taches séquentielles [47, 67, 68, 94, 111, 116]. D’autre part, plusieurs algorithmes ont été
proposés pour ordonnancer des DAGs de taches paralleles sur des ensembles homogenes de pro-
cesseurs [14, 70, 71, 85, 86, 87, 88, 115]. A l'instar des heuristiques que nous avons proposées dans
le chapitre 3, la majorité de ces algorithmes se déroulent en deux étapes [14, 63, 70, 71, 86, 87].
Le probleme de 'ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur plates-formes hétérogenes
reste néanmoins un probléeme ouvert.

Plates-formes

Homogenes Hétérogénes

Algorithmes Algorithmes
Tache | d’ordonnancement |= d’ordonnancement
Type de de liste de liste
Parallélisme U o}

Miaxte Algorithmes = Probléme

en deux étapes ouvert

TaB. 4.1 — Deux approches pour concevoir des algorithmes d’ordonnancement de taches paral-
leles en milieu hétérogene.

Deux approches orthogonales présentées dans le tableau 4.1 peuvent servir a mettre en ceuvre
des algorithmes d’ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur les plates-formes hétéro-
genes a partir des travaux existants. La premiere approche, utilisée par ’heuristique MHEFT [26]

50



4.2. Modeles de plates-formes et d’applications

inspirée de I'heuristique de liste HEFT [111], consiste a adapter aux taches paralleles des algo-
rithmes congus pour 'ordonnancement de DAGs de taches séquentielles en milieu hétérogene.
L’autre approche complémentaire est de gérer I’hétérogénéité dans des algorithmes en deux
étapes d’ordonnancement de taches paralleles en milieu homogene. La seconde approche étant
jusqu’alors inexplorée, nous proposons dans ce chapitre de nouvelles heuristiques qui adaptent
aux grappes hétérogenes de grappes homogenes les heuristiques en deux étapes que nous avons
présentées dans le chapitre précédent. Nous proposons également des améliorations a 1’heuris-
tique MHEFT en vue de comparer les deux approches.

Avant de considérer des plates-formes tres hétérogenes, nous allons tout d’abord proposer et
comparer deux algorithmes pour 'ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur des plates-
formes multi-grappes quasi homogenes. En effet, de nombreuses plates-formes multi-grappes
existantes exhibent des sous-ensembles constitués de nombreuses ressources qui sont pratique-
ment homogenes sur le plan de la vitesse des processeurs. Le premier de ces deux algorithmes est
une heuristique pragmatique qui adapte aux plates-formes multi-grappes une de nos améliora-
tions de I’heuristique CPA proposée dans le chapitre précédent. Le second est un algorithme avec
une garantie de performance. Plusieurs algorithmes avec une garantie de performance ont été
développées pour ordonnancer des taches paralleles sur des grappes homogenes [63, 71, 73, 112]
ou sur des grappes hiérarchiques de machines SMPs [44, 45]. Mais aucune étude n’a été effec-
tuée en vue de concevoir des algorithmes garantis pour ’ordonnancement de DAGs de taches
paralleles sur plates-formes multi-grappes.

Il est intéressant de confronter des heuristiques pragmatiques a des algorithmes garantis
issus de la théorie. En général, les heuristiques pragmatiques s’implantent plus facilement et ont
une faible complexité mais elles n’offrent aucune garantie sur leur performance au pire cas par
rapport au meilleur ordonnancement possible. Les algorithmes issus de la théorie fournissent
quant a eux une telle garantie mais cela n’implique pas nécessairement que la performance
moyenne soit bonne par rapport aux heuristiques pragmatiques. Nous allons donc réaliser une
étude comparative qui constituera sans doute la premiere fois qu'un algorithme garanti est évalué
de maniere expérimentale.

Dans la section suivante, nous présentons nos modeles de plates-formes et d’applications.
Ensuite, nous proposons et évaluons deux algorithmes d’ordonnancement de DAGs de téaches
paralleles pour les plates-formes multi-grappes quasi homogenes dont ’'un est un algorithme ga-
ranti. La section 4.4 montre comment nous adaptons nos heuristiques proposées dans le chapitre
précédent aux agrégations hétérogenes de grappes homogenes et la section 4.5 propose quelques
améliorations pour MHEFT. Enfin, avant de conclure ce chapitre, nous évaluons les heuristiques
obtenues grace a de nombreuses simulations.

4.2 Modeles de plates-formes et d’applications

Pour nos applications, nous utiliserons le modele de DAG de taches modelables et les no-
tations introduits dans le chapitre précédent (voir la sous section 3.2.2). Nous rappelons que V
représente 1’ensemble des taches du DAG et V est le nombre de taches du DAG. On notera éga-
lement £ 'ensemble d’arcs du DAG et E le nombre d’arcs. Enfin Ty(t) désignera le bottom-level
d’une téache ¢t du DAG.

En ce qui concerne les plates-formes, nous considérons maintenant des agrégations hétéro-
genes de grappes homogenes. Ces plates-formes sont représentatives de certaines infrastructures
de grilles de calcul réparties entre différentes institutions, qui disposent généralement chacune
de grappes homogenes. Des exemples réels d’agrégations hétérogenes de grappes homogenes sont
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la grille expérimentale Grid’5000 [21, 55] et la plate-forme néerlandaise DAS-3 [39]. Le projet
Grid’5000 a été fondé par ’ACI GRID (Action Concertée Incitative Globalisation des Ressources
Informatiques et des Données) du ministere francais de la recherche et de I’éducation. Son ob-
jectif est de construire une plate-forme expérimentale a large échelle hautement reconfigurable
et controlable pour la recherche en calcul parallele et en systemes distribués. Il vise a agréger
5000 CPUs. La plate-forme Grid’5000 comprenait a ’époque ol nous avons démarré cette étude,
un total de 20 grappes reparties sur 9 sites en France : Bordeaux, Grenoble, Lille, Lyon, Nancy,
Orsay, Rennes, Sophia Antipolis et Toulouse. Chaque site hébergeait de 1 & 3 grappes de calcul,
les processeurs a l'intérieur de chaque grappe étant homogenes. Le nombre de processeurs par
grappe est compris environ entre 100 et 1000. Les architectures des processeurs sont AMD Op-
teron, Intel Xeon, Intel Itanium ou PowerPC. Chaque grappe utilise des liens d’interconnexion
Gigabit (Giga Ethernet ou Myrinet). La liaison entre les sites est effectuée par le réseau tres haut
débit RENATER (Réseau National de télécommunications pour la Technologie I’Enseignement
et la Recherche) avec des liens de 10Gb/s. Les caractéristiques des grappes de Grid’5000 sont
représentées dans le tableaux 4.2. Le vitesse des processeurs (en Gfop/s) a été mesurée grace a
la suite de test HPLinpack. Notons que la vitesse des processeurs du site de Grenoble ont été
omis car il était impossible d’exécuter HPLinpack sur ces processeurs au moment ol les mesures
ont été réalisées.

| site | grappe | processeurs | nb. proc. | Gflop/s |
Bordeaux | Bordemer (C1) | Opteron 248 48 3,542
Bordeplage (C2) | Xeon 3GHz 51 3,464
Grenoble | IDPOT Xeon 2,4GHz 32 N/A
Icluster2 Itanium 2 103 N/A
Chuque (C3) Opteron 248 53 3,647
Lille Chti (C4) Opteron 252 20 4,311
Chicon (C5) Opteron 285 26 4,384
Lyon Capricorne (C6) | Opteron 246 56 3,254
Sagittaire (C7) | Opteron 250 70 3,865
Nancy Grelon (C8) Xeon 5110 120 3,185
Grillon (C9) Opteron 246 47 3,379
Orsay GDX (C10) Opteron 246 216 3,388
GDX2 (C11) Opteron 250 126 4,040
Paravent (C12) | Opteron 246 99 3,364
Rennes Parasol (C13) Opteron 248 64 3,573
Paraquad (14) Xeon 5148LV 66 4,603
Azur (C15) Opteron 246 74 3,258
Sophia Helios (C16) Opteron 275 56 3,675
Sol (C17) Opteron 2218 50 4,389
Toulouse | Sun (C18) Opteron 248 58 3,586
1435

TaAB. 4.2 — Caractéristiques des grappes de Grid’5000.

Le nombre de grappes de chaque plate-forme sera noté C', C' étant un nombre entier supé-
rieur ou égal a 1. Chaque grappe C} contiendra P processeurs identiques pour un total de P
processeurs dans la plate-forme. Les vitesses des processeurs et les caractéristiques des réseaux
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locaux ne sont pas nécessairement les mémes entre les différentes grappes. Les processeurs d’une
méme grappe sont reliés entre eux a travers un commutateur (switch). Ce commutateur est a son
tour connecté aux autres grappes via une passerelle. Aucune topologie spécifique n’est imposée
pour l'interconnexion des grappes. Pour nos expérimentations, les graphes d’interconnexion des
plates-formes seront tels que pour deux processeurs distincts de la plate-forme, il n’existe qu’une
et une seule route pour relier ces processeurs.

5.3 .
a 3,336 Gflopls

54.8Mopls a 3,388°Gflopls

Lyon

56 pro
a 3,op.fs

Soph
T4 pr

Fia. 4.1 — Exemple de plate-forme extraite de Grid’5000 avec des routes uniques entre les grappes
retenues.

Il existe par ailleurs diverses approches pour générer des plates-formes synthétiques afin
de réaliser des simulations pour I’évaluation d’algorithmes d’ordonnancement. Une des mé-
thodes consiste a générer aléatoirement des plates-formes en utilisant des distributions uniformes
pour certains parametres (par exemple pour le nombre de grappes, pour le nombre de proces-
seurs par grappes ou pour la vitesse des processeurs). Bien que cette approche soit simple et
qu’elle permet de générer un grand nombre de plates-formes différentes, il n’est pas assuré que
les plates-formes obtenues seront représentatives des plates-formes réelles. Une autre approche
consiste a construire des modeles statistiques des grappes de calcul existantes et a utiliser ces
modeles pour générer des plates-formes synthétiques en se fondant sur un ensemble de confi-
gurations réelles [65]. Bien que ces modeles statistiques conduisent & générer des plates-formes
plus représentatives, beaucoup de chercheurs optent pour I'utilisation de quelques configurations
construites a la main. L’inconvénient de cette derniere approche est que seulement quelques confi-
gurations sont construites. Dans ce chapitre, nous allons générer de nombreuses configurations
qui correspondent a des sous-ensembles d’une plate-forme multi-grappes réelle : Grid’5000. Afin
de respecter la contrainte de non multiplicité des routes entre deux processeurs, certaines dorsales
de Grid’5000 ne seront pas utilisées. La figure 4.1 présente un exemple de plate-forme extraite
de Grid’5000. Dans cet exemple, nous avons retenu six grappes respectivement sur les sites de
Lille, Lyon, Nancy, Sophia Antipolis, Orsay et Rennes. Ce sous-ensemble comprend au total 545
processeurs et 5 dorsales & 10Gb/s. Nous décrirons nos plates-formes synthétiques extraites de
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Grid’5000 et leurs caractéristiques dans la section 4.6.1.

4.3 Ordonnancement sur plates-formes multi-grappes quasi ho-
mogenes

Dans cette section, nous proposons deux nouveaux algorithmes pour ’ordonnancement de
DAGs de taches paralleles sur des plates-formes multi-grappes quasi homogenes. Le premier
de ces deux algorithmes est une heuristique pragmatique qui adapte aux plates-formes multi-
grappes une de nos améliorations de I’heuristique CPA proposées dans le chapitre 3. Le second
est un algorithme avec une garantie de performance que nous nommerons MCGAS (Multi-
Cluster Guaranted Allocation Scheduling). Cette étude sera une des premieres dans laquelle une
heuristique garantie est expérimentalement comparée a heuristique pragmatique non garantie.

L’évaluation expérimentale de ces algorithmes se fera sur le sous-ensemble de Grid’5000
présenté dans la figure 4.1. Ce sous ensemble comprend 545 processeurs distribués sur 6 grappes
localisées sur 6 sites différents. Le tableau 4.3 présente le nombre de processeurs de chaque grappe
utilisée ainsi que la vitesse des processeurs de ces grappes. Il est possible pour les utilisateurs de
réduire la vitesse de certains processeurs de grid’5000. La vitesse des processeurs de la grappe
de Lille a alors été légerement dégradée spécialement pour réduire ’hétérogénéité de ce sous-
ensemble de grid’5000. Les autres grappes de ce sous-ensemble ont conservé leurs vitesses de
processeurs originales. Bien que ce sous-ensemble représente seulement 10% de Grid’5000, il
constitue avec ses 545 processeurs, une importante plate-forme quasi homogene.

Site Lille | Lyon | Nancy | Orsay | Rennes | Sophia
nb. proc. 53 56 47 216 99 74
Gflop/s | 3,336 | 3,254 | 3,379 | 3,388 | 3,364 | 3,258

TaB. 4.3 — Un sous-ensemble quasi homogene de la plate-forme Grid’5000.

Par la suite, nous admettrons sans perte de généralité que les grappes sont triées dans I’ordre
décroissant de leur nombre de processeurs (P; > P, > ... > P¢). Ainsi, P est le nombre de
processeur de la plus grande grappe.

4.3.1 Adaptation d’une heuristique en deux étapes aux plates-formes multi-
grappes quasi homogenes

Dans le chapitre précédent, nous avons montré que ’heuristique en deux étapes qui consiste
a modifier la condition d’arrét de la phase d’allocation de 'heuristique CPA [86] en utilisant 77
au lieu de T4 permet d’améliorer les performances de CPA pour des DAGs quelconques pour
lesquels il existe un surcott lié a la parallélisation des taches. En effet, non seulement elle permet
d’utiliser plus efficacement les ressources, mais aussi elle réduit le makespan des applications.
Nous adapterons donc cette heuristique pragmatique aux plates-formes multi-grappes quasi ho-
mogenes dans 'optique de la comparer a 'algorithme garanti que nous proposerons dans la
section suivante.

Nous rappelons que la phase d’allocation de cette heuristique consiste a réduire le chemin
critique de D’application ordonnancée tant sa longueur Top est supérieure a l’aire moyenne
modifiée T”), en augmentant & chaque itération l’allocation de la téche la plus critique (voir
section 3.4.1).
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Sur des plates-formes multi-grappes quasi homogenes, lors de la phase d’allocation, nous
procédons comme si nous avions affaire a une grappe homogene de P processeurs, P étant le
nombre total de processeurs de la plate-forme réelle. Pendant cette étape, la vitesse de chaque
processeur est supposée égale a la vitesse minimale des processeurs de la plate-forme réelle.
Puisque l'exécution d’une tache parallele doit étre restreinte a l'intérieur d’une grappe, nous
introduisons une contrainte supplémentaire dans la procédure d’allocation. Cette contrainte
consiste a allouer au maximum a chaque tache, le nombre de processeurs de la plus grande
grappe (Pp). Par exemple, dans le cas de notre plate-forme expérimentale, le nombre maximum
de processeurs qui peut étre alloué a une tache est P, = 216. Si la procédure d’allocation aboutit
a un état o 'allocation de toute tache du chemin critique est égale a P, alors nous arrétons cette
procédure car il n’est plus possible de réduire la longueur du chemin critique qui est une borne
inférieure du makespan de Papplication. Nous noterons p(t), l’allocation d’une tache modelable
t obtenue a l'issue de cette nouvelle procédure d’allocation.

Pour la phase de placement, nous proposons deux heuristiques de liste. La premiere technique
de placement, que nous appellerons FF (First Fit), est typiquement le genre d’heuristique utilisé
dans les travaux théoriques sur 'ordonnancement. Elle place chaque tache préte ¢ sur la premiere
grappe & avoir p(t) processeurs libres. FF ne tient donc compte que de la date de disponibilité des
processeurs et ignore ainsi la légere hétérogénéité de la plate-forme et les temps de redistribution
des données entre les taches. Cette procédure semble assez naive mais ce genre d’heuristique de
liste suffit pour préserver la garantie de performance des algorithmes issus de la théorie. En effet,
la plupart des algorithmes garantis précédemment proposés [44, 45, 63, 71, 73, 112], ne tiennent
pas compte des communications entre les taches.

Les heuristiques pragmatiques utilisent des techniques de placement plus sophistiquées dans
loptique d’améliorer le makespan. Nous utiliserons EFT (FEarliest Finish Time), une des tech-
niques les plus connues dans les procédures de placement des heuristiques pragmatiques. Cette
seconde technique est une adaptation de la procédure de placement de CPA aux plates-formes
multi-grappes. Chaque fois que de nouvelles taches deviennent prétes, elles sont triées dans
I'ordre décroissant de leur bottom-level. Ensuite toutes les taches prétes sont placées les unes
apres les autres en respectant cet ordre. Chaque tache préte est placée sur la grappe qui lui
confere la plus petite date de fin d’exécution. Cette technique tient compte de la vitesse des pro-
cesseurs et des temps de redistribution de données entre les taches pour déterminer ’ensemble
de processeurs sur lequel chaque tache doit étre exécutée.

4.3.2 Résultats fondamentaux

Avant de présenter notre nouvel algorithme garanti, nous rappelons deux résultats fonda-
mentaux qui fondent les bases de notre approche. Le premier résultat, obtenu par Skutella [98],
donne un programme linéaire qui permet de trouver des allocations qui aboutissent au meilleur
compromis possible entre la longueur du chemin critique Top et 1'aire moyenne T)4. Le second
résultat, obtenu par Lepere et al. [71], introduit le principe qui consiste & borner les allocations
des taches en vue d’améliorer la garantie de performance.

Motivés par le comportement usuel des programmes paralléles [36], nous ferons les hypotheses
suivantes sur le temps d’exécution de nos taches paralleles :

Hypothése 1. Le temps d’exécution T'(t,p(t)) d’une tache modelable t est décroissant en fonc-
tion du nombre de processeurs p(t) qui lui est alloué.

Hypotheése 2. Le travail w(t,p(t)) = p(t) x T(t,p(t)) d’une tache modelable t est croissant en
fonction du nombre de processeurs p(t) qui lui est alloué.
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Blayo et al. ont montré que ces hypotheses sont réalistes [18]. L’hypothese 2 reflete le fait que
le surcout lié a la parallélisation est de plus en plus perceptible lorsque le nombre de processeurs
augmente.

Le probléme discret de recherche de compromis durée / cott

Le probléeme qui consiste a déterminer les allocations des tdches d’une application parallele
mixte est analogue au probleme discret de recherche de compromis entre la durée et le cout
d’un projet (voir [114]). Tout comme dans le probleme de recherche de compromis durée / cofit,
deux bornes inférieures doivent étre optimisées. Dans la cas du probleme d’allocation, il s’agit
de la longueur du chemin critique et de ’aire moyenne. Notons que ’aire moyenne est égale au
rapport du travail total effectué par les taches sur le nombre total de processeurs de la plate-
forme, c’est-a-dire le travail moyen effectué par les processeurs. Réduire le nombre de processeurs
alloués a une tache affecte ce compromis dans le sens ou, d’apres les hypotheses 1 et 2 laire
moyenne diminue tandis que la longueur du chemin critique croit. A Tinverse, I’augmentation
de l'allocation d’une tache entrainera la réduction du chemin critique et I'accroissement de 1’aire
moyenne. L’objectif est donc de trouver le meilleur compromis possible entre les deux bornes
inférieures, c’est-a-dire minimiser leur maximum. L’approche proposée dans [98] permet de ré-
soudre ce probleme dans le cadre d’une grappe homogene composée de m processeurs. Il y a m
allocations possibles pour chaque tache v, dont les temps d’exécution et les travaux correspon-
dants sont respectivement T'(v, p(v)) et p(v) X T'(v,p(v)), p=1,...,m. Il faut donc résoudre ce
probleme discret d’optimisation, c’est-a-dire trouver le meilleur compromis en choisissant pour
chaque tache, son allocation dans un ensemble fini de valeurs possibles.

Comme dans de nombreux problemes, la résolution de ce probleme discret est NP-difficile au
sens fort tandis qu’il est plus facile de trouver des solutions pour la version continue. L’idée est
donc de résoudre, dans un premier temps, un probléme continu dans un espace de solutions plus
large dans lequel chaque tache v est remplacée par un ensemble de m — 1 « activités ». Chaque
activité a une fonction de cout linéaire fondée sur le temps d’exécution. A chaque activité v;
correspond une variable z, ; qui vérifie les inégalités T'(v,m) < x,; < T'(v,1). Le cott de I'activité
v; est noté w, ; et est fixé a :

T(v,i) — Ty

Wyi = T, 1) — T(v,m) ((t+1)T(vyi+ 1) —iT(v,17)).

Pour prendre en compte les contraintes de précédence, nous introduisons la variable s, qui
assurera qu’aucune tache ne peut démarrer son exécution si tous ces prédécesseurs n’ont pas fini
de s’exécuter. On doit avoir, pour tout (u,v) € &, s, > max;(sy + Tu.i)-

En résumé, pour toute longueur de chemin critique donnée T p, le colit minimal permet-
tant d’obtenir cette longueur est déterminé en résolvant le programme linéaire définit par les
contraintes suivantes :

Y, i, T(v,m) < Xy, (4.1)
Vv, 1, Ty < T(v,17) (4.2)
V(u,v) € €, max;(sy + xu;) < Sy (4.3)
Yo, 1, sy + 20 < Top (4.4)
et en minimisant la fonction de cott :

m—1

> wui - (4.5)
VeV i=
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Il faut noter qu’un cout fixe correspondant a la plus petite valeur possible du travail total,
doit étre ajouté a la fonction de cout ci-dessus afin de calculer le travail total que nous noterons
W Pour plus de détails sur la construction du programme linéaire, le lecteur peut se référer

a [98].

A ce stade, nous pouvons fixer Top et calculer la valeur de W correspondante, dans I'optique
de trouver le meilleur compromls Les valeurs de Top et W sont continues et pas nécessairement
des nombres entiers. Ty = R et Tcp ayant des comportement opposés, deux scénarios sont
possibles. Si I'une des deux grandeurs est toujours supérieure ’autre, on utilisera les allocations
extrémes qui les rapprochent (chaque tache utilisera un processeur si % est toujours plus élevé,
ou tous les processeurs si Top est toujours plus grand). Sinon, le compromis optimal peut étre
approché par une recherche binaire. Dans le dernier scénario, les valeurs obtenues sont des
bornes inférieures des valeurs optimales du probleme discret. Nous noterons T, et W* les
valeurs optimales du probleme discret.

Dans [98], une technique a été proposée pour arrondir la solution continue (Top, W) en une
solution du probleme discret dont les valeurs du temps et du cout (T¢p, ani) sont respectivement
inférieures a — TC pet l— ou p est un parametre qui peut étre arbitrairement choisi entre 0
et 1. Choisir une allocatlon de a processeurs pour une tache v dans le probleme d’origine revient
a fixer toutes les valeurs de z,; a T'(v,m) lorsque i est inférieur & a et & T'(v, i) pour i supérieur
ou égal a a. Le cott induit par ces valeurs de z,; dans le programme linéaire est alors

> (i+ DT (v,i+1) —iT(v,i) = aT(v,a) — T(v, 1),

i<a
ce qui est le cotut attendu moins le colt fixe mentionné précédemment qui correspond a la plus
petite valeur du travail total. Lorsqu’on arrondi la solution optimale du programme linéaire on

doit choisir quelles valeurs de z,; doivent étre fixées a T'(v, m) et celles qui doivent étre fixées
T(v’i)_mv,i

T(’U,Z‘)—T(’U,m)

égal a p, alors x,; est fixé a T'(v,4), réduisant ainsi la contribution du travail w,; de I'activité

correspondante a 0 pendant que le temps dédié a cette activité augmente :

a T(v,i). Cela est réalisé en utilisant le compromis suivant. Si est inférieur ou

T(v,i) — xy; < p(T(v,i) —T(v,m)) < pl(v,i) .

11M$UZ et le temps utilisé par n’importe quelle activité est

augmenté au plus d’un facteur f d'ot Top < = #Tgp.

A l'inverse, si % est plus grand que p alors z, ; est fixé a T'(v, m), réduisant ainsi le

Par conséquent, x,; = T'(v,1) §

temps nécessaire pour 'activité concernée tandis que w, ; augmente a (i +1)T'(v,i+1) —iT (v, 7).
Puisque T'(v,7) — xy; > M(T( i)—T(v, m)) Wy i > [y i, cela signifie que le travail total est au
plus augmenté d’un facteur L. On a donc ¥ < 1 f—.

Nous avons ainsi determlne des valeurs de Tgp et W pour le probléeme discret qui sont
respectivement au plus ;— o et o plus grand que les valeurs optimales.

Ordonnancement garanti sur une grappe

En s’appuyant sur le résultat de [98], I’étude effectuée dans [71] s’est focalisée sur comment
ordonnancer efficacement des taches modelables en préservant la plupart des allocations de sortes
que I'on peut obtenir une garantie de performance dérivée des bornes inférieures du chemin cri-
tique et de ’aire moyenne. La difficulté découle du fait que les allocations sont construites de
sorte qu’un nombre infini de processeurs peuvent étre utilisés au méme instant, car dans le pro-
gramme linéaire il n’existe pas de contrainte concernant l’exécution simultanée des taches. Avec
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des taches qui ont des temps d’exécution différents, il n’existe pas de transformation géomé-
trique simple pour convertir un ordonnancement destiné & un nombre illimité de processeurs en
un ordonnancement dédié a une plate-forme comprenant un nombre fixe de processeurs. L’or-
donnancement doit donc étre totalement reconstruit en conservant uniquement les informations
sur les allocations.

L’algorithme proposé dans [71] est fondé sur les algorithmes d’ordonnancement de liste clas-
siques. Cependant, un algorithme de liste ne peut étre utilisé directement car le résultat peut
étre arbitrairement éloigné de celui de I'ordonnancement optimal. Considérons par exemple m
paires de taches dont la premiere tache peut étre exécutée sur tous les processeurs pendant un
temps tres court tandis que la seconde s’exécutera apres la premiere sur un processeur pen-
dant un temps tres long. Le pire cas pour un ordonnancement de liste est d’exécuter toutes les
paires I'une apres ’autre. Le meilleur ordonnancement exécutera toutes les premieres taches,
puis toutes les secondes taches en parallele évitant ainsi les périodes d’inactivité.

Afin d’éviter d’avoir un grand nombre de taches prétes en attente de s’exécuter sur un grand
nombre de processeurs, la solution proposée dans [71] consiste & limiter le nombre de processeurs
utilisés par tache. Cette limite qui est notée p(m) dans D'article original, ot m est le nombre
total de processeurs de la plate-forme, sera notée b dans la suite de ce chapitre afin d’éviter toute
confusion avec le compromis du programme linéaire.

L’algorithme consiste tout simplement a insérer une étape d’arrondissement des allocations
entre la phase d’allocation (dérivée de la résolution du probleme durée / colit ou p est pris
égale & 1/2) et la phase de placement qui utilise un algorithme d’ordonnancement de liste. Cette
étape d’arrondissement des allocations assure que la garantie de performance sera de 3 + /5.
L’analyse de ce résultat peut étre résumé comme suit. Il y a trois types d’intervalles de temps
dans le résultat de 'ordonnancement :

— T : intervalles de temps tels qu’au plus b — 1 processeurs sont utilisés ;

— T5 : intervalles de temps tels qu’au moins b et au plus m — b processeurs sont utilisés; et

— T5 : intervalles de temps tels qu’au moins m — b 4+ 1 processeurs sont utilisés.

Comme dans la preuve classique de Graham [54] qui proposait une garantie de performance
égale a 2 — %, le chemin critique et le travail total peuvent étre bornés en utilisant ces trois
intervalles. En effet :

— Pendant les intervalles de temps du premier type, aucune tache n’a vu son allocation

réduite a exactement b processeurs.

— Pendant les intervalles de temps du second type, aucune tache préte n’est en attente de
s’exécuter car il existe au moins b processeurs libres et la phase de placement est un
algorithme d’ordonnancement de liste.

— Pour chaque type d’intervalle, on peut donner une borne inférieure du nombre de proces-
seurs utilisés : 1 pour 77, b pour Th et m — b+ 1 pour T5;.

Un calcul relativement simple aboutit a la valeur optimale de b qui dépend du nombre total de
processeurs et, a la garantie de performance (voir [71] pour plus de détails).

4.3.3 L’algorithme MCGAS

Nous nous inspirons du travail effectué dans [44] pour concevoir un nouvel algorithme garanti
destiné aux plates-formes multi-grappes quasi homogenes. Il existe deux principales différences
entre le modele de plates-formes étudié dans [44] et celui que nous considérons dans cette étude.
La premiere différence est que dans les plates-formes hiérarchiques de machines SMPs utilisées
dans [44], tous les nceuds SMPs (pouvant étre considérés comme des grappes) ont le méme
nombre de processeurs. Or ici, les grappes que nous étudions peuvent avoir des nombres de
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processeurs différents. La seconde différence est que dans [44] les taches paralleles sont autorisées
a s’exécuter sur plusieurs noeuds. A I'inverse, dans cette étude nous restreignons l’exécution
d’une tache parallele a I'intérieur d’une grappe. Tandis que la premiere différence engendre une
difficulté supplémentaire, la seconde simplifie le probleme. Ainsi la regle de placement définie
dans [44] ne s’avere plus nécessaire. Cette régle permettait de limiter le nombre de grappes utilisé
par chaque tache en imposant qu’au moins ¢ — 1 grappes doivent étre entierement utilisées, si
la tache considérée doit s’exécuter sur ¢ grappes avec ¢ supérieur ou égal a 2.

Notre nouvel algorithme MCGAS est concu en adoptant la méme méthode que celle présentée
dans [71] et permet ainsi de garantir une performance au pire cas par rapport au meilleur
ordonnancement possible. Nous détaillerons les caractéristiques de cet algorithme par la suite.
Nous utilisons la méme technique fondée sur la programmation linéaire pour déterminer les
allocations dans MCGAS. Afin d’obtenir plus de flexibilité, nous laissons la possibilité de faire
varier le parametre p pour guider la technique d’arrondissement des allocations. Il est alors
possible de biaiser le compromis en faveur de 'un des minima du makespan, Tocp ou % =
T4. D’apres [98], Top et T4 seront au plus 1/(1 — p) et 1/ fois plus grands que T¢p et T
respectivement. T5p et T7) représentent la longueur du chemin critique et I'aire moyenne de
I’ordonnancement optimal.

Apres avoir arrondi les solutions du programme linéaire a des nombres entiers grace au para-
metre u, le parametre b permet de borner les allocations des taches afin de favoriser I'exécution
en parallele de plusieurs taches et d’améliorer la garantie de performance. b est un nombre entier
plus grand ou égal a 1 tel que I'allocation de chaque tache doit étre au plus égale a b. Une valeur
de b élevée favorisera le parallélisme de données tandis qu’une faible valeur de b favorisera le
parallélisme de taches. b doit donc étre fixé a une valeur inférieure ou égale au nombre total de
processeurs de la grappe la plus grande (P;) car 'exécution d’une tache est restreinte & l'inté-
rieur d’une grappe. L’objectif de la détermination de b, est d’éviter que I'exécution des taches du
chemin critique soient retardées. En effet, bien que I'algorithme MCGAS conduise a une garantie
de performance, il ne tente pas de trouver un bon compromis entre le parallélisme de données
et le parallélisme de taches lors de la phase d’allocation. L’efficacité de ’'ordonnancement et la
garantie de la performance sont donc liées au choix de la valeur de ce parametre.

Nous verrons la relation entre les parametres p et b et la garantie de performance dans
la section suivante. Nous montrerons également comment ces parametres peuvent étre choisis
pour que la garantie de performance soit la meilleure possible. Cette garantie de performance
est déterminée en admettant qu’on utilisera, lors de la phase de placement, I'une des deux
heuristiques de liste (FF ou EFT) présentées dans la section précédente. Il est important de
noter que tout comme pour la plupart des algorithmes garantis précédemment proposés [44, 45,
63, 71, 73, 112], la garantie de performance de MCGAS que nous détaillerons par la suite ne
tiendra pas compte des communications entre les taches.

4.3.4 Recherche des meilleures valeurs des parametres et b

Soit S le nombre minimum de processeurs pouvant étre utilisés & un instant tel qu’aucune
grappe ne dispose pas de plus de b processeurs libres :

C
S = > max(0,P,—b+1),
=1

Durant 'exécution d’'un DAG de taches paralleles, ordonnancé a I'aide de MCGAS, il est possible
de dégager trois catégories d’intervalles de temps :
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— T7 : les intervalles de temps tels qu’au moins 1 et au plus b — 1 processeurs sont utilisés ;

— T5 : les intervalles de temps tels qu’au moins b et au plus S — 1 processeurs sont utilisés;

et

— T3 : les intervalles de temps tels qu’au moins S processeurs sont utilisés.

Nous noterons L; la somme des longueurs des intervalles de type T; (i = 1,2, 3).

L’objectif de cette classification est de borner la contribution de chaque type d’intervalle de
temps dans la longueur du chemin critique T p et ’aire moyenne T'4. Nous rappelons qu’au terme
de l'arrondi des allocations déterminées par le programme linéaire, Top est au plus 1/(1— ) fois
supérieur a T p, et T4 est au plus 1/u fois plus grand que 77;. D’apres I’hypothese 2, lorsqu’on
réduit a b le nombre de processeurs alloué aux taches dont I’allocation calculée était supérieure
a b, la valeur de T4 n’augmente pas. De méme, grace aux hypotheses 1 et 2, la réduction de
certaines allocations a b, entraine 'augmentation de T p, d’au plus un facteur P /b.

Durant les intervalles de type 77, aucune des taches en cours d’exécution n’a vu son allocation
réduite a b processeurs. On peut déduire que pour chacun de ces intervalles, une tache du chemin
critique est en cours d’exécution et que l'allocation de cette tache critique n’a pas été réduite
a b. Pour les intervalles de type T3, il existe au moins une grappe sur laquelle b processeurs
sont libres. Cela signifie qu’il existe suffisamment de processeurs libres pendant ces intervalles
de temps et qu’aucune tache préte n’est en attente d’étre exécutée. Cela implique également
que, durant ces intervalles, il y a une tache du chemin critique en cours d’exécution. Cependant,
dans ce cas, la tache critique pourrait avoir vu son allocation réduite a b processeurs. Avec cette
réduction probable des allocations a b, la contribution de ce type d’intervalles a la longueur du
chemin critique est au moins d’un facteur b/P;. En ce qui concerne les intervalles de type T3, il
n’y a aucune grappe qui dispose d’au moins b processeurs libres. Il peut donc avoir une tache
préte appartenant au chemin qui ne dispose pas d’assez de processeurs pour s’exécuter.

Par conséquent, d'une part Top ne peut pas étre strictement inférieur a 77 + b/ Py x Tb,
et d’autre part la valeur de T4 est nécessairement supérieure ou égale a 17 + b x 1o + S x T3.
Puisque le makespan, Cyq, de Papplication s’obtient en faisant la somme L; + Lo + L3 (car on
ignore les temps des communications entre les taches), nous pouvons maintenant écrire les trois
équations suivantes qui conduiront a la détermination de la garantie de performance :

Cmax = L1+L2+L37

C:rmx b
—E > Tep>Li+—t
1_ L = cp 2 Ly + P1 2
C*
—mat p > W=T4 P>Li+bLy+ S Ls.
7
Cr ..z Teprésente le makespan optimal. Nous rappelons que P = ZZC:1 P; est le nombre total de

processeurs de la plate-forme. Soit § € [0, 1] un nouveau parametre. Ce parametre n’a aucune
interprétation concrete. Il s’agit d’une valeur algébrique que nous utiliserons pour combiner les
inégalités précédentes. En multipliant la premiere des deux inégalités précédentes par J, et la
seconde inégalité par 1 — § puis en additionnant les résultats, on obtient

Chw > (5(1_M>+<1—P5>M> L b(é(lp—lu) LG _Pam) SLEL TP

Nous simplifions cette équation en utilisant les quantités 31, B2 et (3 telles que
Crae = Bl + BaLla + B3Ls.
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avec
Br(0, b)) = 5(1_M)+(1—P5)M’
R ]
Bo(,b) — ];S)MS-
Soit 3, le minimum des trois quantités :
o= h

En utilisant le fait que C,,q. = L1 + Lo + L3, nous obtenons
C:nax > /BCmax-

Le taux de performance garanti par MCGAS est donc 1/. Cette garantie de performance est
minimale lorsque 3 prend sa plus grande valeur possible. Etant donné (Py, ..., Pc), trouver les
valeurs de 4, b et p qui maximisent 3 semble & priori complexe. Mais il s’avere qu’il est possible
de trouver une bonne valeur approchée de la solution.

On remarque que les trois valeurs (31, G2 et B3 sont de la forme AX + BY avec A égal a
0(1—p), B égale a (1—9)u, et X et Y des nombres positifs. D’apres le lemme 2, le couple (9, )
qui maximise le minimum de ces trois valeurs est tel que 6 = 1 — . Nous pouvons donc éliminer
le parametre & des équations :

B = min(Bi(u, )52 1, b), B3(p

(g ) ).

Lemme 2. Soit la fonction f définie sur [0;1] x [0; 1] par f(d,pu) =0(1—p) X +(1—0)uY, X et
Y étant deux nombres positifs ou nuls. ¥(0, ) € [0;1] x [0;1], Fy € [0;1] | f(y,1 —y) > f(J, ).

Démonstration. Soit y = 1/0(1 — p). Nous démontrons ci-dessous que (1 — y)? est supérieur ou
égale a (1 —0)u

(1-y? = 1+ —2y=1+61—p)—2/5(1—p
= 14+6—6p—26(1—p)
= 1—p+6+(1—0u—25(1-p)

(1= 0)p+ (V6 —/1-p)?
Puisque y? = §(1 — i) et X et Y sont positifs ou nuls, nous avons f(y,1 —y) > f(5, u). O

Nous allons maintenant calculer les valeurs de b et pu qui maximisent 3. Rappelons que P;
et P sont des caractéristiques fixées de la plate-forme tandis que S est une fonction affine par
morceaux de b. On remarque que (3 (u,b) dépend uniquement de p. De plus, lorsque p croit de
0 a1, [ décroit de 1 a 1/P et (3 croit de 0 & S/P pour b fixé. Par conséquent, la valeur la plus
élevée du minimum de 31 et B3 s’obtient quand B; = [3. Notons 1.3 cette valeur de 1 pour
laquelle 31 = 3. Lorsque 31 = B3 = 1.3, on a (1 — p)? = p2(S — 1)/P. 3 est ensuite maximum
lorsque (a(p, b) est égal a 31 3, soit lorsque b(S—1+P;) = SP;. Nous obtenons la meilleure valeur
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de b en arrondissant a un nombre entier la solution de cette équation simple a résoudre. Nous
pouvons ensuite calculer la meilleure valeur possible pour p. Nous sous-entendons par meilleures
valeurs, des valeurs qui conduisent a la plus petite garantie de performance possible.

Dans le cas particulier de la plate-forme que nous utiliserons pour évaluer MCGAS (voir
tableau 4.3), la meilleure valeur de (3 est atteinte pour b = 87. Cette valeur est le plus petit

entier tel que b(S + P, — 1) > SP;. Dans ce cas, la meilleure valeur pour p est 1/(1 + \/%)

soit 0,662. La valeur de § est donc S/(v/S — 1 + v/P)? soit 0,115, ce qui correspond & un taux
de performance 1/ proche de 8,695.

Pour des tailles de grappes données, on peut aisément obtenir les différentes garanties de
performances en fonction de b et  Notons que pour les valeurs non optimales, le meilleur § peut
étre différent de 1 — p.

10 10 X 7
i iy

[ Q \\5\\\“““""",”
8 96 R \\\NueS % s/
£ g NS0l
s 94r 1 5 94} \ " l
£ |3 7
_§ 9.2 - 4 _g;.; 92 |

8.8 | | gs |

8.6 : : : : : : 8.6 L— ‘ : ‘

65 70 75 80 85 90 95 100 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
b mu

F1G. 4.2 — Projections 2D des valeurs du triplet (u,b,1/3) pour lequel le taux de performance
1/ est inférieur a 10, dans le cas particulier du sous-ensemble de Grid’5000 considéré.

La figure 4.2 montre deux projections de tous les triplets (b, i, 1/3) en fonction de b et y pour
la plate-forme étudiée. Nous observons que la garantie de performance croit plus rapidement
quand on augmente b a partir de la valeur optimale calculée (87). Cette dégradation de la
garantie de performance est plus modérée lorsque b devient plus petit que sa valeur optimale.
Nous observons le méme comportement quand p varie autour de sa valeur optimale. La figure 4.3
présente le domaine de b et u dans lequel la garantie de performance est inférieur a 10.

Ces graphes, ou des graphes similaires que l'on peut obtenir pour d’autres plates-formes
donnent une bonne orientation pour paramétrer les valeurs de b et u. En effet, les valeurs de
b et p qui conduisent a la meilleure garantie de performance pourraient ne pas conduire a la
meilleure performance moyenne en pratique pour des application réelles. Par conséquent, on
pourrait avoir besoin, dans des cas pratiques, de régler b et i1 a des valeurs qui conduisent a une
bonne performance moyenne pour un ensemble pertinent d’applications tout en conservant une
garantie de performance raisonnable.

4.3.5 Evaluation expérimentale de MCGAS

Pour évaluer les deux algorithmes que nous venons de concevoir nous avons généré des DAGs
quelconques selon la méthode présentée dans le chapitre précédent. La différence entre les DAGs
utilisés dans cette section et les DAGs du chapitre précédent est qu’ils ne contiennent que 10,
20, ou 30 taches au lieu de 10, 20, ou 50 taches. Nous avons limité le nombre maximum de
taches a 30 car, pour déterminer les allocations, MCGAS résout un programme linéaire et cette
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Fi1G. 4.3 — Domaine des valeurs de b et p pour lesquelles le taux de performance garanti par
MCGAS est inférieur a 10, dans le cas particulier du sous-ensemble de Grid’5000 considéré.

résolution met beaucoup de temps lorsque le nombre de taches est élevé. En outre, pour des
DAGs de grande taille I'ordinateur utilisé pour les simulations ne dispose pas d’une mémoire
suffisante pour résoudre le programme linéaire.

Comparaison des allocations de processeurs

Dans un premier temps, nous allons comparer la qualité des allocations déterminées par
les deux algorithmes. Pour cela, nous avons mesuré, pour chaque DAG, la longueur du chemin
critique et le travail total a I’issue de la phase d’allocation. La longueur du chemin critique étant
une borne inférieure du makespan, une faible valeur signifie que potentiellement, ’algorithme
peut conduire a un bon makespan. En ce qui concerne le travail, il est lié a 'efficacité et une
plus faible valeur correspond a une meilleure utilisation des ressources.

La figure 4.4 présente la longueur relative du chemin critique (& gauche) et le travail total
relatif de MCGAS par rapport a ’heuristique pragmatique a l’issue de la phase d’allocation. Nous
avons utilisé les valeurs optimales théoriques © = 0,66 et b = 87 pour MCGAS. Pour obtenir
chaque courbe, nous avons trié les valeurs obtenues croissant. On observe dans le graphique de
gauche que la longueur du chemin critique obtenu par MCGAS correspond dans le pire des cas
a 95,28% de la valeur donnée par les allocations de I'heuristique pragmatique. De plus cette
longueur relative croit lorsque le nombre de taches augmente. En moyenne, MCGAS conduit
a des longueurs de chemin critique 12%, 9% et 8% plus petites que I'heuristique pragmatique
respectivement pour 10, 20 et 30 taches.

Dans le graphique de droite, nous observons que MCGAS consomme jusqu’a 3,5 fois plus de
ressources que l'heuristique pragmatique. Cela découle du fait I'heuristique pragmatique a été
congue pour limiter 1'utilisation des ressources en utilisant 7% au lieu de T4 dans la condition
d’arrét de sa procédure d’allocation. Par conséquent, MCGAS consomme en moyenne 110%,
57% et 35% plus de ressources que ’heuristique pragmatique respectivement pour 10, 20 et 30
taches.

Enfin, nous avons voulu savoir si les allocations produites par MCGAS sont intrinsequement
meilleures que celles de ’heuristique pragmatique en mesurant le maximum des deux bornes
inférieures du makespan que sont la longueur du chemin critique Top et Paire moyenne T4 (Il
s’agit bien de T4 méme si pour sa condition d’arrét des allocations, I’heuristique pragmatique
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F1G. 4.4 — Longueur du chemin critique et travail total relatifs de MCGAS (u = 0,66 et b = 87)
par rapport a ’heuristique pragmatique, pour des DAGs comprenant 10, 20, et 30 taches.

utilise 7% ). Une plus petite valeur pour ce maximum indique une plus grande chance d’obtenir le
meilleur makespan. Nous avons obtenu que la valeur donnée par MCGAS est en moyenne 9, 63%
et au maximum 33,47% plus petite que celle de I'heuristique pragmatique. MCGAS a donc plus
de chance de fournir de meilleurs makespans que I’heuristique non garantie au prix d’une plus
grande consommation de ressources.

En plus des DAGs irréguliers aléatoires, nous avons comparé les allocations de MCGAS
et I'heuristique pragmatique pour des DAGs de type Strassen et FF'T inspirés d’applications
réelles. Ces deux types de DAGs représentent des cas de test classiques pour les algorithmes
d’ordonnancement [83, 106, 120]. Ces deux types de DAGs sont beaucoup plus réguliers que nos
DAGs synthétiques irréguliers de forme aléatoire, ces derniers étant représentatifs des workflows
actuels qui sont une composition arbitraire de différents opérateurs. Pour chaque type d’appli-
cation, nous avons utilisé 10 DAGs différents. Nous avons obtenu que les valeurs du maximum
de Top et de T4 produites par MCGAS sont en moyenne 39% et 21% plus petites que celles de
I’heuristique pragmatique respectivement pour les applications de type Strassen et FFT. L’avan-
tage de MCGAS s’étend donc a un ensemble d’applications plus large que les DAGs irréguliers
que nous avons générés.

Comparaison des deux techniques de placement

Nous avons mesuré les performances de MCGAS pour les deux techniques de placement
FF et EFT. La phase d’allocation est réalisée en fixant p a 0,66 et b a 87. Comme attendu,
nous avons obtenu que EFT donne en moyenne de meilleurs makespans que FF puisque cette
technique ne tente pas d’optimiser le placement des taches. Lorsque nous avons observé les
performances des deux heuristiques en fonction de la largeurs des DAGs, nous avons obtenu que
les makespans de EFT sont 3,7%, 20,5% et 34,2% meilleurs que ceux de FF respectivement
pour des largeurs égales a 0,2, 0,5 et 0,8. Il est donc nécessaire, pour la phase de placement,
d’utiliser des heuristiques sophistiquées si ’on souhaite mieux gérer le parallélisme de taches et
améliorer en moyenne le makespan des applications, méme si cela ne conduit pas améliorer la
garantie de performance au pire cas. Par la suite, nous utiliserons donc EFT pour placer les
taches dans nos deux algorithmes.

Comme dans la section précédente, nous avons évalué MCGAS et ’heuristique pragmatique
pour des DAGs de type Strassen et FFT. Pour les DAGs de type Strassen, MCGAS produit des
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makespans en moyenne 22% plus petits que ceux de I’heuristique non garantie. Mais pour les
DAGs de type FFT, I'heuristique non garantie produit de meilleurs résultats et ses makespans
sont en moyenne 13% plus petits que ceux de MCGAS, bien que MCGAS produise des allocations
intrinsequement meilleures comme nous ’avons vu dans la section précédente. Ce phénomene
révele une faiblesse de la technique de placement EFT dans le cas particulier des DAGs de
type FFT. Ces DAGs sont bien équilibrés en termes de volumes de communication et de calcul.
Une caractéristique importante de ces DAGs est que certaines taches produisent un volume
important de données a redistribuer. Cependant, EFT s’intéresse seulement & la minimisation
du temps de complétion de chaque tache préte sans se « projeter en avant » afin de prendre en
compte les volumes des données qui seront redistribuées apres 'exécution de cette tache. Par
conséquent, EFT peut placer des taches sur différentes grappes et ces décisions entralneront
de nombreuses communications inter-grappes pouvant étre tres coliteuses. Quand on utilise
I’heuristique pragmatique, ce phénomene est moins visible car les taches utilisent moins de
processeurs. Plusieurs taches peuvent donc étre placées sur un plus petit nombre de grappes. Les
communications inter-grappes sont ainsi réduites. Cette observation montre que des heuristiques
de placement plus sophistiquées doivent étre développées pour améliorer le makespan moyen des
applications, méme si on a de bonnes décisions d’allocation.

Compromis entre la garantie de performance et la performance moyenne

Nous étudions ici comment il est possible de trouver un compromis entre la garantie de
performance de MCGAS et les valeurs moyennes du makespan si un utilisateur a pour cible un
ensemble particulier d’applications. En effet celui-ci peut souhaiter obtenir de bonnes perfor-
mances moyennes tout en s’assurant que la garantie de performance au pire cas n’est pas trop
mauvaise.
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Fic. 4.5 — Evolution du makespan moyen obtenu par MCGAS lorsque b varie. Chaque courbe
correspond a une valeur différente de pu.

La figure 4.5 présente les makespans moyens pour différentes valeurs de i lorsque b varie. Nous
sommes frappés par le fait que les makespans s’améliorent pour des valeurs de p supérieures a
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0,66. Une des raisons qui justifieraient ces valeurs inattendues est que I’ensemble d’applications
généré pourrait biaiser les résultats. Pour la forme des DAGs, nous avons balayé une large
gamme d’applications. Cependant, en ce qui concerne 'efficacité de la parallélisation des taches,
nous avons choisi une valeur maximale raisonnable pour la portion non parallélisable des taches
(a < 0,25). Ces valeurs de « sont typiques pour des applications réelles mais cela pourrait
biaiser les résultats. Pour cette raison nous avons également effectué les simulations pour des
applications peu efficaces (a > 0,5). Mais nous avons obtenu des résultats similaires.

On peut conclure que si la valeur optimale de p déterminée analytiquement mene a la
meilleure garantie de performance, en pratique, des valeurs plus élevées conduisent a de bonnes
performances moyennes pour ’ensemble d’applications que nous avons générées. Toutefois il faut
étre vigilant sur la consommation de ressources car nous avons observé que le travail total aug-
mente lorsque 1 augmente. En effet, chaque fois que nous augmentons p de 0, 15, le travail total
moyen augmente entre 10 et 20%. Des valeurs élevées de p conduisent donc & une utilisation
moins efficace de la plate-forme. Il peut étre intéressant de choisir pour un ensemble particulier
d’applications, une valeur de p plus élevée que sa valeur théorique dans le but de trouver un
compromis entre la garantie de performance et la performance moyenne des applications. Par
la suite nous utiliserons la plus grande valeur de p telle que la garantie de performance est
inférieure a 10, c’est-a-dire u = 0, 81

Contrairement a u, la valeur optimale calculée pour b fournit les meilleurs makespans moyens.
En effet, une faible valeur rallonge le chemin critique et une valeur élevée force de nombreuses
taches a étre exécutées sur la plus grande grappe, réduisant ainsi I’exploitation du parallélisme
de taches.

Comparaison des deux algorithmes
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F1G. 4.6 — Makespans relatifs moyens obtenus par MCGAS (u = 0,81 et b = 87) par rapport a
I’heuristique pragmatique.

La figure 4.6 montre le makespan relatif moyen de MCGAS par rapport a I'heuristique
non garantie. Pour chaque instance ce makespan relatif de MCGAS est calculé en faisant le
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rapport du makespan obtenu par MCGAS sur celui de I'autre heuristique. Les moyennes des
makespans relatifs ont été ensuite calculées lorsque la largeur des DAGs est égale a 0,2, 0,5
ou 0,8 et pour la totalité des simulations. Nous observons que MCGAS est plus performant en
termes de makespan. Nous en déduisons que bien qu’une garantie de performance n’implique
pas nécessairement une bonne performance moyenne, dans le cas de MCGAS, le choix de la
valeur optimale pour b et d’une valeur supérieure a 'optimale pour p de sorte que la garantie
de performance soit inférieure & une borne que nous avons fixée, conduit a de bons makespans
comparativement a une heuristique pragmatique.

Comparaison des temps de calcul des ordonnancements

Si les résultats précédents sont en faveur de MCGAS, il faut tenir compte des temps de
calcul des ordonnancements dans la décision de choix d’un algorithme. MCGAS nécessite la
résolution d’un programme linéaire qui peut mettre beaucoup de temps. Les deux algorithmes
ont été exécutés sur un processeur Intel Xeon de fréquence 1,86 GHz et nous avons mesuré le
temps d’exécution de chaque instance. Le tableau 4.4 montre le temps d’exécution moyen des
algorithmes en fonction du nombre de taches des applications.

On observe que le temps d’exécution de MCGAS est beaucoup plus élevé que celui de ’heu-
ristique non garantie. Par exemple, pour les DAGs contenant 30 taches, MCGAS met 1 600 fois
plus de temps que l'euristique non garantie pour calculer les ordonnancements. L’essentiel du
temps de calcul des ordonnancements par MCGAS est dii au programme linéaire utilisé lors de
sa phase d’allocation. Nous avons implanté MCGAS en utilisant la bibliotheque de programma-
tion linéaire GLPK (GNU Linear Programming Kit) [53], fondée sur I’algorithme du simplexe.
Cet algorithme a une complexité exponentielle au pire cas mais il est connu que dans certains
cas pratiques, sa complexité est polynomiale. Il nous est difficile de déterminer la complexité
du programme linéaire dans le cas de nos simulations mais celle-ci parait étre quadratique au
regard des temps moyens d’exécution de MCGAS en fonction du nombre de taches. Le pro-
gramme linéaire définit par les équations 4.1 a 4.5 donne une idée de la taille du probleme. Le
nombre de variables et de contraintes de ce programme linéaire sont respectivement V' x (P + 1)
et P x (3V + E). Rappelons que P, V et E sont respectivement le nombre total de processeurs,
le nombre de taches du DAG et le nombre de relations de précédence du DAG.

nb. de | makespan MCGAS Heuristique non garantie

taches | séquentiel | temps d’exéc. | makespan | temps d’exéc. | makespan
10 682,00 24,87 57,83 0,02 68,08
20 1378, 00 99,91 103, 62 0,07 119, 36
30 2100, 00 237,05 139, 64 0,15 156, 26

TAB. 4.4 — Comparaison des temps moyens d’exécution des algorithmes et makespans moyens
obtenus (en secondes).

Bien que ces résultats semblent indiquer que MCGAS est difficilement applicable & des ap-
plications de grande taille, il existe trois raisons simples qui permettent de réduire ou de tolérer
ces temps d’ordonnancement. Premierement certaines bibliotheques commerciales de résolution
de programmes linéaires, telles que CPLEX [37], sont présentées comme étant plus rapides que
GLPK de plusieurs ordres de grandeurs. Leur utilisation peut donc considérablement réduire
le temps d’exécution de MCGAS. La seconde raison est que l'utilisation de I’heuristique non
garantie pourrait causer une perte de performance de l'ordre de 13% en moyenne. Or, il est
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important de noter que le temps de calcul d’un ordonnancement ne dépend pas des temps d’exé-
cution des taches de I'application. Ce temps de calcul dépend uniquement de la structure du
DAG et du nombre de taches. Par conséquent, plus le makespan d’une application est élevé
du fait que les temps d’exécution des taches sont grands, plus il devient intéressant d’utiliser
MCGAS. Pour certaines applications, le temps d’exécution de MCGAS peut étre négligeable
devant leur makespan. L’utilisation de MCGAS peut alors étre bénéfique par rapport a I’heuris-
tique pragmatique. Par exemple si on considere la derniere ligne du tableau 4.4 et on suppose
que toutes les taches mettent 100 fois plus de temps a s’exécuter, alors la somme du temps de
calcul de 'ordonnancement et du makespan sera 237,05 + 139, 64 x 100 ~ 14199 pour MCGAS
et 0,15 + 156,26 x 100 ~ 15626 pour I’heuristique pragmatique. La derniére raison est qu’il est
aussi important de noter que sur certaines plates-formes de production, un (bon) ordonnance-
ment peut étre réutilisé pour exécuter a plusieurs reprises une méme application. Cela permet
ainsi d’amortir le temps de calcul de I'ordonnancement.

Dans la section suivante, nous considérerons des plates-formes plus hétérogenes. nous adap-
terons nos heuristiques pragmatiques proposées dans le chapitre précédant aux agrégations hé-
térogenes de grappes homogenes.

4.4 Adaptation d’une heuristique en deux étapes aux plates-
formes hétérogenes multi-grappes

Nous nous intéressons désormais au cas d’une plate-forme composée de C' grappes vérita-
blement hétérogenes. La plate-forme cible étant constituée de C' grappes, notre idée consiste a
attribuer, lors de la premieére phase, une allocation de référence a chaque tache qui représentera
ses C' allocations potentielles sur les différentes grappes. Nous définirons dans la section suivante
comment déterminer le nombre de processeurs a allouer a une tache sur une grappe en fonction
de son allocation de référence. Comme dans le chapitre précédent, cette premiere étape sera
fondée sur la réduction du chemin critique. Les nouvelles heuristiques que nous allons présenter
peuvent utiliser ou non le nouveau critere d’arrét de la procédure d’allocation proposé dans
la section 3.4.1 (utilisation de 7" au lieu de T4). En effet, pour les plates-formes homogenes,
nous avons vu que la réduction des allocations avec 1" permet de trouver un bon compromis
entre 'utilisation des ressources et le makespan mais elle ne permet pas toujours de réduire le
makespan par rapport a l'utilisation du tassage seul. Il serait donc intéressant de comparer les
heuristiques avec et sans utilisation de 7. En revanche, le tassage étant toujours bénéfique pour
le makespan, les heuristiques en deux étapes que nous proposerons dans cette section intégreront
cette technique. Lors de la seconde phase, nous utiliserons des techniques de placement fondées
sur le principe de EFT.

4.4.1 Allocation de processeurs

Etant donné qu’il existe désormais plusieurs allocations possibles pour une méme tache, il
convient de redéfinir formellement les notions de chemin critique et d’aire moyenne qui déter-
minent la condition d’arrét de la phase d’allocation. Pour cela nous introduisons la notion de
grappe de référence sur laquelle nous ferons évoluer I'allocation des processeurs. Cette grappe
de référence est une plate-forme homogene virtuelle ayant une puissance de calcul cumulée équi-
valente a celle de 'ensemble de la plate-forme réelle et dont les processeurs ont la plus petite
vitesse de la plate-forme initiale. Le nombre total de processeurs contenus dans la grappe de
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référence est donc :

C
Pref = |VZ f)k—‘ (46)

;
=1k

ou 1 est le rapport de la vitesse d’un processeur de la grappe de référence sur celle d’un
processeur de la grappe C. L'utilisation de cette grappe homogene virtuelle permet de maintenir
une complexité du méme ordre que celle de CPA pour le nouvel algorithme. Notons p"¢f (1),
I’allocation de référence pour la tache t, c’est-a-dire le nombre de processeurs qui lui seraient
attribués sur la grappe de référence. L’allocation de référence est définie de sorte que le temps
d’exécution effectif de chaque tache soit relativement proche du temps qu’elle mettrait sur la
grappe de référence : T (t, p ¢! (t)). La longueur du chemin critique Top et 1’aire moyenne
modifiée 1" se définissent maintenant par rapport aux allocations de référence :

Tep = Tt (¢ 4.7
CP I{le%x b ()7 ( )

= L - ref (+. oref(t. refq.
Ty = min ( Py, PrefXV)iz;<T (tz,p (tz))xp (tz)>, (4.8)

ou T, ef (t) est le bottom-level calculé a partir des allocations de référence des taches. T4 est
définie de manieére analogue si 'heuristique utilise plutot T4 au lieu de TY.

Comme dans CPA, & chaque itération de la procédure d’allocation, la tache du chemin
critique qui en bénéficie le plus se voit attribuer un processeur supplémentaire. Ce processeur
est ajouté a son allocation de référence. Pour déterminer le nombre de processeurs réel a allouer
a une tache sur une grappe donnée, d’apres son allocation de référence, nous utilisons la loi
d’évolution de son temps d’exécution (son modele d’accélération). Par exemple pour des taches
qui suivent la loi d’Amdahl ! (voir I’équation 2.1 de la page 11), I'égalité :

TFE, (1) = T (t,p" (1))
pour k fixé, conduit a :

(1—a)-TFt,1)
Tref (t,pref (t)) — a - Tk(t, 1))’

F@(t),t,k) (4.9)

f étant la fonction qui permet de déduire p* (t), lallocation de la tache ¢ sur la grappe Cj.
Puisque sur une grappe donnée, on ne peut allouer a une tache plus de processeurs que le
nombre total de processeurs de cette grappe et que le nombre de processeurs alloués doit étre
un nombre entier, on en déduit :

p(t) = min{Py, [f(0" (t),t,k)]} (4.10)

Ainsi, connaissant la fonction d’accélération d’une tache ¢ et son allocation de référence p"e/ (t),
on peut aisément déduire sont allocation p*(t) sur une grappe C.

Lorsque la procédure d’allocation aboutit & un état ou les allocations de référence des taches
sont telles que le nombre de processeurs a allouer a chacune des taches du chemin critique
sur toute grappe Cj est le nombre total de processeurs de cette grappe (FPy), alors les temps

'La loi d’Amdahl reste valide sur nos plates-formes multi-grappes car nous admettons que les processeurs sont
uniformes.
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d’exécution des taches du chemin critique ne peuvent plus étre réduits en augmentant leurs
allocations de référence. La longueur du chemin critique Top a donc atteint sa valeur minimale.
Nous dirons que le chemin critique est saturé quand cet état est atteint. Puisque la longueur du
chemin critique ne peut plus étre réduite, nous arrétons la phase procédure d’allocation des que
le chemin critique est saturé.

L’algorithme 6 présente notre nouvelle phase d’allocation destinée aux plates-formes multi-
grappes hétérogenes dans le cas ou l'on utilise 77 . Il suffit simplement de remplacer 1" par T4
a la ligne 4 pour obtenir la version ou ’on ne restreint pas les allocations.

Algorithme 6 Allocation de processeurs

1: pour tout t € V faire

2 pref(t) —1

3: fin pour

4: tant que Top > T et chemin critique non saturé faire

5: t <« tache du chemin critique | (3Cy | [f(p"¢ (t).t, k)] < Py)
et (I8 _ 1T ot i

6:  pI(t) —p (1) + 1

7. Mettre & jour les Ttref et les T °f des taches

8: fin tant que

4.4.2 Placement des taches

Comme dans le chapitre précédent, nous utiliserons des techniques de placement en ligne
car celles-ci sont robustes du fait qu’elles ne décident des processeurs qu’une tache doit utiliser
seulement lorsque celle-ci est préte. Tout comme EFT, nos procédures de placement consisteront
a attribuer a chaque tache préte choisie t, les processeurs qui lui garantissent la plus petite
échéance Tt (t). Pour ce faire, ces procédures de placement tiendront compte des communications.

Soit TX(#,t) le temps nécessaire & la redistribution des données entre une tache ¢’ qui vient de
s’exécuter (sur un ensemble de processeurs connu) et une tache ¢ qui lui succede, si on considere
que t sera placée sur la grappe C. Ce temps dépend notamment des caractéristiques du réseau,
de la quantité des données a transférer et des nombres de processeurs alloués respectivement
aux taches ¢’ et t. Soit T (t) la date d’arrivée de la derniere donnée d’une tache préte ¢ sur la
grappe Ck. On a :

TE (1) = Te(t') +TF(H ¢ 4.11
5 (1) t,e%(t)(ﬂw K(t.1). (4.11)

ot Pred(t) est 'ensemble des prédécesseurs de t. La date a laquelle la tache ¢ peut effectivement
démarrer son exécution est donc :

THE) = max{dispo(p"(t)), TE (1)}, (4.12)

ott dispo(p®(t)) est la date & laquelle la grappe Cj aura au moins p*(t) processeurs libres.

Une fois les allocations potentielles des taches définies, nous avons étudié deux politiques
différentes pour le placement des taches.

Dans la premiere, nous adaptons I’heuristique d’ordonnancement de liste de CPA au cas ou
I’'on dispose de plusieurs allocations possibles pour chaque tache. Comme dans CPA, la téache
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préte la plus prioritaire est celle qui a le bottom-level le plus élevé. Ici nous utilisons le bottom-
level calculé sur la grappe de référence Tbr /A Vissue de la phase d’allocation. A chaque fois que
la tache t la plus prioritaire est choisie, nous déterminons I’allocation qui minimise sa date de
fin d’exécution :

T;(t) = min (Tf(t)—FTk(t,pk(t))). (4.13)

Nous en déduisons CY, la grappe sur laquelle son exécution est prévue ainsi que sa date de début
d’exécution : Ty(t) = T¥(t). La combinaison de la procédure d’allocation et de cette heuristique
de placement donne lieu & une nouvelle heuristique que nous nommerons HCPA (Heterogeneous
Critical Path and Area-based).

Par la suite, nous utiliserons le mot clé OPT dans le nom de nos heuristiques en deux étapes
qui utilisent 77 au lieu de T4. La combinaison des phases d’allocation et de cette technique de
placement aboutit alors & deux heuristiques : HCPA et HCPA-OPT.

Dans notre seconde politique de placement, la tache la plus prioritaire est déterminée selon
le principe de 'heuristique sufferage [74]. Ce principe consiste a choisir parmi les taches prétes,
celle qui serait la plus pénalisée s’il lui était attribué sa deuxieme meilleure allocation au lieu de
la premiere. Cette tache est donc celle qui accuse la plus grande différence entre les deux dates
de fin d’exécution prédites. Cette heuristique ne tient donc pas compte du chemin critique. Le
but de sa mise en ceuvre est de voir s’il peut étre parfois intéressant d’utiliser des heuristiques
de placement autres que celles fondées sur le chemin critique. Nous obtenons ainsi I’heuristique
SHCPA (Sufferage-based Heterogeneous Critical Path and Area-based) ou plus précisément les
heuristiques SHCPA et SHCPA-OPT. Ici également, le placement de la tache préte la plus
prioritaire vise & minimiser sa date de fin d’exécution en lui attribuant sa meilleure allocation.

4.4.3 Complexité des nouvelles heuristiques

Dans cette section, nous allons évaluer la complexité des nouvelles heuristiques en deux
étapes et montrer que cette complexité du méme ordre que celle de CPA.

Soit K, le nombre de processeurs maximum qu’on pourrait attribuer a une tache sur la
grappe de référence :

K = max[f~ (Pt k)] (4.14)

Dans le pire des cas, il faudrait K itérations pour déterminer 1’allocation de chaque tache dans
la premiere phase. D’ou un total de K x V itérations de la procédure d’allocation. A chaque
itération de la boucle principale, la détermination du chemin critique est de l'ordre de O(V + E).
Le calcul Top, Ta ou TY, des T/ et T7 est également de V'ordre de O(V + E). Lors de la
détermination de la tache la plus critique, il faudrait au pire cas déterminer les C' allocations
potentielles de chaque tache du chemin critique pour savoir si un processeur supplémentaire peut
lui étre alloué. La complexité du corps de la boucle principale (choix de la tache la plus critique,
caleul de Top, Ta ou T, T et T est donc de Tordre de O((V + E)C). Nous en déduisons
la complexité de la phase d’allocation : O (V(V + E)C x K).

En ce qui concerne la phase de placement, dans le cas des heuristiques fondées sur le chemin
critique, les taches prétes sont triées par ordre de priorité a ’aide d’une procédure de 'ordre
de O(V?) dans le pire des cas (cas ol toutes les taches du DAG sont prétes en méme temps
du premier coup). Pour chaque tache préte a placer, on teste les C' allocations possibles. Au
total, la procédure de placement des heuristiques de type HCPA est de 'ordre de O(V (V + C)).
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Cette complexité est négligeable par rapport a celle de la phase d’allocation. Pour la phase de
placement s’appuyant sur la technique de Sufferage, dans le pire des cas, les V' taches sont prétes
en méme temps et la détermination de la "¢ tache la plus prioritaire a un cotit de I'ordre de
C x (V —1). En effet, on examine les C allocations possibles pour chacune des V' —i taches prétes
pas encore placées. La complexité de cette procédure de placement est donc de 1'ordre de C x V2.
Cette complexité peut également étre négligée par rapport a celle de la phase d’allocation.

Il en découle que la complexité de nos nouvelles heuristiques est de 'ordre de :

O(V(V + E)C x K). (4.15)

Dans le cas d’une plate-forme composée d’une unique grappe homogene, la complexité de
nos heuristiques est identique a celle de CPA puisque C = 1 et K = P. Dans le cas d’une
plate-forme hétérogene comprenant plusieurs grappes, il convient d’exprimer le facteur C' x K
en fonction du nombre total de processeurs P. Soit H le degré hétérogénéité de la plate-forme
qui correspond au rapport entre la vitesse du processeur le plus rapide et celle du processeur le
plus lent. D’aprées ’équation 4.6 le nombre de processeurs de la grappe de référence est inférieur
a H x P, puisque 1/r < H, Vk et que P = zkc;ol Py.

D’autre part, K < maxy, [%] et est donc inférieur ou égal & P,.f. Par conséquent, K < H x P.
La complexité de nos heuristiques dans le cas d’une plate-forme hétérogene composée de plusieurs
grappes est donc au plus supérieure a celle de CPA d’un facteur dépendant du nombre de grappes
et du degré d’hétérogénéité de la plate-forme (C x H).

Nous venons de mettre en ceuvre, a partir d’heuristiques en deux étapes destinées aux plates-
formes homogenes, quatre heuristiques (HCPA, HCPA-OPT, SHCPA et SHCPA-OPT) pour
I’ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur des grappes hétérogenes de grappes homo-
genes. Dans la section suivante, nous proposons des améliorations a ’heuristique MHEFT, une
approche orthogonale a la technique précédente dans la mise en ceuvre d’algorithmes d’ordon-
nancement de DAGs de taches paralleles sur plates-formes hétérogenes.

4.5 Améliorations de I’heuristique MHEFT

Les concepteurs de l'heuristique MHEFT [26] se sont inspirés de l'heuristique de liste
HEFT [111] qui permet d’ordonnancer des DAGs de taches séquentielles sur un ensemble hé-
térogene de processeurs. HEFT utilise les bottom-levels respectifs des taches comme critere de
priorité. Ces bottom-levels sont obtenus a partir du temps d’exécution moyen de chaque tache
et du temps de communication moyen relatif a chaque arc du DAG, ces moyennes étant cal-
culées sur tous les processeurs et tous les liens réseaux de la plate-forme. Aprés ce calcul, les
taches sont triées dans l’ordre décroissant de leurs bottom-levels, puis chaque tache est placée
sur le processeur qui minimise sa date de fin d’exécution. Les décisions de placement de HEFT
tiennent compte des temps de communications.

MHEFT étend HEFT au cas de 'ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur des
agrégations hétérogenes de grappes homogenes de la maniere suivante. Les temps moyens d’exé-
cution et les temps moyens de communication sont calculés de la méme facon que HEFT, en
supposant que chaque tache se verra allouer un seul processeur. Ensuite, apres avoir déterminé
les priorités des taches, on alloue a chaque tache ’ensemble de processeurs qui minimise sa date
de fin d’exécution et la tache est immédiatement ordonnancée sur cet ensemble. MHEFT tient
également compte des temps de redistribution des données pour placer les taches et restreint
I’exécution d’une tache a l'intérieure d’une grappe.
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Le probleme de I’heuristique MHEFT est que, contrairement a nos heuristiques en deux
étapes qui tentent de trouver un compromis entre la longueur du chemin critique et l'aire
moyenne, elle a tendance a allouer de nombreux processeurs a chaque tache. En effet, cette
heuristique ne cherche qu’a minimiser la date de fin d’exécution de la tache courante sans se
soucier de I'impact de son allocation sur les autres taches. En plus d’utiliser de maniere peu
économe les ressources sur une plate-forme comprenant peu de grappes, cela peut entrainer une
sous exploitation du parallélisme de taches et conduire a de mauvais makespans. Nous proposons
donc trois méthodes simples qui consistent & borner les allocations en vue de trouver un meilleur
compromis entre 1'utilisation des ressources et le makespan des applications.

La premiere amélioration que nous appellerons MHEFT-IMP permet d’augmenter 1’alloca-
tion d’une tache d’un processeur si et seulement si son temps d’exécution s’améliorera de plus
d’un pourcentage fixé. Ce pourcentage représente un compromis qui peut étre fixé par 'utilisa-
teur qui ordonnance son application.

Avec la seconde proposition nommée MHEFT-EFF, on ne peut incrémenter ’allocation d’une
tache que si son efficacité vis-a-vis des ressources utilisées reste supérieure a un pourcentage
donné. Nous rappelons que lefficacité d’une tache est le rapport entre son accélération et le
nombre de processeurs utilisés et que cette grandeur diminue avec le nombre de processeurs s’il
existe un surcout lié a la parallélisation des taches. Cette modification de MHEFT permettra
alors de garantir que l'efficacité de I'heuristique a l'issue de l'ordonnancement sera au moins
proche du pourcentage fixé.

La derniere amélioration, nommée MHEFT-MAX, consiste & allouer a chaque tache au plus
une fraction donnée des processeurs de la grappe qu’elle utilisera pour s’exécuter.

Notons que ces techniques, qui permettent de réduire les allocations des taches par rapport
a MHEFT, peuvent parfois mener & un makespan éloigné de celui de I'ordonnancement optimal.
Par exemple, pour un DAG filiforme, le meilleur makespan peut étre obtenu en utilisant le
maximum de ressources possible pour chaque tache. Le fait de réduire les allocations des taches
pour ce type de DAG conduira donc a une augmentation du makespan.

Dans la section suivante, nous comparons les deux techniques de conception d’algorithmes
d’ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur des agrégations hétérogenes de grappes
homogenes.

4.6 Evaluation des heuristiques

4.6.1 Méthodologie d’évaluation

Pour les simulations, nous utiliserons plates-formes synthétiques extraites de Grid’5000 dont
les caractéristiques des grappes figurent dans le tableau 4.2. Un des parametres qui caractérisera
nos plates-formes extraites de Grid5000 est leur facteur d’hétérogénéité (en termes de vitesse
des processeurs) défini par :

ho o= 100 x (2maz _ 1) (4.16)
Smin

OU Spaz (respectivement sp,,) est la vitesse (en Gflop/s) du processeur le plus rapide (respec-
tivement le plus lent) de la plate-forme. Cela nous permet de distinguer les plates-formes quasi
homogenes des plates-formes réellement hétérogénes. Nous considérerons qu’'une plate-forme est

quasi homogene lorsque A < 10.
Le tableau 4.5 résume les caractéristiques des plates-formes utilisées. h = 0 correspond & une
plate-forme parfaitement homogene. Nous avons au total 355 plates-formes comprenant 1, 2, 4
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nb. nb. nb. total de | valeur de h
grappes || configurations | processeurs
1 18 20-216 0
g’ 2 10 76-315 0,11-2,25
e 4 10 221-445 2,85-4,82
8 10 476-655 8,41-9,80
. 2 82 67-342 10,07-44,52
Z 1 133 143-463 | 10,07-44,52
8 92 438-729 20,1-44,52

TAB. 4.5 — Résumé des caractéristiques des plates-formes extraites de Grid’5000.

ou 8 grappes. Les configurations de ces plates-formes sont détaillées dans [107].

En ce qui concerne les applications, nous utiliserons tous les DAGs présentés dans le cha-
pitre précédent pour lesquels le temps d’exécution des taches est modélisé par la loi d’Amdahl.
Nous aurons donc les DAGs réguliers quelconques, de type Strassen, de type FFT et les DAGs
irréguliers.

Les heuristiques seront évaluées en utilisant les métriques normalisées définies dans la sec-
tion 3.5.3.

Pour les heuristiques qui tentent d’améliorer MHEFT, nous avons décidé de fixer les para-
metres de limitation des allocations des taches a 5%, 50% et 50% respectivement pour MHEFT-
IMP, MHEFT-EFF et MHEFT-MAX. En pratique, le choix de ces valeurs dépend de I'utilisateur
et du compromis qu’il souhaite. Par exemple ce dernier peut avoir un budget plus ou moins limité
et si I'utilisation ressources est payante, il peut décider de privilégier un ordonnancement efficace.
Pour nos simulations, le choix de ces parameétres s’est fait de maniére empirique en tenant compte
du fait qu’il existe de plateau lié a la loi d’Amdhal. Nous avons par exemple remarqué que des va-
leurs supérieures a 5% pour MHEFT-IMP réduisent tres fortement les allocations et elles doivent
étre évitées. Nous appellerons MHEFT-IMP5, MHEFT-EFF50 et MHEFT-MAX50 les trois heu-
ristiques ainsi obtenues. MHEFT-IMP5 représentera donc la version modifiée de MHEFT qui
autorise d’augmenter ’allocation d’une tache seulement si cela permet d’améliorer son temps
d’exécution de 5%. MHEFT-EFF50 est la modification de MHEFT telle que 'efficacité de chaque
tache doit étre supérieur a 50%. Enfin avec MHEFT-MAX50, chaque tache utilise au plus 50%
des processeurs de la grappe sur laquelle elle est ordonnancée. La figure 4.7 présente un exemple
de limitation des allocations avec MHEFT-IMP5, MHEFT-EFF50 et MHEFT-MAX-50. On y
observe que les trois heuristiques limitent les allocations a des valeurs au dela desquelles le gain
en temps d’exécution devient faible.

4.6.2 Résultats des simulations

Evaluations de I’adaptation de nos heuristiques en deux étapes aux plates-formes
hétérogenes multi-grappes

Avant de comparer les deux approches de mise en ceuvre d’algorithmes d’ordonnancement
de DAGs de taches paralleles sur plates-formes hétérogenes multi-grappes, nous évaluons ’adap-
tation aux plates-formes multi-grappes de nos heuristiques en deux étapes.

CPA n’étant pas adaptée aux plates-formes hétérogénes, chaque simulation de cette heu-
ristique est effectuée sur une plate-forme équivalente a la plate-forme d’origine. La plate-forme
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Fic. 4.7 — Exemple de limitation des allocations avec MHEFT-IMP5, MHEFT-EFF50 et
MHEFT-MAX50 pour une tache dont la portion non parallélisable est de 10% sur une plate-
forme homogene comportant 30 processeurs.

utilisée par CPA a la méme topologie que la plate-forme d’origine mais la vitesse des processeurs
est la vitesse moyenne des processeurs de la plate-forme d’origine. Cette plate-forme a donc la
méme puissance totale que la plate-forme d’origine. CPA est ensuite lancée sans contraindre
chaque tache a s’exécuter a l'intérieur d’une grappe.
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F1G. 4.8 — Performances moyennes des heuristiques en fonction du nombre de grappes pour les
DAGs irréguliers.

La figure 4.8 présente les makespans relatifs moyens (gauche) et les efficacités relatives
moyennes (droite) des heuristiques CPA, HCPA, SHCPA, HCPA-OPT, et SHCPA-OPT en
fonction du nombre de grappes composant la plate-forme et sur ’ensemble des plates-formes
(« Toutes »). Nous constatons tout d’abord que sur 'ensemble des simulations, CPA produit des
makespans 59% plus élevés que la moins bonne de nos heuristiques. De plus, si I’on considére
I’évolution du makespan relatif de CPA en fonction du nombre de grappes, on remarque que
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celui-ci se dégrade jusqu’a étre en moyenne a plus d’un facteur 2 de la meilleure solution obtenue
par les différentes heuristiques. Cela s’explique, comme nous ’avons déja souligné dans le cha-
pitre précédent, par les allocations impliquant un grand nombre de processeurs déterminées par
CPA lorsque la plate-forme comprend de nombreuses ressources. De telles allocations limitent
I’exploitation du parallélisme de taches tout en ne réduisant que tres peu le temps d’exécution
des taches. Or, de fagon assez logique, plus il y a de grappes dans la plate-forme, plus le nombre
de processeurs est important. Cela est de plus confirmé par l'efficacité des ordonnancements
produits par CPA qui décroit de fagon significative lorsque le nombre de grappes augmente.

Nous pouvons également voir que nos quatre heuristiques ne sont pas impactées par 1’évolu-
tion du nombre de grappes et obtiennent des makespans relatifs assez similaires. Comme dans le
chapitre précédent, nous constatons que le tassage permet une plus grande minimisation du ma-
kespan tandis que 1'utilisation combinée du tassage et de la nouvelle définition de I’aire moyenne
conduit a des ordonnancements plus efficaces.

Enfin, si I'on compare les deux techniques de placement proposées (priorité relative au bottom-
level et de type Sufferage), nous observons que les performances obtenues sont quasi identiques
du point de vue du makespan et légerement en faveur de HCPA du point de vue de Pefficacité.
Une observation plus fine montre que le makespan obtenu par HCPA est en moyenne 0, 3% plus
petit que celui de SHCPA pour les plates-formes hétérogenes. Pour ces plates-formes, HCPA
donne un meilleur makespan que SHCPA dans 33,5% des cas, HCPA donne un plus grand
makespan dans 25% des cas et les makespans des deux heuristiques sont égaux dans 41,5%
des cas. A I'inverse, sur les plates-formes homogenes le makespan obtenu par SHCPA est en
moyenne 0,2% plus petit que celui de HCPA et le makespan de SHCPA est meilleur que celui
de HCPA dans 31,9% des cas tandis que celui de HCPA est meilleur dans 25,6% des cas. Ces
observations montrent que sur les plates-formes hétérogenes, le fait de donner la priorité aux
taches du chemin critique permet effectivement de réduire la longueur de ce chemin et par
conséquent, de réduire le makespan de I'application ordonnancée. Nos heuristiques sont telles
qu’une tache préte est préférentiellement placée sur un petit nombre de processeurs rapides
plutot que sur un grand nombre de processeurs lents, a cause des erreurs de discrétisation dans
la détermination d’une allocation réelle a partir de I'allocation de référence. En effet, la valeur
obtenue par la fonction f de I’équation 4.9 est arrondie au plus petit nombre entier supérieur
ou égal a cette valeur. Pour une méme tache parallele, cela débouche sur des temps d’exécution
plus petits sur les grappes les plus rapides. Puisque les taches du chemin critique utilisent
plus de ressources, le fait de les exécuter prioritairement sur les grappes les plus rapides avec
HCPA réduit I'utilisation des ressources et augmente ainsi 'efficacité par rapport a SHCPA (voir
graphique de droite de la figure 4.8). Il en est de méme pour HCPA-OPT et SHCPA-OPT. Sur
les plates-formes homogenes, les temps d’exécution des taches ne varient pas entre les différentes
grappes. Il est alors plus intéressant de favoriser les taches qui souffriraient le plus. Pour ces
plates-formes, 'utilisation du principe de Sufferage permet de réduire les périodes d’inactivité
dans 'ordonnancement.

Il est intéressant de noter que CPA n’est pourtant pas défavorisé par la possibilité qui lui
est offerte de déterminer des allocations utilisant des processeurs de plusieurs grappes. En effet
le modele de taches paralleles utilisé (la loi d’Amdhal) ne répercute pas de surcott lié & la pré-
sence de communications internes qui pourraient étre impactées par les liens a grande latence
connectant les grappes. Cependant la prise en compte de 'hétérogénéité de la plate-forme et
la restriction de ’exécution d’une tache a l'intérieur d’une grappe permet a nos heuristiques
d’obtenir de meilleurs makespans. En effet la contrainte d’exécuter une tache a l'intérieur d’une
grappe peut réduire les temps de communications si certaines taches interdépendantes s’exé-
cutent a l'intérieur d’'une méme grappe. La figure 4.9 confirme cette hypothese. On y observe
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pour les DAGs irréguliers.

que pour les DAGs dont les cotits de redistribution des données sont du méme ordre de grandeur
que les cotits de calcul (complexité = M), CPA obtient des makespans relatifs en moyenne 2 fois
plus grands que ceux de la meilleure solution contre environ 1,7 pour les autres complexités.

Nous avons menés les mémes expériences en considérant le cas de DAGs réguliers et avons
obtenu des résultats similaires.

Impact des améliorations de MHEFT

’ Algorithme ‘ Makespan ‘ Efficacité ‘

MHEFT 121, 88 0, 126
MHEFT-IMP5 +72,5% | +447,7%
MHEFT-EFF50 | +22,3% | +324%

MHEFT-MAX50 | —3,9% | +64,9%

TAB. 4.6 — Amélioration moyenne du makespan et de l'efficacité des heuristiques par rapport a
MHEFT pour les DAGs irréguliers.

Le tableau 4.6 montre I'impact des différentes modifications de MHEFT. Nous observons
plusieurs compromis entre le makespan et efficacité. Par exemple, MHEFT-IMP5 augmente en
moyenne le makespan de 72% mais 'efficacité est en moyenne multipliée par 5, ce qui représente
une importante économie de ressources. La modification la plus simple, c’est-a-dire MHEFT-
MAX50 donne des performances strictement supérieures & MHEFT. En moyenne MHEFT-
MAX50 réduit les makespans en allouant moins de processeurs aux taches et en favorisant ainsi
I’exécution en parallele des taches. La réduction des allocations par MHEFT-MAX améliore
également l'efficacité.

La figure 4.10 présente les makespans relatifs (gauche) et les efficacités (droite) obtenus
par les différentes variantes de ’heuristique MHEFT en fonction du nombre de grappes com-
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Fi1G. 4.10 — Performances moyennes des heuristiques en fonction du nombre de grappes pour les
DAGs irréguliers.

posant la plate-forme. Le premier constat que nous pouvons effectuer est que, sur I’ensemble
des simulations, le classement des différentes heuristiques est presque totalement inversé suivant
que l'on s’intéresse au critere de la réduction du temps de complétion ou a celui de I'augmen-
tation de efficacité. En effet, vis-a-vis du makespan, 'ordre est {MHEFT-MAX50, MHEFT,
MHEFT-EFF50 et MHEFT-IMP5} alors que vis-a-vis de P'efficacité nous avons {MHEFT-IMP5,
MHEFT-EFF50, MHEFT-MAX50, MHEFT}. Cela souligne la capacité de I'heuristique d’étre
paramétrable et de s’adapter aux exigences de 'utilisateur. Si 'utilisation des ressources est fac-
turée a 'utilisateur, celui-ci préférera une variante plus économe mais néanmoins performantes
telle que MHEFT-EFF50. Cette variante a en effet la deuxieme meilleure efficacité (0,47) et
le troisieme meilleur makespan relatif (4 un facteur 1.4 en moyenne de la meilleure solution
obtenue). En revanche, si l'utilisateur a un acces illimité et gratuit a la plate-forme, sa préfé-
rence pourra aller & MHEFT-MAX50 qui obtient les meilleurs makespans relatifs tout en étant
légerement plus efficace que ’heuristique originale. Cela confirme les informations du tableau 4.6.

Il faut cependant noter que les performances relatives des différentes heuristiques dépendent
également de la configuration de la plate-forme. En effet, les performances relatives en termes
de makespan de MHEFT s’améliorent lorsque I'on augmente le nombre de grappes (passage
d’un facteur 1,8 & un facteur 1, 3). A Tinverse, les performances de MHEFT-IMP5 se dégradent
avec l'augmentation du nombre de grappes (de 1,7 & 2). Dans le cas de MHEFT-IMP5 cela
s’explique par le fait que cette variante n’utilise qu’assez peu de ressources (comme le montre
par ailleurs son efficacité) et ce quelque soit la quantité disponible. Rappelons que 'augmentation
de l'allocation d’une tache s’arréte des que le gain en termes de réduction du temps d’exécution
devient trop faible (inférieur & 5%). En revanche, les concurrents vont quant & eux adapter
leurs allocations en fonction des ressources disponibles et donc réduire leur makespan. Dans
le cas de MHEFT, I'allocation d’une tache est augmentée tant qu’il y a une amélioration du
temps d’exécution, c’est-a-dire tout le temps du fait du modele d’accélération choisi, comme on
pouvait le voir sur la figure 4.7. Dans le cas d’une plate-forme composée d’une seule grappe,
I’exploitation du parallélisme de taches par MHEFT est ainsi nulle alors que lorsque plusieurs
grappes sont disponibles, MHEFT peut placer autant de taches en parallele qu’il y a de grappes.
Les performances de MHEFT seront par conséquent meilleures pour des applications exhibant
peu de parallélisme de taches, ce qui est confirmé par la figure 4.11. Sur cette figure il est
également intéressant de noter le comportement inverse pour MHEFT-IMP5 qui produit de
« petites » allocations. Cela implique que pour chaque tache le temps d’exécution est assez long
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F1a. 4.11 — Makespans relatifs moyens des heuristiques en fonction de la largeur des DAGs pour
les DAGs irréguliers.

(en comparaison de celui obtenu avec les « grandes » allocations de MHEFT par exemple) mais
également que la possibilité d’exécuter des taches en parallele est maximale. MHEFT-IMP5
obtient donc assez logiquement de meilleurs résultats pour des applications présentant plus de
parallélisme de taches a exploiter.

Comparaison des deux approches

Nous allons maintenant comparer les performances des deux approches de conception d’al-
gorithmes d’ordonnancement de DAGs de taches paralléles sur plates-formes hétérogenes multi-
grappes. Rappelons que 'une de ces approches, utilisée par MHEFT, introduit la gestion des
taches modelables dans des heuristiques concues pour des taches séquentielles, tandis que I'ap-
proche suivie par HCPA introduit la gestion de I’hétérogénéité dans des heuristiques d’ordon-
nancement de taches modelables sur plates-formes homogenes.

La figure 4.12 présente les makespans relatifs moyens (gauche) et les efficacités moyennes
(droite) obtenus par HCPA, HCPA-OPT et les différentes variantes de MHEFT pour les DAGs
réguliers quelconques en fonction du nombre de grappes et sur la totalité des simulations. On y
observe que sur la totalité des simulations, les makespans relatifs moyens des heuristiques sont
supérieurs a 1,3. Cela veut dire qu’aucune des heuristiques n’est toujours la plus performante
sur le plan du makespan. Le tableau 4.7 confirme cette hypothese. L’heuristique qui obtient le
plus grand nombre de fois le meilleur makespan n’obtient ce résultat que dans 42, 7% des cas.
Celle-ci est donc loin d’étre tout le temps la meilleure heuristique en termes de makespan. Nous
observons dans le graphique de gauche de la figure 4.12 que le makespan relatif des heuristiques
dépend du nombre de grappes. Lorsque le nombre de grappes est inférieur ou égal & 4, HCPA
obtient les meilleurs makespans relatifs suivie par MHEFT-MAX50. Mais lorsque le nombre de
grappes est plus grand (8), MHEFT est en moyenne 'heuristique la plus performante en termes
de makespan car tout en utilisant de nombreuses ressources, MHEFT peut désormais exécuter
plus de taches en parallele par rapport aux plates-formes comprenant un plus petit nombre de
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Fi1G. 4.12 — Performances moyennes des heuristiques en fonction du nombre de grappes pour les
DAGs réguliers quelconques.

grappes.
Sur 'ensemble des simulations, HCPA-OPT et MHEFT-EFF50 obtiennent les meilleurs com-

promis entre le makespan et 'efficacité. Les makespans relatifs de ces deux heuristiques sont
respectivement 7, 6% et 12,9% moins bons que ceux de HCPA, I’heuristique la plus performante
sur le plan du makespan, tandis que leurs efficacités sont respectivement 41,9% et 51, 6% supé-
rieurs a ceux de HCPA. En revanche, en plus d’obtenir en moyenne de moins bons makespans
relatifs que HCPA, les efficacités moyennes données par MHEFT et MHEFT-MAX50 sont res-
pectivement 45% et 30% plus faibles que celle de HCPA. MHEFT-IMP5 est ’heuristique la plus
efficace mais son makespan relatif moyen est de loin le plus élevé.

’ Algorithme \ Pourcentage ‘
HCPA 20, 6%
HCPA-OPT 7,8%
MHEFT 42, 7%
MHEFT-IMP5 3,1%
MHEFT-EFF50 7,3%
MHEFT-MAX50 21,1%

TAB. 4.7 — Pourcentage des instances o chaque algorithme obtient le meilleur makespan pour
les DAGs réguliers quelconques.

Les makespans relatifs des heuristiques dépendent également de la largeur des DAGs (voir
figure 4.13). Pour des DAGs filiformes (largeur = 0,2), MHEFT et MHEFT-MAX50 qui allouent
plus de processeurs aux taches obtiennent les meilleurs makespans relatifs. En effet, il existe peu
de taches concurrentes durant I’exécution d’un tel DAG. La réduction du chemin critique a alors
un fort impact sur le makespan. A I'inverse, lorsque les DAGs sont larges (largeur = 0, 8), HCPA,
HCPA-OPT, MHEFT-IMP5 et MHEFT-EFF50 qui allouent moins de processeurs aux taches
par rapport & MHEFT et MHEFT-MAXS50 permettent d’exploiter plus de parallélisme de taches
et aboutissent ainsi a de meilleurs makespans relatifs moyens.

Les figures 4.14 et 4.15 présentent les performances moyennes des heuristiques en fonction du
nombre de grappes et sur la totalité des simulations respectivement pour les DAGs de type FFT
et Strassen. Nous observons également pour ces DAGs que le makespan relatif moyen d’aucune
des heuristiques n’est proche de 1. Comme pour les DAGs réguliers quelconques, MHEFT et
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F1a. 4.13 — Makespan relatif moyen des heuristiques en fonction de la largeur des DAGs pour
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MHEFT-MAX-50 deviennent performantes lorsque le nombre de grappes augmente. Ces DAGs
étant larges, MHEFT n’obtient pas les meilleurs makespans relatifs lorsque le nombre de grappes
est égal a 8. Sur I’ensemble des simulations, HCPA obtient le meilleur makespan relatif moyen
pour les DAGs de type FFT alors que MHEFT-EFF50 est I'heuristique la plus performante en
termes de makespan pour les DAGs de type Strassen. Pour ces deux types de DAGs, HCPA-
OPT et MHEFT-EFF50 obtiennent également les meilleurs compromis entre le makespan et
lefficacité.

Lorsqu’on observe les résultats pour les DAGs irréguliers (voir figure 4.16) ou il n’existe
qu'un seul chemin critique, MHEFT-MAX50 fournit les meilleurs makespans relatifs moyens
quand le nombre de grappes est inférieur ou égal a 4. En effet, la réduction de la longueur du
chemin critique a un impact plus important sur le makespan pour ces DAGs et, au vue de son
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DAGs irréguliers.

efficacité, MHEFT-MAX50 est ’heuristique qui utilise le plus de ressources a part MHEFT. Elle
permet ainsi de réduire considérablement le chemin critique tout en autorisant, comparativement
a MHEFT, plus de taches a s’exécuter en parallele. Lorsque le nombre de grappes est égal a
8, I'heuristique MHEFT obtient le meilleur makespan relatif moyen car elle permet d’exécuter
suffisamment de taches en parallele. Toutefois il faut noter que HCPA, HCPA-OPT et MHEFT-
EFF50 donnent un meilleur compromis entre le makespan et Uefficacité vis-a-vis de MHEFT-
MAX50 qui obtient le meilleur makespan relatif moyen. En effet, les makespans relatifs moyens
de ces heuristiques sont respectivement 20, 2%, 29,4% et 20,2% moins bons tandis que leurs
efficacités sont respectivement 75%, 120% et 135% meilleures.

A partir de ces résultats, nous pouvons conclure qu’aucune des deux approches de conception
d’algorithmes d’ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur plates-formes multi-grappes
n’est meilleure vis-a-vis de 'autre. Les heuristiques en deux étapes qui tentent de trouver un
bon compromis entre le makespan des applications et 'efficacité peuvent étre préférées par de
nombreux utilisateurs. L’avantage de nos améliorations de MHEFT est qu’elles peuvent étre pa-
ramétrées afin de trouver le compromis souhaité entre le makespan et I'efficacité. Cette approche
peut donc étre adoptée par certains utilisateurs avancés.
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié I'ordonnancement de DAGs de taches paralleles sur les
agrégations de grappes homogenes.

Nous avons dans un premier temps proposé deux algorithmes pour les plates-formes multi-
grappes quasi homogenes. L’un de ces algorithmes est une heuristique pragmatique non garantie
tandis le second, que nous avons nommé MCGAS, est un algorithme offrant sur le plan du ma-
kespan une garantie de performance au pire cas par rapport au meilleur ordonnancement. Cela
nous a permis de réaliser la premiere étude comparative entre un algorithme garanti issu de la
théorie et une heuristique pragmatique dans le cas de 'ordonnancement de DAGs de taches mo-
delables. Nous avons obtenu que, non seulement les performances au pire cas sont garanties pour
Palgorithme MCGAS, mais aussi les simulations montrent qu’il donne en moyenne de meilleurs
makespans par rapport a ’heuristique pragmatique. L’inconvénient de I’algorithme MCGAS est
qu’il utilise un programme linéaire qui peut mettre beaucoup de temps pour calculer les alloca-
tions. Ce temps d’exécution de MCGAS croit de maniere quadratique avec le nombre de taches
des DAGs. Mais cet algorithme peut étre bénéfique si I’application ordonnancée est telle que le
temps de calcul de I'ordonnancement est négligeable devant le makespan ou si I’ordonnancement
calculé, peut étre réutilisé a plusieurs reprises par une méme application sur une plate-forme de
production.

Ensuite, nous avons proposé des heuristiques pour des agrégations hétérogenes de grappes
homogenes en vue de comparer deux approches orthogonales de conception d’heuristiques d’or-
donnancement de DAGs de taches paralleles sur plates-formes hétérogenes a partir des travaux
existants. L'une de ces approches consiste a adapter aux plates-formes hétérogenes des algo-
rithmes d’ordonnancement de DAGs de taches paralléles en milieux homogenes. Cette approche
étant jusqu’alors inexplorée, nous avons adapté les heuristiques en deux étapes proposées dans
le chapitre précédent aux plates-formes hétérogenes multi-grappes. L’autre approche, utilisée
par I'heuristique MHEFT [26], consiste & adapter aux taches paralleles des algorithmes congus
pour l'ordonnancement de DAGs de taches séquentielles en milieu hétérogene. Ayant détecté
des faiblesses dans l'algorithme MHEFT, nous lui avons proposé des améliorations avant de
comparer les performances des heuristiques issues des deux approches. Les résultats des simula-
tions ont montré que 'une de ces améliorations donne en moyenne des performances strictement
supérieures a MHEFT. Par rapport a MHEFT qui consomme trop de ressources, les autres
améliorations trouvent un meilleur compromis entre le makespan et I'efficacité.

La comparaison des heuristiques issues des deux approches nous a permis de conclure qu’au-
cune de ces deux approches n’est strictement plus performante que 'autre sur le plan de la
réduction du makespan des applications et sur le plan de 'efficacité dans I'utilisation des res-
sources. La tendance globale est que les heuristiques en deux étapes fournissent un bon compro-
mis entre 'utilisation des ressources et le makespan. L’avantage des améliorations que nous avons
proposées pour MHEFT est qu’elles sont paramétrables et qu’elles peuvent servir a des utilisa-
teurs avancés qui souhaitent gérer eux mémes le compromis entre 1'utilisation des ressources et
le makespan. Par exemple, sur une plate-forme ou l'utilisation des ressources est « payante »,
un utilisateur a « budget limité » peut tenter d’obtenir la meilleure efficacité possible qui lui
permettra d’exécuter son application dans le respect du délai qu’il s’est fixé.

Dans le chapitre suivant, nous nous inspirerons des heuristiques en deux étapes que nous
venons de proposer et leurs procédures de placement dynamiques pour mettre en ocuvre des
heuristiques d’ordonnancement concurrent de plusieurs DAGs de taches paralleles sur les agré-
gations hétérogenes de grappes homogenes. Ces nouvelles heuristiques devront étre également
peu complexes et permettre une utilisation efficace des ressources pour chaque DAG. Nous met-
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trons en place de nouvelles procédures qui permettrons de gérer I’équité entre les applications
en milieu partagé.
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5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé des heuristiques en deux étapes qui per-
mettent d’ordonnancer les DAGs de taches paralleles sur ces plates-formes multi-grappes en
supposant que le DAG ordonnancé puisse disposer sans partage de toutes les ressources de la
plate-forme. Or les plates-formes multi-grappes telles que Grid’5000 [25, 55] sont intrinseque-
ment partagées par de nombreuses applications. Les heuristiques qui considérent que chaque
application dispose intégralement des ressources conduisent a des ordonnancements « individua-
listes » pouvant nécessiter de nombreuses ressources. Sur une plate-forme partagée, ces ordon-
nancements peuvent avoir un impact négatif sur le temps de complétion des applications car
I’exécution d’une application qui nécessite de nombreuses ressources peut étre retardée ou peut
retarder des applications concurrentes. Il est donc nécessaire de tenir compte de ce caractere par-
tagé afin de gérer ’équité entre des applications concurrentes tout en essayant de réduire leurs
makespans. Dans cette étude, nous utilisons la notion d’équité telle qu’elle est définie par Zhao
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et Sakellariou [120]. Ceux-ci considérent qu'un ordonnancement multi-DAGs est équitable si les
dégradations du makespan de chacun des DAGs en concurrence, par rapport a leurs makespans
respectifs si chaque DAG disposait a lui seul de la plate-forme, sont égales.

Une des méthodes qui permettent de gérer les plates-formes partagées est d’utiliser des
algorithmes d’ordonnancement concurrents de plusieurs applications. Mais, nous avons vu dans le
chapitre 2 que les travaux d’ordonnancement concurrent d’applications modélisées par des DAGs
n’ont été réalisés que pour les taches séquentielles [32, 60, 120]. Nous proposons donc, dans ce
chapitre, les premieres heuristiques d’ordonnancement concurrent de DAGs de taches paralleles.
Nous utiliserons les modeles de plates-formes et d’applications décrits dans la section 4.2.

Nos nouvelles heuristiques seront inspirées des heuristiques en deux étapes que nous avons
proposées dans les chapitres précédents car ces dernieres ont une faible complexité et grace a
leurs procédures de placement dynamiques, elles souffriront moins des écarts entre la valeur
prédite et la valeur réelle de la date de début d’exécution des taches, ces erreurs de prédiction
étant dues a la non prise en compte des contentions par les heuristiques utilisées. En effet, ces
procédures ne décidant du placement d’une tache qu’une fois celle-ci est préte, les erreurs de
prédiction se propageront moins entre les taches comparativement a des techniques de placement
statiques (ou toutes les taches sont placées avant le lancement de la premiere tache). Afin de
gérer I'équité entre des applications sur une plate-forme partagée, il peut étre intéressant de
limiter I'utilisation des ressources par chaque application. Par conséquent, nous proposons deux
procédures d’allocation qui permettent & un utilisateur qui soumet son application ou a un
méta-ordonnanceur qui gere ’acces entre différentes grappes de fixer le taux d’utilisation de la
plate-forme a ne pas excéder. Ces deux procédures d’allocation se distinguent par la maniere
dont la contrainte sur l'utilisation des ressources est définie. Pour la phase de placement, nous
proposons trois heuristiques de liste qui se différencient par leur technique de prioritisation des
taches.

Dans la section suivante, nous décrirons et évaluerons nos nouvelles procédures d’allocation
sous contrainte de ressources. Ensuite nous présenterons trois procédures de placement dyna-
miques pour le placement concurrent de plusieurs DAGs de taches paralleles déja alloués. Enfin,
les différentes heuristiques d’ordonnancement multi-DAGs obtenues a partir des nouvelles pro-
cédures d’allocation et de placement seront évaluées en supposant que tous les DAGs ont été
soumis au méme moment.

5.2 Procédures d’allocations sous contrainte de ressources

Nous proposons dans cette section de limiter les ressources utilisées par chaque application
dans un environnement partagé en vue d’exécuter simultanément et de maniere efficace plu-
sieurs DAGs de taches paralleles. Pour ce faire, nous nous focalisons sur la phase d’allocation
d’heuristiques en deux étapes telles que celles proposées dans les chapitre précédents.

La responsabilité de fixer la contrainte d’utilisation des ressources peut étre laissée a 1’'utili-
sateur qui soumet son application ou a un méta-ordonnanceur. Si les utilisateurs sont libres de
fixer le taux d’utilisation des ressources, on a alors affaire a une gestion plus souple de la plate-
forme. Mais cette gestion peut avoir comme inconvénient des comportements individualistes de
certains utilisateurs pouvant entrainer une mauvaise utilisation des ressources. En revanche, un
méta-ordonnanceur peut adapter la contrainte de ressources a chaque application en fonction de
la charge de la plate-forme.

Plusieurs possibilités se présentent pour définir la contrainte d’utilisation des ressources.
Cette contrainte pourrait étre un nombre de processeurs a ne pas dépasser durant l'exécution
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d’une application. Ce nombre de processeurs peut étre soit une valeur maximale, soit une valeur
moyenne a ne pas franchir a l'issue de ’exécution de ’application. Mais sur des plates-formes
hétérogenes, ce raisonnement qui ne tient compte que du nombre de processeurs utilisés n’est
pas pertinent. En effet, ordonnancer un DAG sur 100 processeurs ayant chacun une vitesse de
traitement de 1 Gflop/s n’équivaut pas a ordonnancer le méme DAG sur 100 processeurs a
4 Gflop/s. La contrainte de ressources peut également s’exprimer en termes de portion de la
puissance de calcul de la plate-forme & utiliser (au maximum ou en moyenne). Nous utiliserons
cette seconde forme de contrainte qui est plus adaptée aux agrégations hétérogenes de grappes
homogenes. Nous noterons # (0 < § < 1), ce taux d’utilisation des ressources :

Puissance utilisée

6 =

Puissance totale

La question qui se pose maintenant est de savoir comment répartir cette portion de puissance
entre les taches de I'application & ordonnancer en vue de respecter la contrainte fixée. Nous
proposons pour cela deux stratégies fondées sur la réduction du chemin critique du DAG et sur
la notion de grappe de référence définie dans la section 4.4.1. Nous noterons P,..; le nombre
total de processeurs de la grappe de référence, s,.r la vitesse (en Gfop/s) des processeurs de la
grappe de référence et p"®f(t) I'allocation d'une tache sur la grappe de référence. Afin d’éviter
le dépassement de la contrainte imposée, 'allocation effective d’une tache sur une grappe Cp
donnée sera déterminée en arrondissant le nombre trouvé par la fonction f de I’équation 4.9 au
nombre entier inférieur ou égal & f(p"®/(t),t, k) si ce nombre est supérieur a 1. Si f(p"f(t),t, k)
est inférieur ou égal & 1, alors on alloue évidemment un processeur a la tache ¢ afin qu’elle puisse
étre exécutée.

5.2.1 SCRAP (Self-Constrained Resource Allocation Procédure)

Le but de notre premiere procédure d’allocation nommée SCRAP est de déterminer les
allocations des taches dans le respect de la contrainte . Comme dans toutes nos heuristiques en
deux étapes proposées dans les chapitres précédents, cette procédure initialise les allocations en
allouant un processeur a chaque tache. Ensuite, tant que la contrainte est respectée, a chaque
itération, on alloue un processeur supplémentaire a 'allocation de référence de la tache du
chemin critique qui en bénéficie le plus. A linstar de nos autres heuristiques en deux étapes,
cette tache critique est celle dont le ratio T7¢f (¢, p™*f (t)) /p"¢f (t) diminue le plus si un processeur
supplémentaire lui est attribué.

La violation de la contrainte [ est détectée de la maniere suivante. Soit w(t, (¢)) une esti-
mation du travail qu’effectuerait une tache ¢ avec son allocation courante, c’est-a-dire le produit
de son temps d’exécution par la puissance de calcul utilisée. On note W = >, ., w(t, (1)) le
travail total qui serait effectué par I'application si les taches sont placées avec leurs allocations
courantes. Afin d’estimer la quantité moyenne de ressources consommée durant I'exécution de
I’application, nous divisons W par la longueur du chemin critique du DAG Tep. En effet cette
longueur est une borne inférieure du makespan du DAG et elle représente 1’estimation courante
de ce makespan. Ainsi, durant la phase d’allocation, nous pouvons estimer le taux d’utilisation
des ressources (3’ en faisant le rapport de W/Tcp sur la puissance totale de la plate-forme.
Lorsque (3 devient supérieur & (3, cela signifie que la contrainte sur 'utilisation des ressources
sera violée. Si (3 est supérieur & (3 des Dinitialisation des allocations, alors on a affaire a une
contrainte trop forte et SCRAP n’alloue pas de processeurs supplémentaires aux taches.

Tout comme dans nos autres heuristiques utilisant la notion de grappe de référence, nous arré-
tons la procédure d’allocation deés que le chemin critique est saturé, c’est-a-dire si les allocations
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de référence sont telles qu’il n’est plus possible de réduire le chemin critique. L’algorithme 7
résume SCRAP. Notons que lorsque 3 est égal & 1, la condition 3/ < (3 est équivalente a la
condition Top > T4 utilisée dans nos heuristiques HCPA et SHCPA présentées dans le chapitre
précédent. En effet, on a :

w
Tep X Pref X Sref

2 ey w(t,p(t))

Tep X Pref X Sref

D iev (Tmf(tapmf (1)) x p"I (t) x Sref)
Tep X Pref X Sref

g =

Ta
Tcp

Algorithme 7 SCRAP
1: pour tout t € V faire
prel(t) 1
: fin pour
: tant que 3’ < 8 et chemin critique non saturé faire

N L. re ref , ref ref , ref .
t «{tache critique |(3Ck| | f(p"*/ (t),t,k)| < P) et (T p(,,if(t) ) _T p(fefc’(t)itl)+l)> est maxi-

AN

mum}

pe(E) el (1) + 1
7:  Mettre & jour 5’

8: fin tant que

=2

5.2.2 SCRAP-MAX

Dans notre seconde procédure d’allocation sous contrainte de ressources, nous tenons compte
du niveau de précédence des taches. Nous rappelons que le niveau de précédence d’une tache
t est un entier a tel que tous les prédécesseurs de t ont un niveau de précédence strictement
inférieur & a et qu’au moins un des prédécesseurs de ¢ a le niveau de précédence a — 1.

Nous avons remarqué que lors de la phase de placement des heuristiques d’ordonnancement
en deux étapes, les taches prétes concurrentes appartiennent généralement a un méme niveau de
précédence. Ainsi, afin d’exécuter plus de taches en parallele, nous décidons de restreindre les
allocations a chaque niveau de précédence. Nous ajoutons alors une contrainte supplémentaire
a SCRAP de sorte que la puissance maximale utilisée par toutes les taches d’'un méme niveau
de précédence doit étre inférieure ou égale & 3 X Prep X Spef.

Cette contrainte supplémentaire influe sur le choix de la tache la plus critique. Une tache ¢ du
chemin critique peut étre sélectionnée si d’une part la somme des puissances allouées a toutes les
taches de son niveau de précédence t incluse, (plev_Alloc(t) x s,cf) est inférieure a 3 x Pref X Spef
et si d’autre part, elle représente la tache qui bénéficiera le plus d’un processeur supplémentaire.
L’algorithme 8 présente notre seconde procédure d’allocation que nous nommerons SCRAP-
MAX.

Avant d’aller plus loin et de proposer d’ordonnancer plusieurs DAGs en concurrence sur les
plates-formes hétérogenes multi-DAGs, nous allons évaluer dans la section suivante si 1'utilisa-
tion des nouvelles procédures d’allocation permet de respecter la contrainte de ressources fixée
initialement.
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Algorithme 8 SCRAP-MAX

: pour tout t € V faire

el (1) — 1

: fin pour

: tant que 3’ < 3 et chemin critique non saturé faire

t « { tache critique | (3Cy| | f(p"/ (t),t, k)| < Pi) et (plev_Alloc(t) X spep) < (B X Prep X Speys) €t

T @p () T (" () +1)
Pl (1) pret(t)+1

prI(t) = prl (1) + 1
7:  Mettre & jour '
8: fin tant que

> est maximum}

@

5.2.3 Evaluation du respect de la contrainte

L’évaluation du respect de la contrainte 3 s’effectue en mesurant le taux moyen d’utilisation
des ressources durant I’exécution de chaque DAG. Ce taux est donné par le rapport du travail
total effectif sur le makespan, le tout divisé par la puissance totale de la plate-forme. Nous
considérons ici que 'application dispose a elle seule de la totalité des ressource de la plate-forme.
Pour la phase de placement, apres avoir déterminé les allocations avec SCRAP ou SCRAP-MAX,
nous utilisons notre heuristique de liste fondée sur le chemin critique, présentée dans le chapitre
précédent. Dans cette section, nous n’utiliserons pas la technique de tassage pour ces évaluations
afin de ne pas influer sur le taux d’utilisation de la plate-forme en diminuant les allocations de
certaines taches.

Les simulations ont été effectuées avec les mémes DAGs et plates-formes que ceux utilisés
dans le chapitre précédent.
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F1G. 5.1 — Pourcentage des cas de violation de la contrainte par SCRAP et SCRAP-MAX
pour toutes les simulations (& gauche) et lorsqu’on exclue les cas ou la contrainte est violée des
I'initialisation des allocations (a droite).

La figure 5.1 présente les pourcentages des cas ou la contrainte § n’est pas respectée a l’issue
de 'ordonnancement. Nous avons fait varier 5 de 0,1 & 1 avec un pas de 0, 1. Le graphique de
gauche présente les cas de violation lorsque nous prenons en compte toutes les simulations. Dans
le graphique de droite, les pourcentages sont calculés en excluant les cas ol la contrainte est violée
des l'initialisation des allocations. On remarque qu’il y a sensiblement moins de cas de violation
de (3 lorsque nous excluons les cas ou la contrainte est violée des I'initialisation des allocations.
Globalement, le nombre de cas de violation diminue tres rapidement lorsque la contrainte devient
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moins forte (5 augmente). On observe méme qu’il n’y a aucun cas de dépassement a partir de
beta = 0,7. Pour (8 supérieur ou égale a 0,2, la contrainte est respectée dans plus de 99, 6% des
cas aussi bien avec SCRAP qu’avec SCRAP-MAX. Pour une contrainte tres forte (8 = 0, 1), nous
obtenons également un nombre important de cas ou celle-ci est respectée (plus de 97, 7% des cas).
D’autre part on constate que SCRAP-MAX obtient un nombre de cas de dépassement légerement
inférieur & SCRAP. En effet, en plus de tenir compte de la contrainte de SCRAP qui limite le
taux d’utilisation moyen des ressource, SCRAP-MAX integre une contrainte supplémentaire en
restreignant 1'utilisation des ressources de chaque niveau de précédence d’un DAG.

40
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F1G. 5.2 — Déviations moyennes (& gauche) et maximales (a droite) par rapport a ( pour les
cas ou la contrainte est violée, excluant les cas ol la contrainte est violée des I'initialisation des
allocations.

Dans la figure 5.2, nous avons mesuré les déviations moyennes et maximales par rapport a
la contrainte fixée lorsque celle-ci n’est pas respectée, en excluant les cas ou 3 est violée des
I'initialisation des allocations. On constate que les déviations moyennes par rapport a 3 sont
relativement faibles. Pour une contrainte forte (8 = 0, 1), cette déviation moyenne est au plus
de 8%. Cela signifie qu’en général, le taux d’utilisation de la plate-forme s’écarte peu de la
contrainte fixée en cas de dépassement de cette contrainte. Nous observons également que les
déviations moyennes diminuent rapidement lorsque la contrainte devient moins forte.

Le graphique de droite de la figure 5.2 montre que pour des contraintes fortes, bien que
nous ayons écarté les cas ou la contrainte est violée des l'initialisation des allocations sur la
grappe de référence, la déviation au pire cas par rapport a [ est relativement élevée. Pour
B = 0,1, cette déviation maximale tend vers le degré d’hétérogénéité maximum des plates-
formes utilisées qui est de 40%. Nous pouvons expliquer ce comportement par le fait que pour
des cas extrémes, certaines taches qui ont une allocation de référence égale a 1 sur le processeur le
plus lent, s’exécutent préférentiellement sur 1 processeur d’'une grappe plus rapide. Cette erreur
de discrétisation entraine une diminution du makespan par rapport a la valeur estimée et cela
a pour effet de d’augmenter le taux d’utilisation moyen de la plate-forme durant ’exécution de
I’application. Lorsque (8 (ou le nombre de ressources de la plate-forme) est relativement élevé,
ces erreurs sur le temps d’exécution des taches sont moins importantes car une tache peut se voir
allouer sur chaque grappe un nombre de processeurs tel que son temps d’exécution est proche
du temps d’exécution prédit sur la grappe de référence. Par conséquent, la déviation maximale
diminue trés rapidement lorsque 3 augmente.

Pour des plates-formes quasi homogenes, les erreurs concernant la prédiction des temps
d’exécution des taches sont plus faibles car les caractéristiques de tous les processeurs sont

90



5.2. Procédures d’allocations sous contrainte de ressources

proches de celles de la grappe de référence. C’est la raison pour laquelle 'on peut observer sur
la figure 5.3 que la déviation maximale pour ces DAGs est inférieure a 2%.

2.5 T T T
SCRAP —+—
SCRAP-MAX -3

Déviation maximale (%)

04 05 06 07 08 09 1
béta

Fia. 5.3 — Déviations maximales par rapport a 3 pour les cas ol la contrainte est violée dans
le cas des plates-formes (quasi) homogenes (h < 10), excluant les cas ou la contrainte est violée
des l'initialisation des allocations.

Dans le chapitre précédent, nous avions proposé ’heuristique MHEFT-MAX pour laquelle,
sur une grappe donnée, aucune tache ne peut utiliser un nombre de processeur supérieur a une
certaine fraction (fixée) du nombre total de processeurs présents sur cette grappe. Cette maniere
de restreindre localement l'utilisation des ressources et de raisonner en termes de nombre de
processeurs n’offre aucune garantie sur la puissance de calcul utilisée. Nous avons vérifié cela
dans la figure 5.4 qui montre les cas de violation du taux d’utilisation des ressources par MHEFT-
MAX. Pour S fixé, nous représentons le pourcentage des cas de violation de la contrainte globale
par MHEFT-MAX-3. Nous observons que les cas de violation sont tres élevés par rapport a
SCRAP et SCRAP-MAX. Ce résultat conforte notre choix de I’expression de la contrainte en
tant que ratio de la puissance totale de la plate-forme.

La figure 5.4 montre également le nombre de cas de violation par I’heuristique HCPA-OPT,
congue dans le chapitre précédent sans prendre en compte du caractere partagée de plate-forme.
Bien que cette heuristique ait été proposée pour utiliser relativement peu de ressources, celle-ci
ne respecte pas la contrainte § dans de nombreux cas. Cela confirme une fois de plus I'intérét
de proposer des heuristiques telles que SCRAP et SCRAP-MAX avec lesquelles on peut fixer le
taux d’utilisation des ressources.

Les bons pourcentages des cas de respect de la contrainte de ressources par SCRAP et
SCRAP-MAX nous encouragent a poursuivre notre étude pour I'ordonnancement concurrent
de DAGs graces a des heuristiques en deux étapes. Par la suite, nous utiliserons ’heuristique
SCRAP-MAX pour effectuer les allocations car celle-ci obtient moins de cas de violation de la
contrainte d’utilisation des ressources. Dans la section qui suit, nous proposons des procédures
dynamiques pour le placement concurrent de DAGs de taches paralleles déja alloués.
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F1aG. 5.4 — Pourcentage des cas de violation de la contrainte par MHEFT-MAX et HCPA-OPT.

5.3 Procédures pour le placement concurrent de DAGs

Pour exécuter concurremment plusieurs DAGs de taches paralleles déja alloués, nous pro-
posons trois heuristiques de placement dynamiques s’appuyant sur la maintenance d’une liste
de taches prétes. A chaque fois que de nouvelles taches deviennent prétes, elles sont triées re-
lativement & une certaine priorité puis elles sont toutes placées en respectant cet ordre. Cette
technique qui consiste & placer toutes les taches prétes immédiatement permet de moins retarder
I’exécution des taches de certains DAGs et évite des situations de famine. En effet, cela assure
que toute tache préte finira par s’exécuter sur la plate-forme, par conséquent tout DAG soumis
au systeme finira par terminer son exécution. Afin de mieux utiliser les ressources en réduisant
les trous dans les ordonnancements, ces procédures de placement intégreront la technique de
tassage proposée dans le chapitre 3.

La premiere technique, FIFO (First in First Out), consiste a placer les taches prétes 'une
apres I'autre selon I'ordre de leur arrivée.

Avec la seconde technique que nous appellerons PRIO, & chaque instant ou de nouvelles
taches sont prétes, elles sont toutes placées I’'une apres I'autre dans ’ordre de leur bottom-levels
décroissant. Les taches dont le début d’exécution est le plus éloigné de la fin d’exécution du
DAG correspondant sont donc les plus prioritaires parmi les taches prétes.

Notre derniére technique de placement ,SUFF, est inspirée de 'heuristique sufferage [74].
Parmi les taches prétes qu’il reste a placer, SUFF choisie celle qui serait la plus pénalisée s’il lui
était attribué sa deuxieme meilleure allocation au lieu de la premiere. Cette tache qui « souffri-
rait » le plus est alors placée et retirée de la liste.

La combinaison de SCRAP-MAX et de ces procédures de placement dynamiques permet
d’obtenir plusieurs heuristiques en deux étapes pour 'ordonnancement multi-DAGs. La ques-
tion qui se pose désormais est comment limiter les ressources utilisées par chaque DAG. Dans
la section suivante, nous proposons différentes stratégies en vue de limiter 1'utilisation des res-
sources et nous évaluons les heuristiques d’ordonnancement multi-DAGs obtenues a partir de
Papplication de ces stratégies & SCRAP-MAX et des procédures de placement FIFO, PRIO et
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SUFF.

5.4 Evaluation des heuristiques d’ordonnancement multi-DAGs

5.4.1 Meéthodologie d’évaluation

Pour que 'impact des communications entre les taches soit limité et qu’on appréhende mieux
le comportement des heuristiques, nous nous restreignons a des plates-formes pour lesquelles la
latence entre les différentes grappes est relativement faible. Nous utiliserons pour cela quatre
plates-formes multi-grappes extraites de Grid’5000 [21, 55] pour lesquelles toutes les grappes sont
localisées a l'intérieur d’un méme site. Ces plates-formes multi-grappes mono-site sont présentées
dans le tableau 5.1. Ce sont, I’ensemble des grappes de Lille, Nancy, Rennes et Sophia.

Lille Nancy Rennes Sophia
C3|C4|C5|C8|CO9|Cl12|C13|Cl14|C15 | Cl16 | C17 | Total | h
Lille 53 | 20 | 26 99 | 20,2
Nancy 120 | 47 167 | 6,1
Rennes 99 64 66 229 | 36,8
Sophia 74 56 50 180 | 34,7

TaB. 5.1 — Caractéristiques des plates-formes sélectionnées.

Plusieurs ensembles de DAGs ont été générés a partir des applications utilisées dans le cha-
pitre précédent. Pour chacun type de DAGs (DAGs irréguliers, DAGs réguliers quelconques,
DAGs réguliers de type FFT ou DAGs réguliers de type Strassen), nous avons généré aléa-
toirement des ensembles de DAGs ou chaque ensemble A comprend |A| égal a 2, 4, 6, 8 ou 10
DAGs. Pour chaque type de DAGs et chaque cardinalité (|.4|) de ces ensembles, 25 combinaisons
différentes de DAGs sont générées. Par exemple, nous avons généré 25 combinaisons de DAGs
comprenant chacune 2 DAGs de type FFT.

Les heuristiques seront évaluées en mesurant pour chaque instance, le makespan global de
I’ordonnancement et 1’équité. Puisque dans ces évaluations, pour une instance donnée tous les
DAGs sont soumis au méme moment, le makespan global correspondra au makespan de la der-
niere application a terminer son exécution. Afin de ne pas biaiser les évaluations, nous proposons
de normaliser les makespans globaux et de comparer plutét les makespans globaux relatifs des
heuristiques. Pour chaque instance, le makespan global relatif est calculé en faisant le rapport
du makespan global obtenu sur la meilleure valeur obtenue par I'une des heuristiques, pour la
méme plate-forme et le méme ensemble de DAGs.

Dans le domaine de 'ordonnancement, la notion d’équité a été considérée sous différentes
formes [61, 75, 90, 91, 120]. Nous adopterons la définition utilisée par Zhao et Sakellariou
dans [120] lorsqu’il étudient I’ordonnancement concurrent de DAGs de taches séquentielles. Cette
définition est fondée sur la dégradation du makespan de chaque DAG lorsqu’il est exécuté concur-
remment avec plusieurs autres DAGs, par rapport a son makespan si le DAG s’exécutait seul sur
la plate-forme (sans contrainte d’utilisation des ressources). Un ordonnancement multi-DAGs
sera considéré comme étant équitable si les dégradations des makespans de tous les DAGs sont
proches. Pour une instance donnée, la dégradation d’un DAG a est donnée par :

Mseul (CL)

dégradation(a) = Myo(a)
multi
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ol Myeyi(a) est le makespan que produirait le méme algorithme si le DAG disposait a lui seul de
toutes les ressources de la plate-forme, et M,,,1i(a) est le makespan obtenu en présence d’autres
DAGs.

Les valeurs attendues pour la dégradation doivent étre normalement comprises entre 0 et
1, une faible valeur indiquant que le DAG considéré patit de la présence des autres DAGs.
Toutefois, pour une faible proportion de nos simulations, il arrive que 'ordonnancement d’un
DAG donne un makespan légerement meilleur en présence d’autres DAGs par rapport au cas ou
ce DAG utilise seul la plate-forme et est ordonnancé sans contrainte. Les cas de dégradations
qui dépassent 1 sont essentiellement diis a la non prise en charge des contentions dans nos
heuristiques lors de la prédiction des temps de communications. Or la présence de contentions
pendant I'exécution d’un DAG peut augmenter les temps de complétion de certaines taches par
rapport aux valeurs estimées. Alors, dans de rares situations ou les volumes de données a échanger
entre les taches sont relativement élevés, nos heuristiques fournissent pour un DAG seul, un
ordonnancement qui pourrait étre amélioré si on réduisait les communications entre les grappes,
sources de contentions. En présence de plusieurs DAGs, le DAG considéré peut étre contraint de
s’exécuter sur un nombre plus petit de grappes. Cela peut avoir pour effet bénéfique de réduire
les temps de communications et aboutir a une dégradation supérieure a 1. L’autre cause de
dégradations supérieures a 1 est le découplage entre 'allocation de processeurs aux taches et
leurs placements. Dans de tres rares situations, la réduction des allocations avec ’application
d’une contrainte de ressources permet de réduire le makespan par rapport a un ordonnancement
sans contrainte en exploitant plus de parallélisme de taches. Pour chaque heuristique, nous
obtenons au plus 0,6% de cas ou la dégradation est supérieure a 1. La dégradation maximale
est de 1,7 mais la dégradation moyenne en cas de dépassement de 1 est au plus égale a 1,08
pour chaque heuristique. Cette dégradation moyenne prouve qu’en général, la dégradation ne
s’écarte pas significativement de 1 en cas de dépassement. Au vue du faible pourcentage de cas
de dégradations supérieures a 1 et de leur valeur moyenne proche de 1, nous pouvons conclure
que ces valeurs inattendues n’influent pas sur les résultats de nos simulations.

A partir des dégradations des DAGs, la non équité d’un ordonnancement est définie par :

Z |dégradation — dégradation_moyenne|
acA

L 1
non_equité Al
ou A est 'ensemble de DAGs ordonnancé et dégradation_moyenne est la dégradation moyenne
des DAGs pour cette instance. Il faut noter que nous avons normalisé la mesure de non équité
définit par Zhao et Sakellariou dans [120] en la ramenant aux nombre d’applications concurrentes
(lA]). Une faible valeur de la non équité signifie que la différence entre les dégradations est faible,
autrement dit, que 'ordonnancement est équitable entre les DAGs en concurrence.

Quatre stratégies différentes seront employées pour limiter ou non les ressources utilisées par
chaque DAG lors de I'ordonnancement concurrent de chaque ensemble de DAGs. La premiere
stratégie que nous appellerons S1, comme dans des heuristiques d’ordonnancement mono-DAGs,
consistera a allouer des ressources aux DAGs sans contrainte. Cela correspond a fixer la valeur
de 8 a 1 pour chaque DAG. La seconde stratégie, S2, vise & étre plus équitable entre les DAGs
concurrents. Elle fixe la méme contrainte 5 = 1/|.A| a chaque DAG. Puisque les DAGs peuvent
avoir des quantités de calcul relativement différentes, il peut s’avérer intéressant de leur appliquer
des contraintes différentes si ’on souhaite minimiser le makespan global de chaque ensemble de
DAGs. Pour cela nous proposons une troisieme stratégie, S3 qui consiste a fixer pour chaque
DAG une contrainte proportionnelle a la quantité totale de calcul a effectuer. la somme des 3
étant égale a 1 comme dans la seconde stratégie S2. La derniere stratégie S4 vise & trouver un
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compromis entre I’équité et le makespan global. Avec cette derniére stratégie une portion des
ressources (x|0 < z < 1) est partagée équitablement entre les DAGs et I'autre portion (1 — x)
est partagée aux DAGs proportionnellement au volume de calcul de chaque DAG. Si V] est le
volume de calcul du i DAG de 'ensemble a ordonnancer, la contrainte imposée a ce DAG est :

x  (1—-z)xV

Bi= o+
‘A‘ Z|kA:|1 Vi

)

ou |A| est le nombre de DAGs de cet ensemble. Cette stratégie garantit ainsi que [3; sera au
moins supérieur a z/|A|.

5.4.2 Résultats des simulations

Avant de comparer les différentes heuristiques, nous avons mesuré 'impact du choix de la
valeur de z dans la stratégie S4 sur ’équité et le makespan global pour les DAGs irréguliers en
utilisant PRIO dans la phase de placement. La figure 5.5 montre 1’évolution de la non équité
et du makespan en fonction de x pour chaque nombre de DAGs concurrents. On observe que
globalement la non équité diminue lorsque x croit. Ce comportement est celui que nous attendions
car plus on fait croitre x, plus la proportion des ressources qui est partagée équitablement est
importante. Mais nous observons que I’augmentation de x a pour effet d’augmenter le makespan
global. Cela est du au fait que les DAGs qui ont un plus grand volume de calcul se voient allouer
moins de ressources lorsque z augmente. Or ces DAGs ont un impact plus important sur le
makespan global car ils mettent plus de temps a s’exécuter. La réduction des ressources utilisées
par ces DAGs a donc pour inconvénient la dégradation du makespan global.
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FIG. 5.5 — Evolution de la non équité moyenne (& gauche) et du makespan global moyen (a
droite) en fonction de = pour les ensembles de DAGs irréguliers, pour chaque nombre de DAGs
concurrents.

L’évolution de I’équité et du makespan global étant antagonistes, le choix de x est déterminant
si 'on souhaite un bon compromis entre ces deux grandeurs. Nous observons dans la figure 5.5
que z = 70% représente un bon compromis pour les DAGs étudiés. En effet 1’équité s’améliore
treés peu a partir de x = 70% tandis que le makespan global croit plus rapidement lorsque x
devient plus grand que 70%. Nous utiliserons donc, dans la suite de ces évaluations, x = 70%
pour la stratégie S4 de limitation des ressources.

La figure 5.6 présente la non équité moyenne et le makespan global moyen des heuristiques
pour les ensembles de DAGs irréguliers, la technique de placement utilisée étant PRIO. Nous
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F1G. 5.6 — Non équité moyenne (a gauche) et makespan global moyen (& droite) des heuristiques
en fonction du nombre de DAGs pour les ensembles de DAGs irréguliers.

observons que les stratégies S2 et S4 sont les plus compétitives du point de vue de I'équité.
En effet, ces deux stratégies restreignent les allocations et les taux de ressources utilisées par
les différentes applications sont relativement proches. En outre, nous observons que l'équité
obtenue par ces deux stratégies atteignent un plateau lorsque le nombre de DAGs augmente.
Nous pouvons donc conclure que S2 et S4 conservent une bonne équité quel que soit le nombre
de DAGs.

Pour une équité équivalente entre S2 et S4, nous observons que le makespan relatif de S4
est jusqu’a 17% meilleur, cette derniere allouant plus de ressources aux DAGs qui ont un plus
grand volume de calcul & réaliser. Avec la stratégie S1, chaque DAG tente d’occuper toutes
les ressources a chaque instant. Les DAGs qui nécessitent peu de calcul peuvent donc se voir
retardés considérablement par des DAGs qui ont des volumes de calcul importants. S1 est alors
moins équitable que S2 et S4. La stratégie S3 est la moins équitable car certains DAGs (ceux
qui ont moins de calcul & effectuer) ont des restrictions plus fortes que les autres sur 1'utilisation
des ressources. L’importante réduction des ressources pour ces DAGs leur confére une nette
dégradation de leur makespan par rapports aux DAGs volumineux. Mais du fait qu’elle privilégie
les DAGs les plus volumineux, cette stratégie obtient les meilleurs makespans globaux.
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F1G. 5.7 — Non équité moyenne (a gauche) et makespan global moyen (& droite) des heuristiques
en fonction du nombre de DAGs pour les ensembles de DAGs réguliers aléatoires.
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F1G. 5.8 — Non équité moyenne (a gauche) et makespan global moyen (& droite) des heuristiques
en fonction du nombre de DAGs pour les ensembles de DAGs de type Strassen.

Dans les figures 5.7 et 5.8, nous observons que S3 est également la stratégie la moins équitable
pour les DAGs réguliers aléatoires et de type Strassen mais elle obtient les meilleurs makespans
globaux. S4 est la seconde stratégie la plus équitable, de peu derriere S2 et est également la
seconde stratégie la plus performante au niveau du makespan global.
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F1a. 5.9 — Non équité moyenne (a gauche) et makespan global moyen (& droite) des heuristiques
en fonction du nombre de DAGs pour les ensembles de DAGs de type FFT.

Dans la figure 5.9 ot nous avons représenté les performances des heuristiques pour les DAGs
de type FF'T, la stratégie S4 est encore meilleure que S2 car elle est globalement la plus équitable
et elle donne de meilleurs makespans globaux. Les makespans globaux relatifs obtenus avec ces
DAGs confirment le fait que les DAGs ayant un volume de calcul plus important sont limitant
pour le makespan global. Pour les ensembles de DAGs de type FFT, le nombre de taches dans
une DAG peut varier fortement, de 5 (FFT 2 points) a 95 (FFT 16 points). Cela fait que
certains DAGs peuvent avoir des volumes de calcul de plusieurs ordres de grandeurs supérieures
a ceux des autres DAGs du méme ensemble. La limitation des ressources avec S2 rallonge alors
considérablement les makespans globaux par rapport aux autres stratégies ou les DAGs les plus
volumineux utilisent plus de ressources.

On observe également que pour les ensembles de DAGs de type FFT, la non équité obtenue
avec la stratégie S3 diminue avec le nombre de DAGs. Cette non équité tant a s’améliorer car plus
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il y a de DAGs, plus les DAGs dont les makespans sont fortement dégradés comparativement au
DAG ayant le plus grand volume de calcul sont nombreux. Ces DAGs seront retardés presque de
la méme maniere car au moins un processeur doit étre alloué a chacune de leur taches et il peut
exister de nombreux DAGs pour lesquels les taches ne s’exécutent que sur un processeur. Ces
DAGs dont les dégradations des makespans sont similaires contribuent alors a ’amélioration de
I’équité de S3 quand le nombre de DAGs augmente.

Nous avons réalisé les simulations avec les techniques de placement FIFO et SUFF et nous
avons obtenu des résultats similaires a ceux de PRIO. Les techniques de placement ont donc
un impact moindre que les différentes stratégies de restriction des ressources sur I’équité et le
makespan global. Avec ces résultats, nous pouvons conclure que ne pas restreindre les ressources
utilisées par les applications (stratégie S1) n’est ni bénéfique pour I’équité entre les applications,
ni profitable du point de vue du makespan global. La stratégie S3 peut étre préconisée si ’'on
cherche a exécuter rapidement un ensemble d’applications sans se soucier de I’équité. Si ’on
cherche un ordonnancement équitable sans que ’ensemble des applications ne soit retardé, alors
la stratégie S4 peut étre choisie.

5.5 Conclusion

Les travaux réalisés dans ce chapitre constituent I'une des premieres études concernant 1’or-
donnancement concurrent de DAGs de téaches paralleles. A notre connaissance, 'ordonnancement
multi-DAGs n’a été effectué pour des taches séquentielles. Nous avons proposé des heuristiques en
deux étapes pour tenter de résoudre ce probleme sur les plates-formes hétérogenes multi-grappes.
Ces nouvelles heuristiques ont été inspirées des études effectuées dans le chapitre précédent.

Notre idée pour gérer la concurrence entre les applications a été de proposer deux procédures
d’allocation qui permettent de restreindre les ressources utilisées par chaque application : SCRAP
et SCRAP-MAX. L’évaluation de ces procédures a montré qu’elles permettent de respecter, a
I'issue de I’ordonnancement, la contrainte de ressources initialement imposée. Il existe tres peu
de cas de violation de la contrainte, généralement observés lorsque la restriction des ressources
est forte.

Ensuite, pour la seconde étape, nous avons proposé des heuristiques de listes dynamiques. Ces
heuristiques, du fait qu’elles placent les taches des que celles-ci sont prétes, ont la particularité de
ne pas causer de situations de famine si elles sont utilisées dans un environnement de production.

Nous avons proposé différentes stratégies de restriction des ressources utilisées par les diffé-
rents DAGs. SCRAP-MAX ayant moins de cas de violation de la contrainte, nous avons évalué
les heuristiques d’ordonnancement multi-DAGs obtenues avec la combinaison de ces différentes
stratégies appliquées & SCRAP-MAX et les techniques de placement proposées, en supposant
que tous les DAGs sont soumis au méme moment. Les résultats de nos simulations ont révélé
que ne pas restreindre les allocations des applications dans un environnement partagé n’est ni
bénéfique en ce qui concerne I’équité entre les applications en concurrence, ni optimal si I’on
souhaite réduire le makespan global d’'un ensemble de DAGs. Une des stratégies proposées pour
les évaluations, consistant & imposer un taux d’utilisation de la plate-forme proportionnel aux
nombre de DAGs, s’avére étre plus équitable. Une autre stratégie conduisant aux meilleurs ma-
kespans globaux est d’imposer a chaque DAG d’utiliser un taux de ressources proportionnel a
son volume de calcul. Si ’on souhaite trouver un compromis entre I’équité et le makespan global,
une stratégie intéressante consiste a allouer une portion des ressources équitablement entre les
différentes applications et I’autre portion, proportionnellement au volume de calcul de chaque
application.
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Cette étude a donc montré qu’il est possible de jouer sur la contrainte de ressources pour
rechercher un compromis entre 1’équité et les performances d’une plate-forme partagée. Elle
constitue un premier pas dans ’ordonnancement concurrent de plusieurs DAGs de taches paral-
leles. De nombreux autres probléemes restent ouverts tels que ’ordonnancement en ligne de DAGs
de taches paralleles. En effet, sur les plates-formes de production, des applications peuvent étre
soumises a tout moment.
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Chapitre 6

Conclusion et perspectives

Dans cette theése, nous nous sommes intéressés a ’ordonnancement d’applications paralleles
représentées par des DAGs de taches modelables sur les plates-formes hétérogenes formées par
I’agrégation de plusieurs grappes de calcul homogenes. En effet, dans le chapitre 2, oll nous avons
étudié les plates-formes de calcul parallele ainsi que les applications paralleles et fait un état de
I’art des algorithmes d’ordonnancement, nous avons constaté que ces plates-formes ont été peu
étudiées alors qu’elles se répandent de plus en plus et sont tres attrayantes pour exécuter des
applications paralleles.

L’objectif principal de ces travaux a été de concevoir des algorithmes d’ordonnancement qui
tiennent explicitement compte du caractere partagé des grilles de calcul. Nous avons adopté une
approche incrémentale en adaptant le principe d’'un méme algorithme d’ordonnancement & de
nouvelles contraintes jusqu’a obtenir des algorithmes d’ordonnancement concurrent de plusieurs
DAGs de taches modelables sur des plates-formes hétérogenes multi-grappes.

Nous avons tout d’abord, dans le chapitre 3, étudié des algorithmes d’ordonnancement de
DAGs de taches modelables sur grappes homogenes déja existants. Ces algorithmes peuvent
étre classés en deux catégories : les algorithmes en une étape dont la phase d’allocation de
processeurs aux taches et la phase de placement des taches sont couplées, et les algorithmes
en deux étapes dont les deux phases s’effectuent séparément. Les meilleurs algorithmes des
deux catégories ont été évalués grace a de nombreuses simulations. Des améliorations ont été
apportées a I'une des heuristiques en deux étapes afin qu’elle soit adaptée aux agrégations de
grappes homogenes par la suite. Nous avons choisi cette heuristique car les études antérieures
ont montré qu’elle présentait un bon compromis entre sa complexité et les makespans obtenus.
La premiere amélioration porte sur sa phase d’allocation et la seconde concerne sa phase de
placement. Ces deux améliorations peuvent donc étre combinées. Les évaluations ont montré
que les trois nouvelles heuristiques que nous avons ainsi obtenues sont plus performantes que les
heuristiques en deux étapes concurrentes étudiées. L heuristique en une étape étudiée fournit en
général de meilleurs makespans que nos nouvelles heuristiques mais celle-ci est plus complexe.
Cependant nos heuristiques obtiennent un meilleur compromis entre l'efficacité et le makespan
tout en s’avérant moins complexes.

Dans le chapitre 4, nous avons congu des algorithmes d’ordonnancement de DAGs de taches
paralleles sur des plates-formes désormais formées de plusieurs grappes homogenes. Nous avons
dans un premier temps proposé deux algorithmes pour les plates-formes quasi homogénes en
termes de vitesse des processeurs. Le premier est une heuristique pragmatique non garantie tandis
le second est un algorithme offrant sur le plan du makespan, une garantie de performance au pire
cas par rapport au meilleur ordonnancement. Cela nous a permis de réaliser la premiere étude
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comparative entre un algorithme garanti issu de la théorie et une heuristique pragmatique dans le
cas de 'ordonnancement de DAGs de taches modelables. Nous avons obtenu que, non seulement
les performances au pire cas sont garanties pour le second algorithme, mais les simulations
montrent également que cet algorithme donne en moyenne de meilleurs makespans par rapport
a I’heuristique pragmatique. L’inconvénient de I'algorithme garanti est qu’il utilise un programme
linéaire qui peut mettre beaucoup de temps pour calculer les allocations. Ce temps d’exécution
crolt de maniere quadratique avec le nombre de taches compris dans les DAGs étudiés. Mais cet
algorithme peut étre bénéfique si I'application ordonnancée est telle que le temps de calcul de
I’ordonnancement est négligeable devant le makespan ou si 'ordonnancement calculé, peut étre
réutilisé a plusieurs reprises par une méme application sur une plate-forme de production.

Ensuite, nous avons proposé des heuristiques pour des agrégations hétérogenes de grappes
homogenes en vue de comparer deux approches orthogonales de conception d’heuristiques d’or-
donnancement de DAGs de taches paralléles sur plates-formes hétérogenes a partir des tra-
vaux existants. L’une de ces approches consiste a adapter aux plates-formes hétérogenes des
algorithmes d’ordonnancement de DAGs de taches paralleles en milieux homogenes. Cette ap-
proche étant jusqu’alors inexplorée, nous avons adapté les heuristiques en deux étapes proposées
dans le chapitre 3 aux plates-formes hétérogenes multi-grappes. L’autre approche, utilisée par
I'heuristique MHEFT [26], adapte aux taches paralleles des algorithmes congus pour 1’ordon-
nancement de DAGs de taches séquentielles en milieu hétérogene. Ayant détecté des faiblesses
dans l'algorithme MHEFT, nous lui avons proposé des améliorations avant de comparer les
performances des heuristiques issues des deux approches. Cette comparaison nous a permis de
conclure qu’aucune de ces deux approches n’est strictement plus performante que ’autre sur le
plan de la réduction du makespan des applications et sur le plan de l'efficacité dans 'utilisation
des ressources. La tendance globale est que les heuristiques en deux étapes fournissent un bon
compromis entre 'utilisation des ressources et le makespan. L’avantage des améliorations que
nous avons proposées pour MHEFT est qu’elles sont paramétrables et qu’elles peuvent servir
a des utilisateurs avancés qui souhaitent gérer eux mémes le compromis entre 'utilisation des
ressources et le makespan.

Enfin, dans le chapitre 5, nous avons réalisé I'une des premieres études concernant ’or-
donnancement concurrent de plusieurs DAGs de taches modelables. Les algorithmes proposés
jusqu’alors supposaient que 'application ordonnancée dispose a elle seule des ressources de la
plate-forme. Les nouvelles heuristiques proposées dans ce chapitre ont été inspirées de nos heu-
ristiques en deux étapes présentées dans le chapitre 4. Notre idée pour gérer la concurrence
entre les applications a été de proposer au niveau de la phase d’allocation, deux heuristiques qui
permettent de restreindre les ressources utilisées par chaque application : SCRAP et SCRAP-
MAX. L’évaluation de ces procédures d’allocation a montré qu’elles permettent de respecter, a
I'issue de 'ordonnancement, la contrainte de ressources initialement imposée. Nous avons alors
poursuivi notre étude en proposant, pour la phase de placement, des heuristiques de listes dy-
namiques. Ces heuristiques, du fait qu’elles placent les taches des que celles-ci sont prétes, ont
la particularité de ne pas causer de situations de famine si elles sont utilisées dans un environne-
ment de production. Différentes stratégies de restriction des ressources utilisées par les différents
DAGs ont également été proposées. Puis, nous avons choisi d’évaluer les heuristiques d’ordon-
nancement multi-DAGs obtenues avec la combinaison de ces différentes stratégies appliquées a
SCRAP-MAX et les techniques de placement proposées, en supposant que tous les DAGs sont
soumis au méme moment. Les résultats de nos simulations ont révélé que ne pas restreindre les
allocations des applications dans un environnement partagé n’est ni bénéfique en ce qui concerne
I’équité entre les applications en concurrence, ni optimal si ’on souhaite réduire le makespan
global d’un ensemble de DAGs. Une des stratégies proposées pour les évaluations, consistant a
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imposer un taux d’utilisation de la plate-forme proportionnel aux nombre de DAGs, s’avere étre
plus équitable. Une autre stratégie conduisant aux meilleurs makespans globaux est d’imposer
a chaque DAG d’utiliser un taux de ressources proportionnel & son volume de calcul. Si 'on
souhaite trouver un compromis entre 1’équité et le makespan global, une stratégie intéressante
consiste a allouer une portion des ressources équitablement entre les différentes applications et
I’autre portion, proportionnellement au volume de calcul de chaque application.

Les perspectives de cette these sont nombreuses. En effet, elle ne constitue qu’un premier
pas concernant I’ordonnancement concurrent de plusieurs DAGs de taches modelables. A court
terme, nous projetons d’étudier 'ordonnancement en ligne de DAGs de taches modelables. Ce
probleme est plus réaliste car sur les plates-formes de production, les applications sont sou-
mises continuellement. De nombreux défis seront & relever, en ’occurrence comment adapter la
contrainte d’utilisation des ressources a ’état de la plate-forme, au « poids » de ’application ou
encore a sa priorité.

A long terme, nous projetons d’intégrer nos algorithmes d’ordonnancement de DAGs de
taches modelables & des méta-ordonnanceurs ou a des intergiciels tels que DIET [40].
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Chapitre 6. Conclusion et perspectives
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Glossaire

T4 : Aire moyenne (occupée dans le diagramme de Gantt représentant ’ordonnancement).

T, : Aire moyenne modifiée.

Tcp : Longueur du chemin critique.

Bottom-level d’une tache : Longueur du chemin le plus long depuis la tache considérée jusqu’a
la tache de sortie (qui représente la fin d’exécution du DAG) lorsque 1'on fait la somme
des temps d’exécution des taches présentes sur ce chemin, incluant le temps d’exécution
de la tache considérée.

Aire moyenne : Temps moyen d’utilisation des processeurs.

Calcul paralléle : Exécution d’un traitement pouvant étre partitionné en taches élémentaires
adaptées afin de pouvoir étre réparti entre plusieurs processeurs opérant simultanément.

Chemin critique : Chemin le plus long du DAG en termes de temps d’exécution des taches
présentes sur ce chemin.

DAG : Graphe acyclic orienté (directed acyclic graph). Dans la théorie des graphes, un DAG
identifie un graphe qui ne posséde pas de cycle, et dont les arcs sont orientés. Les
DAGs permettent de modéliser des applications paralleles dans le domaine de 1’ordon-
nancement. Les noeuds représentent les taches de 'application et chaque arc définit une
relation de précédence (dépendance de flots ou de données) entre deux taches.

Grappe de calcul : Ensemble d’ordinateurs (appelés noeuds) reliés entre eux au sein d’un
réseau local (typiquement & l'intérieur d’une méme salle machine).

Grappe homogene : Grappe de calcul dont les processeurs ont les mémes caractéristiques
(vitesse de calcul, mémoire, etc.).

Grid’5000 : Grille expérimentale répartie sur le territoire francais et destinée aux expérimen-
tations des chercheurs en informatique.

Grille de calcul : Agrégation hétérogene de ressources informatiques reparties sur des sites
géographiquement distants, partagées par de nombreux utilisateurs et administrées de
maniere décentralisée en vue d’effectuer du calcul haute performance.

Heuristique : Algorithme qui fournit rapidement (en temps polynomial) une solution réalisable,
pas nécessairement optimale, pour un probleme d’optimisation NP-difficile.

Longueur du chemin critique : Somme des temps d’exécution des taches présentes sur le
chemin critique.

Makespan : Temps d’exécution total d’une application (temps de complétion).
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Glossaire

Ordonnancement : L’ordonnancement d’'une ou plusieurs applications paralleles consiste a
déterminer ’ordre dans lequel les différentes parties des applications considérées doivent
s’exécuter et les ressources que chacune des parties doit utiliser.

Tache modelable : Téache paralleéle susceptible de s’exécuter sur différents nombres de proces-
seurs, ce nombre de processeurs ne pouvant pas étre modifié durant ’exécution de cette
tache.

Tache parallele : Tache telle que les données a traiter peuvent étre réparties sur plusieurs
processeurs afin de s’exécuter concurremment.

Tache préte : Tache dont tous les prédécesseurs ont terminé leur exécution.

Tache séquentielle : Tache qui ne s’exécute que sur un seul processeur.
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Résumé

Aujourd’hui, les plates-formes hétérogénes et partagées que sont les grilles de calcul sont
omniprésentes. De plus, le besoin d’exécuter des applications paralleles complexes est croissant.
Cette these vise a ordonnancer des applications représentées par des graphes de taches mode-
lables (dont le nombre de processeurs est fixé par 'ordonnanceur) sur des grilles de calcul en
exploitant le maximum de parallélisme, utilisant efficacement les ressources, gérant 1’hétérogé-
néité et le partage des ressources. Nous avons pour cela opté pour des heuristiques pragmatiques
car, bien qu’elles n’offrent pas de garantie de performance, elles peuvent néanmoins conduire a de
bonnes performances moyennes tout en construisant des ordonnancements en des temps relati-
vement courts. La plupart des heuristiques existantes n’ordonnancent les applications paralleles
mixtes qu’en milieu homogene et utilisent parfois inefficacement les ressources. Nous avons donc
tout d’abord étudié différentes heuristiques dans le cas de plates-formes homogenes et proposé
des améliorations visant a améliorer le compromis entre réduction du temps de complétion et
efficacité. Nous avons ensuite introduit la gestion de I’hétérogénéité dans I’heuristique proposée
et comparé ses performances a celles d’un algorithme garanti. Enfin, nous avons tenu compte
du caractere partagé des grilles en gérant la concurrence entre applications. L’approche retenue
consiste a limiter la quantité de ressources que chaque application peut utiliser pour construire
son ordonnancement. Nous avons également proposé plusieurs stratégies de détermination de
cette contrainte de ressources.

Mots-clés: ordonnancement, ordonnancement multi applications, applications paralleles mixtes,
DAGs, plates-formes multi-grappes.

Abstract

Today, computing grids, that are shared and heterogeneous platforms, are ubiquitous.
Furthermore, the need to execute complex parallel applications is growing. The aim of this thesis
is to schedule applications modeled by moldable task graphs (the number of processors allocated
to each task is fixed by the scheduler) onto computing grids to exploit maximum parallelism,
use efficiently the resources and manage the sharing of resources. We chose to design pragmatic
heuristics because, although they do not guarantee performance, they can lead to good average
performance while computing schedules in relatively short times. Almost all existing heuristics
only schedule mixed parallel applications onto homogeneous platforms and they sometimes use
inefficiently the resources. Thus, we first studied different scheduling heuristics in the case of
homogeneous platforms and propose improvements to have a good compromise between the
completion time and the efficiency. We then introduced management of heterogeneity in the
proposed heuristic and compared its performances with those of a guaranteed algorithm. Finally,
we have taken into account the fact that grids are shared by managing competition between
applications. Our approach is to limit the amount of resources that each application can use to
build its schedule. We also proposed different strategies to determine that resource constraint.

Keywords: scheduling, concurrent scheduling, mixed parallel applications, DAGs, multi-cluster
platforms.






