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Chapitre 1

Introduction

L'évolution constante des architectures des ordinateurs ainsi que celle destechnologies réseau ont fait émerger le concept de Grille de calcul. En e�etil devient désormais possible de fédérer les ressources de plusieurs machines debureau a�n d'atteindre des capacités de calcul rivalisant avec celles des supercal-culateurs ou encore celles des clusters. Ces grilles sont souvent construites parl'intermédiaire d'un middleware(intergiciel) qui a pour rôle d'o�rir des ser-vices au niveau système aux utilisateurs tels que la découverte des ressources,le transfert de �chiers, le lancement de tâches à distance, etc.Dans ce cadre on trouve des projets originaux tel P2P-MPI[10], un middle-ware développé pendant la thèse de M. Choopan Rattanapoka sous la directionde M. Stéphane Genaud. P2P-MPI permet de construire une grille de calculdont la gestion est totalement distribuée selon un mode pair-à-pair. Les pairsparticipant à la grille ont tous un statut d'égal à égal et peuvent béné�cier desressources disponibles ainsi que mettre les leurs à disposition.Cependant, vu le grand nombre de dé�s à relever a�n d'obtenir un intergicielde grille �able, robuste aux erreurs et o�rant une API de programmation com-plète, le problème d'une allocation optimale des tâches sur les machines formantla grille n'a pas encore pu être traité. D'autant plus que ce problème est renduplus di�cile par l'hétérogénéité des ressources. En e�et les machines formantune grille P2P-MPI sont géographiquement distribuées et sous l'autorité de dif-férents organismes (utilisateurs privés, universités, entreprises .. ). Cette grilleest donc formée de machines à architectures di�érentes avec di�érents débitsd'interconnexion.Nous allons donc dans le cadre de ce mémoire nous intéresser au problèmedi�cile de l'allocation des tâches d'une application parallèle aux ressources d'unegrille hétérogène. Pour cela nous allons dans un premier temps étudier et clas-si�er les di�érentes approches proposées dans la littérature pour traiter de ceproblème. Nous proposerons ensuite une méthode d'allocation que nous pensonsadaptée à la grille P2P-MPI, que nous validerons en�n par des expérimentationssur des applications types i.e des applications fréquentes dans les calculs paral-lèles.
9
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Chapitre 2

État de l'art

L'allocation de tâches sur un ensemble de ressources est un problème large-ment traité dans la littérature, ceci étant certainement dû à l'aspect NP-completdu problème. En e�et plusieures heuristiques ont été développées a�n d'appro-cher une allocation optimale dans di�érents cas problématiques.Le problème dans le cadre de ce mémoire est d'allouer le plus e�cacementpossible les tâches (processus) d'une application MPI sur un ensemble de pro-cesseurs formant une grille de calcul. Les applications MPI sont du type SPMD(Single Process Multiple Data-stream) où un même code paramétré par le nu-méro du processus est exécuté. Le numéro d'un processus MPI est appelé son
rang. Les processus d'une application MPI démarrent en même temps et peuventcommuniquer par envoi de message, et ce à tout moment pendant leur exécution.Le but de la recherche d'une allocation est de minimiser le temps d'exécution del'application. Nous allons voir dans ce chapitre une énumération des principalestechniques développées qui s'approchent de notre problème.Une taxonomie des travaux déjà e�ectués dans le domaine de l'allocationpermettra de déterminer une ligne directrice pour notre travail de recherche.
2.1 Modèles de représentation des applications

parallèles

On trouve dans la littérature principalement deux catégories de méthodesd'allocation prenant en entrée deux modèles di�érents de représentation desapplications parallèles. Ces modèles de représentation sont :
Les DAG : Un DAG (Direct Acyclic Graph), aussi appelé TPG (Task Pre-cedence Graph), est un graphe G = (N,E) où N est un ensemble de noeudsreprésentant des tâches. Une tâche est une suite de calcul i.e une séquenced'instructions ne contenant aucune primitive de communication. Chaque noeud
ni ∈ N est pondéré par la complexité de calcul w(ni) de la tâche qu'il repré-sente. E est l'ensemble des arcs représentant des dépendances de données (ou
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12 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART

communications) entre tâches. Une communication entre deux tâches ni et njest notée :
ei,j : ni → nj

Chaque arc ei,j est pondéré par le volume de données transférées de ni vers nj .Les communications, suivant le modèle DAG, ne peuvent être e�ectuéesqu'au début et à la �n des tâches. En e�et un arc e1,2 partant d'un noeud
n1 vers un autre n2 signi�e la terminaison de n1 avant le commencement de n2.Les arcs repésentent ainsi une contrainte de précédence (dépendance temporelle)entre les tâches. [23],[14],[20]
Les STG : Un STG (Static Task Graph), aussi appelé TIG (Task InteractionGraph) est un graphe G = (N,E) où N est un ensemble de noeuds représentantdes tâches. Chaque noeud ni est pondéré par la complexité de calcul w(ni) dela tâche qu'il représente. E est l'ensemble des arcs représentant des communica-tions inter-tâches sans donner d'indication temporelle sur ces communications.Pour deux noeuds ni et nj , un arc noté ei,j joignant ni à nj représente une ouplusieures communications entre ni et nj .
ei,j est pondéré par le volume total des données transférées entre ni et nj dansles deux sens.A la di�érence du DAG les communications n'induisent pas une dépendancede type �n-début, i.e une communication de n1 à n2 n'oblige pas à attendrela terminaison de n1 pour commencer n2. Les dépendances temporelles ne sontdonc pas spéci�ées dans ce modèle de graphe : deux tâches liées par un arc dansun STG peuvent être exécutées simultanément. Le modèle de représentationSTG est donc adéquat pour les applications parallèles de type SPMD, où l'on aune tâche unique qui démarre simultanément sur plusieurs processeurs. [5], [9],[15].

2.2 Notre problème

Tout d'abord, il est important de clari�er la di�érence entre ordonnancementet allocation. L'ordonnacement est la recherche de où et de quand exécuter unetâche en vue d'améliorer un critère de performance, comme la durée d'exécutiontotale de l'application par exemple. L'allocation se limite quant à elle trouver leplacement des tâches sur les processeurs qui maximise un critère de performance(donc le où uniquement). Dans le cadre de ce mémoire nous cherchons à optimi-ser la parallélisation d'une application MPI. Les tâches d'une telle applicationpeuvent démarrer simultanément et communiquer tout au long de leur exécu-tion. Comme il n'y a pas de dépendances temporelles entre les tâches, notretravail d'optimisation se résume donc à trouver le meilleur placement des tâchessur les processeurs. On a donc a�aire à un problème d'allocation. Dans le cadredu problème d'allocation deux cas de �gure se présentent :� Le nombre de processeurs est inférieur au nombre de tâchesDans ce cas on retombe dans le problème de l'ordonnancement car on doit



2.3. APPROCHES POUR RÉSOUDRE LE PROBLÈME D'ALLOCATION13
prendre en compte les facteurs temps et précédence lors de l'allocationdes tâches, notamment pour éviter des situations de blocage. Par exempledans le cas où l'on n'assigne qu'une tâche par processeur, des tâches quioccupent tous les processeurs peuvent rester indé�nément en attente d'unecommunication de la part d'une tâche non allouée (et qui ne pourra jamaisl'être).� Le nombre de processeurs est supérieur au nombre de tâches Cecas est le plus probable dans le contexte de ce mémoire puisqu'on disposed'une grille de calcul ayant un grand nombre de processeurs.Le problème de l'allocation est donc un cas particulier (sous-problème)de celui de l'ordonnancement, mais demeure cependant NP-Complet [13]. L'ap-proche choisie dans ce cas pour obtenir des allocations satisfaisantes en un tempspolynomial est d'utiliser des méthodes heuristiques. Nous allons, dans la sectionsuivante, classi�er et détailler quelques heuristiques d'allocations.

2.3 Approches pour résoudre le problème d'allo-

cation

2.3.1 Ordonnancement de DAG

Beaucoup d'heuristiques ont été développées dans la littérature pour ordon-nancer les tâches d'un DAG de manière presque optimale, [4], [21], [7], [12].Cette grande variété de solutions, ne peut malheureusement pas être directe-ment adoptée dans notre cas, où l'on alloue les processus d'une application MPI.En e�et, les tâches d'une application MPI n'ont pas de relation stricte de pré-cédence puisqu'elles commencent toutes en même temps. De ce fait elles sontmodélisées dans un STG.Une solution possible pour pouvoir pro�ter de ces méthodes serait de trans-fomer le graphe STG en un graphe DAG. Ceci peut être réalisé en partitionnantchaque tâche (noeud) du STG en ses phases de calcul comprises entre deux pri-mitives de communications. On obtient ainsi des sous-tâches inter-dépendantesà leurs début et �n et donc une représentation de l'application conforme aumodèle DAG. Prenons par exemple deux tâches T1 et T2 représentées dans legraphe STG de la Fig. 2.1La tâche T1 se décompose en trois phases de calcul brut (ne contenant pasde communications) : A1, A2 et A3. T2 se décompose en B1 et B2. L'exécutiondétaillée des deux tâches est montrée dans la Fig. 2.1En considérant les phases de calcul brut, on peut transformer l'intéractionmodélisée dans le STG entre T1 et T2 en un DAG représentant des contraintes deprécédence entre A1, A2, A3, B1 et B2. La Fig. 2.2 donne ce DAG. Cependantcette solution est loin d'être pratique car :� elle donne des graphes de très grande taille : ce qui augmente gran-dement la complexité de l'allocation, et donc le temps nécessaire à lacalculer.
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Fig. 2.2 � Graphe DAG résultant
� elle introduit une forte contrainte de cohérence : en e�et on doits'assurer que les sous-tâches d'un même processus MPI soient placées surle même processeur a�n de maintenir la cohérence des données et du pro-gramme. Ceci inhibe grandement le fonctionnement des heuristiques pré-vues pour le modèle DAG.

2.3.2 Allocation de STG

Les techniques et heuristiques concernant l'ordonnacement d'un STG sontquant à elles moins nombreuses dans la littérature.Elles peuvent être classi�ées selon deux critères principaux :� La nature des ressources cibles : qui peuvent être soit homogènes ;Par exemple dans le cas d'un unique cluster avec des machines et liensidentiques ; ou hétérogènes dans le cas d'une grappe de cluster avec plu-sieures architectures de machines et des connexions inter-cluster à débitsvariables.� Le graphe modélisant l'application : qui peut être soit régulier ; c'està dire pouvant être construit en répétant itérativement un sous-graphequ'on appelle motif ; ou irrégulier, avec des connexions arbitraires entreses noeuds.La table suivante indique la classi�cation des méthodes d'allocations que l'on
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va décrire.

ressources homogènes ressources hétérogènesgraphe régulier OREGAMI[17] PROPHET[24]graphe irrégulier TTIG[22] Bowen, Ghafoor [6]
2.3.3 Cas des ressources homogènes et graphe d'applica-

tion régulier

Dans [17] les auteurs dé�nissent un outil d'allocation de tâches nommé ORE-GAMI, allouant des applications parallèles à passage de messages sur des archi-tectures parallèles.OREGAMI traite le problème de l'allocation en exploitant des régularitésdans la structure de l'application parallèle ainsi que dans les architectures cibles.Les auteurs se basent sur l'hypothèse que beaucoup d'applications parallèles sontcaractérisées par des motifs de communication réguliers. L'architecture du sys-tème parallèle cible est régulière c'est-à-dire formée de processeurs homogènesconnectés par une topologie de réseau régulière (hypercube, mesh, deBruijn).L'allocation dans OREGAMI est faite en trois étapes : la contraction du graphedes tâches en un graphe plus petit, dans le cas où le nombre de tâches dépassecelui des processeurs, l'a�ectation des clusters de tâches contractées à des pro-cesseurs et le routage des messages à travers le réseau d'interconnexion a�n deminimiser les contentions.
2.3.4 Cas des ressources homogènes et graphe d'applica-

tion irrégulier

Certaines approches dans ce cas de �gure se basent sur le principe de "cluste-risation" qui consiste à regrouper plusieurs noeuds d'un graphe de tâches a�n deles a�ecter à une même ressource. Ce procédé de clusterisation permet d'obtenirdes graphes de tâches plus simples (et donc plus réguliers). Par exemple dans[11] les auteurs se placent dans le cadre d'un unique cluster de machines avec desprocesseurs et interconnexions homogènes. Les applications qu'ils parallélisentsur ce système ont un graphe irrégulier. Les auteurs dé�nissent une extensionau modèle de graphe STG, sous le nom de TTIG (Temporal Task InteractionGraph) permettant de préciser non seulement les poids en communication etcalcul des tâches, mais en plus un degré de concurrence entre elles. Ils déve-loppent une stratégie d'allocation nommée MATE (Mapping Algorithm basedon Task dEpendencies) qui tire avantage de ce modèle en évaluant l'utilité duregroupement de deux tâches.
modèle TTIG [22] Les noeuds de ce modèle ont la même signi�cation quedans le modèle STG à savoir qu'ils représentent les tâches pondérées par leurcomplexité en calcul. Un arc d'un graphe TTIG dirigé d'un noeud Ti vers Tjreprésente le volume total des communications e�ectuées de Ti vers Tj . La spéci-�cité du modèle TTIG réside dans le fait qu'il associe un paramètre additionnel
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aux arcs, qui correspond au degré de parallélisme. Pour deux tâches Ti et Tjadjacentes, i.e liées par un arc ei,j allant de Ti vers Tj , le degré de parallélisme
p associé à ei,j est :

p =
Tcp

Tcj

où Tcp
correspond au temps pendant lequel Ti et Tj s'exécutent en parallèle.

Tcj est le temps d'exécution toal de Tj .L'appellation Temporal TIG dérive de ce nouveau paramètre car il devientpossible de modéliser une relation de précédence dans le TTIG. En e�et larelation � Ti précède totalement Tj � se modélise dans le TTIG par un degré deparallélisme associé à l'arc allant de Ti à Tj égal à 0.

Fig. 2.3 � un graphe TTIG

algorithme MATE [11] L'objectif de cet algorithme est de minimiser letemps d'exécution de l'application en utilisant le modèle TTIG dé�ni précé-demment. L'idée principale est de "clusteriser" les tâches fortement dépendantesc'est-à-dire de les associer au même processeur. MATE construit une liste destâches à exécuter en leur associant une priorité. Cette liste est dynamique i.erecalculée a chaque a�ectation d'une tâche à un processeur.L'algorithme commence par dé�nir la liste des noeuds initiaux. Un noeudest dit initial si aucune contrainte de communication ne l'empêche de démarrerau début de l'application. On introduit alors une notion de niveau. Les noeudsà une même distance en arcs des noeuds initiaux sont dits du même niveau.Pour chaque noeud ti on calcule son niveau N(Ti) correspondant à sa distanceminimale en nombre d'arcs d'un noeud initial quelconque. Dans le graphe de laFig.2.3, T1 est la seule tâche initiale et on a les valeurs N(T1) = 0, N(T2) =
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1, N(T3) = 1, N(T4) = 1 et N(T5) = 2. L'algorithme considère ensuite lesnoeuds selon un ordre croissant des niveaux. L'idée principale est d'évaluer ladépendance des tâches du niveau actuel (tâches en cours d'allocation) avec cellesdes niveaux précédents (tâches déjà allouées). Si une tâche du niveau actuel estfortement dépendante d'une tâche déjà allouée alors elle est groupée avec celle-cii.e a�ectée au même processeur. Cette évaluation de la dépendance se fait grâceau paramètre de degrès de parallèlisme entre tâches indiqué dans le grapheTTIG. L'algorithme évalue le gain à associer une tâche Ti en cours d'allocationau même processeur qu'une tâche Tj déjà allouée et adjacente 1 à Ti. Pour celal'algorithme calcule les valeurs suivantes :� temps d'exécution si agrégés : qu'on note ta. C'est le temps minimumnécessaire pour exécuter la tâche Ti sur le même processeur que Tj. Cetemps est donné par la formule :

ta = Tci + Tcj + Taj

où Tci
et Tcj

sont les temps de calcul respectifs de Ti et Tj . Taj
correspondau temps accumulé de Tj dû à l'a�ectation d'autres tâches adjacentes aumême processeur. Ce temps accumulé sert a éviter d'a�ecter trop de tâchesà un même processeur.� temps d'exécution si disjoints : qu'on note td. C'est le temps d'exé-cution minimal des deux tâches lorsque Ti est a�ectée à un processeurdi�érent de celui de Tj. Ce temps est égal à

td = Tcom + Tci
+ Tcj

− Tpar

où Tcom correspond au temps de communication entre Ti et Tj , Tpar estle temps durant lequel Ti et Tj s'exécutent en parallèle, ce temps obtenugrâce au degré de parallélisme indiqué dans le graphe TTIG.le gain est alors calculé comme suit :
gain = td − ta

Une valeur positive du gain indique une forte dépendance de Ti avec Tj . Tiest donc a�ectée au même processeur que Tj . Si le gain est négatif, Ti est alorsa�ectée au processeur le moins chargé.
2.3.5 Cas de ressources hétérogènes et graphe régulier

Dans [24] les auteurs proposent une plateforme d'allocation de tâches sur
une grappe de clusters (groupement de plusieurs clusters distants), guidée pardes informations sur l'application et les ressources. Un modèle de coût tenantcompte du calcul ainsi que des communications y est proposé. Des heuristiquesutilisant ce modèle de coût sont aussi proposées.

1deux tâches sont dites adjacentes si elle sont reliées par un arc
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Le modèle de côut : Le coût des communications intra-cluster dépend del'interconnexion des processeurs, de la topologie des communications, de la tailledes messages échangés ainsi que du nombre de processeurs participants à lacommunication. Les auteurs expriment des coûts pour des topologies de com-munication régulièrement trouvées dans les applications parallèles :� Unidimensionnelle : fréquente dans les problèmes de calcul scienti�quebasés sur les grilles et matrices. Les processeurs échangent des messagesavec leurs deux voisins (nord et sud)� Anneau : Chaque processeur reçoit de son voisin gauche et envoit au droit.� Arbre : souvent utilisée dans les applications ayant des opérations globalescomme la réduction.Ce coût est alors exprimé comme suit :
Tcomm[Ci, τ ](mtaille, p) = (c1 ∗ p) + (p ∗mtaille)/c2

où Ci est le cluster sur lequel les tâches sont placées, τ est la topologiede communication de l'application, mtaille est la taille de messages (nombred'octets) transmis en un cycle d'itération de l'exécution, p est le nombre deprocesseurs sélectionnés communiquants, c1 est la latence du réseau, c2 est labande passante.Il se peut que toutes les tâches ne puissent pas être placées sur un mêmecluster. La communication entre di�érents clusters entraîne une pénalité de rou-tage. Il faut donc considérer en plus, dans la fonction de coût de communication,un coût de routage.
Troutage[Ci, Cj ](mtaille) = r1 + r2 ∗mtaille

où r1 est une pénalité de latence, et r2 une pénalité par octet routé de Civers Cj . Une fonction de coût total de communication est alors dé�nie commesuit :
Tcommtotal

[Ci, τ ] = Tcomm[Ci, τ ] + k ∗ Troutage[Ci, Cj ]

où k est le nombre de messages routés par cycle. Cette fonction dépend doncde la topologie de communication τ de l'application, les auteurs donnent lesformules pour les trois topologies citées précédemment :
Tcomm[1−D] = maxiTcomm[Ci,1−D]

Tcomm[Anneau] = sumiTcomm[Ci, Anneau]

Tcomm[Arbre] = Tcomm[Cracine, Arbre] + maxi∈feuillesTcomm[Ci, Arbre]

Pour la topologie 1−D, tous les processeurs communiquent simultanément.Donc le coût de communication est limité par le cluster le plus lent. Pour lecas de l′Anneau, les processeurs reçoivent d'abord de leur voisin gauche puisenvoient au droit. Le coût de communication est donc additif. Pour la topologie
Arbre, les feuilles communiquent de manière simultanée entre elles puis envoient
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à leur noeud père. Le coût de communication pour cette topologie est donc dé�nide manière récursive.Une fonction de coût de calcul est aussi dé�nie comme suit :

Tcal = ctaille ∗ coutarchi ∗ nbPDU/p

où nbPDU est le nombre de PDU (Primitive Data Unit : plus petit morceaudu domaine de données, par exemple 4 octets) manipulés durant la phase decalcul, ctaille est la quantité de calcul exécuté sur un PDU, coutarchi est uncoût d'exécution spéci�que à l'architecture du processeur.Le coût d'exécution total de l'application est alors �nalement donné par
Texe = nbcycles ∗ (Tcal + Tcomm)

où nbcycles est le nombre de cycles d'itération de l'exécution.
Les heuristiques : Les auteurs proposent ensuite deux heursistiques, H1 etH2 qui cherchent des allocations minimisant le coût exprimé ci-dessus.� Heuristique H1 : Cette heuristique se place dans le cadre d'un systèmeavec des capacités de communication identiques entre les ressources. Danscette hypothèse, il s'agit de baser la recherche sur la puissance de calcul desclusters. Les clusters sont donc classés selon la puissance cumulée de leursprocesseurs. On commence par explorer le meilleur cluster. On attribueà chaque tâche un processeur disponible. S'il n'y a plus de processeursdisponibles et s'il reste des tâches à placer, on explore le cluster suivantdans le classement, et ainsi de suite.� Heuristique H2 :Cette heuristique se place dans un cadre plus général, où les capacitésde communication du système sont hétérogènes. Un simple classementdes clusters selon la puissance n'est alors plus approprié car le coût deroutage vers un cluster puissant peut être trop pénalisant par rapport à unroutage vers un cluster certes moins puissant mais nécessitant des temps decommunication inférieurs. L'heuristique H2 est basée sur la valeur de Texedé�nie précédemment, qui tient compte à la fois des temps de calcul et destemps de communication. Tout d'abord, on établit un nouveau classementd'exploration des clusters. En procédant toujours dans l'ordre des clustersétabli par H1, on cherche, pour chaque cluster pris individuellement, celuipermettant d'obtenir une valeur de Texe minimale. On peut remarquerque si un cluster ne dispose que d'un nombre inférieur de ressources parrapport au nombre de tâches à placer, certaines de ces tâches sont, lorsde cette phase d'évaluation de clusters uniquement, considérées comme enattente sur certaines ressources derrière des premières tâches déjà placées.Les clusters sont ensuite classés suivant la valeur minimale de Texe obtenue.On explore chaque cluster dans l'ordre du classement en exécutant deuxphases :
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� Phase 1 : On emploie la même stratégie que dans H1. On sélectionne tousles processeurs disponibles et on attribue une tâche à chaque processeursélectionné.� Phase 2 : On essaie de réduire la composante Tcomm de Texe . Si noussommes dans le cas d'un placement interclusters (toutes les tâches n'ontpas pu être placées sur le même cluster), on considère parmi les clustersexplorés celui qui engendre le plus de temps de communication Tcomm.On enlève une des tâches placées sur un processeur sélectionné et onla place sur le cluster en cours d'exploration, ceci tant que le tempsde communication global diminue et tant qu'il existe des processeursdisponibles sur le cluster en cours d'exploration. A ce stade, nous avonssélectionné des processeurs diminuant le temps de communication maisappartenant à un cluster moins bien classé. Ce sont donc des processeurspeut être moins puissants, engendrant ainsi une hausse du temps decalcul. Il s'agit donc de considérer la con�guration, parmi celles obtenuesavant et après la minimisation de la composante Tcomm, qui permetd'obtenir un temps d'exécution minimal.
2.3.6 Cas de ressources hétérogènes et graphe irrégulier

Dans [6] les auteurs proposent une méthode de clusterisation hiérarchiquequi prend en entrée le graphe des tâches ainsi que celui des processeurs. Lestâches fortement communiquantes sont groupées ainsi que les processeurs to-pologiquement proches a�n d'obtenir des graphes plus simples. L'algorithme declusterisation génère ainsi deux arbres, un pour les processeurs et un pour lestâches, qu'il cherche ensuite à combiner.
Algorithme de clusterisation hiérarchique : L'algorithme de clusterisa-tion présenté dans l'article est utilisé pour le graphe d'application ainsi que pourle graphe du système parallèle. Il est une variation des algorithmes de clusterisa-tion par agglomération où l'on part d'un ensemble de tâches que l'on considèrecomme clusters et qu'on groupe pour former de plus grands clusters. L'entréede l'algortihme est un graphe G = (V, F ) où V est un ensemble de noeuds et Fun ensemble d'arcs. Un ensemble E contient les poids associés aux arcs de F .Une notion d'a�nité est utilisée pour le groupement des noeuds. Plus le poidsd'un arc reliant deux noeuds est grand plus leur a�nité est grande. L'algorithmefonctionne en e�ectuant plusieurs passes intermédiaires. Durant une passe lesnoeuds avec la plus grande a�nité sont groupés dans des clusters. La passe ter-mine lorsque tous les noeuds ont été ajoutés à un cluster. Il est à noter qu'uncluster peut ne contenir qu'un seul noeud (noeud isolé i.e ne communiquant pasavec les autres).La première étape d'une passe intermédiaire est de sélectionner un noeud
pivot. Ce noeud est celui adjacent à l'arc le plus large (au plus grand poids) dugraphe. Puisqu'il y a au minimum deux noeuds remplissant cette condition, onles départage d'abord selon :� le plus grand nombre d'arcs rejoignant le noeud.
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� le plus petit indice de noeud.La prochaine étape de la passe est alors de sélectionner les voisins non clus-terisés du pivot. Ceux-ci sont ordonnés par a�nité décroissante. Un paramètreseuil est alors utilisé pour sélectionner les candidats à l'inclusion dans un cluster.Ce paramètre a pour rôle de permettre que l'ensemble des arcs contenus dansun cluster aient approximativement les mêmes poids. Si le poids associé à l'arcliant un voisin du pivot au pivot peut être considéré similaire (selon le para-mètre seuil) à ceux liant les membres du cluster au pivot, ce voisin est ajoutéau cluster. Par exemple prenons le cas des noeuds P , A, B et C de la �gure2.4 où P est le noeud pivot et A et B on été groupés avec P . C peut aussi êtreajouté au cluster car le poids de son lien avec le pivot est assez semblable à ceuxdes liens compris dans le cluster. Une fois qu'un noeud est ajouté au cluster, ilest aussi considéré comme pivot. Donc si C est ajouté au groupe on considèreses voisins non clusterisés pour une inclusion probable au cluster courant. A la�n de la passe les groupes de noeuds à forte a�nité (clusters) sont identi�és etun nouveau graphe est construit en remplacant chaque cluster par un noeud lereprésentant. On applique ensuite une deuxième passe sur ce nouveau graphe.L'algorithme de clusterisation s'arrête lorsque le graphe ne contient plus qu'unseul noeud.
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Fig. 2.4 � Exemple de clusterisation
Cette clusterisation est dite hiérarchique car elle permet de construire unarbre retraçant les clusterisation au �l des passes. Dans l'exemple de la �gure2.5, la première passe de l'algorithme va identi�er deux clusters, l'un comprenantles noeuds a, b, c et d, et l'autre comprenant e et f . Appelons ces clusters get h respectivement. La deuxième passe de l'algorithme prend alors en entréeun graphe contenant les deux noeuds g et h représentants les clusters identi�ésdans la passe précédente. Ces deux noeuds sont regroupés et l'algorithme declusterisation termine.

Algorithme d'allocation : L'algorithme d'allocation proposé dans l'articleprend en entrée un arbre résultant de la clusterisation du graphe des processeurs
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Fig. 2.5 � Arbre de clusterisation
ainsi qu'un arbre résultant de la clusterisation du graphe des processus. Asso-ciées à chaque feuille k de l'arbre de clusterisation des processeurs (à chaqueprocesseur donc), on trouve les valeurs Lk et Uk dé�nissant respectivement lacharge de travail minimum et maximum souhaitée pour la machine. Ces valeurssont répercutées en valeurs mi et Mi, aux noeuds non feuilles(clusters) Ri telsque :
mi =

∑
Lk et Mi =

∑
Uk où les k sont les feuilles du sous-arbre enraciné en Ri

On dé�nit aussi une valeur de violation Vi correspondant à la violation de lacontrainte de charge de travail minimum :
Vi =

mi − ci

mi

où ci est la charge de travail courante sur Ri. Avec cette valeur de violationdeux ensembles peuvent être dé�nis :
Sv = {Vi|Vi > 0} et Sa = {Vi|Vi ≤ 0}

L'ensemble Sv contient tous les processeurs n'ayant pas encore remplit leurcontrainte de charge minimum. Lorsque Sv est ordonné par Vi décroissants,la première machine dans l'ordre est celle qui est la plus loin de sa charge detravail minimum, c'est donc à elle qu'on doit a�ecter du travail en priorité. Unefois qu'une machine remplit sa contrainte de charge de travail minimum, ellepasse dans l'ensemble Sa. Cet ensemble appelé auxiliaire, regroupe les machinesayant atteint leur charge de travail minimum et qui sont encore en dessous dela maximum.L'algorithme récursif d'allocation est appelé avec les paramètres (r, R) où rest un noeud de l'arbre des processus et R un noeud de l'arbre des processeurs.
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Pour l'appel initial (r, R) sont les racines des deux arbres. A ce stade l'algorithmevéri�e la faisabilité de la solution. Si le nombre de processus n'est pas comprisentre la charge de travail minimum et maximum de tous les processeurs alors iln'y a pas de solution. L'algorithme véri�e ensuite si le noeud R de l'arbre desprocesseurs est une feuille (donc une machine). Dans ce cas tous les �ls de r sontassignés au processeur R. Cette deuxième véri�cation est la condtition d'arrêtde l'algorithme récursif d'allocation.L'algorithme boucle tant que les �ls de r n'ont pas tous été alloués. Il sélec-tionne d'abord le cluster de processeurs Rm, �ls de R avec la plus grande valeur
Vi i.e le cluster de processeurs le plus loin de sa charge de travail minimum.Il sélectionne ensuite rm : le �ls de r ayant le plus grand nombre de �ls qu'ilalloue au cluster séléctionné précédemment en réitérant l'algorithme avec lesparamètres (rm, Rm).
2.3.7 Autres heuristiques intéressantes

D'autres méthodes ne rentrent pas dans la classi�cation décrite ci-dessus,du fait qu'elle aient un but très restreint mais néanmoins intéressant. Dans [19]par exemple les auteurs proposent une méthode dont le but est de réduire lecoût en communication d'une application parallèle. La démarche consiste à fairecorrespondre au mieux le graphe d'interconnexion des processeurs à celui descommunications inter-tâches. A�n de pouvoir estimer le coût en communica-tion généré par une allocation possible, les auteurs dé�nissent trois problèmesprincipaux :� Déterminer le besoin en communication de l'application paral-
lèle : Pour pouvoir déterminer exactement ce besoin, il faut exécuter to-talement l'application en mesurant les volumes de données échangés entretâches. Cependant les auteurs font appel à leur méthode d'allocation pen-dant l'exécution de l'application et ne souhaitent pas gaspiller toute uneexécution pour extraire le graphe de communications. Ils se basent surune assomption de régularité dans le graphe de communication des ap-plications parallèles. Ils surveillent donc le comportement de l'applicationpour une durée relativement petite par rapport à son temps d'exécutiontotal a�n de détecter des motifs réguliers et prédire le besoin total encommunication.� Déterminer les ressources réseau disponibles sur le système Cetteinformation est représentée sous la forme d'une table de distance où uncoût est associé à chaque communication possible entre les processeurs dusystème.� Dé�nir un critère de sélection des allocationsCe critère est évalué à partir des deux tables de distances entres tâches etprocesseurs. La méthode consiste à minimiser le coût total en communi-cation de l'application. Ce coût est évalué comme suit :

C =
N∑

i=1

N∑
j=1

cij .dmimj
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où cij représente le volume d'une communication de la tâche Ti à Tj , et
dmimj le coût d'une communication du processeur mi associé à Ti vers mjassocié à Tj .L'algorithme proposé dans l'article commence par e�ectuer une allocationaléatoire qu'il évalue, puis la perturbe en permutant deux placements, puis ré-évalue le coût en communication. Si le coût est réduit la permutation est validée.Ce processus s'arrête lorsque le coût n'a pas diminué depuis un nombre �xé depermutations. A ce stade l'allocation en cours et son coût sont enregistrés et leprocessus précédent recommence avec une nouvelle graine (allocation aléatoirede départ). L'algorithme s'arrête lorsqu'un nombre souhaité de graines a étéévalué.



Chapitre 3

Proposition d'une méthode
d'allocation

3.1 P2P-MPI

P2P-MPI peut être vu comme une implémentation de MPI en JAVA. Cepen-dant, les fonctionnalités de P2P-MPI dépassent largement celles d'une simple li-brairie de communication, ce qui rend l'exploitation des applications plus confor-table qu'avec un environnement traditionnel de programmation parallèle. Nousdonnons ici une description rapide des fonctionnalités de P2P-MPI, le lecteurintéressé peut se référer à [10] pour plus de détails.L'objectif premier de P2P-MPI est de fournir un environnement en grillepour la programmation d'applications parallèles. P2P-MPI a deux rôles : c'estun middleware(intergiciel) et a donc le devoir d'o�rir des services au niveausystème à l'utilisateur tels que la découverte des ressources demandées, le trans-fert de �chiers, le lancement de tâches à distance, etc. Le deuxième rôle est celuide l'API (Application Programming Interface) de programmation parallèle qu'ilfournit au développeur.
3.1.1 API

La plupart des projets de recherche ayant pour but la formation d'une grillede calcul permettent le calcul de travaux constitués de tâches indépendantesuniquement, avec comme modèle de programmation sous-jacent le mode client-serveur (ou RPC). L'avantage de ce modèle est qu'il est adéquat pour les envi-ronnements de calcul distribué mais il limite cependant la diversité des construc-tions parallèles à des applications de type client-serveur. P2P-MPI o�re un mo-dèle de programmation plus général basé sur le passage de messages, dont lemode client-serveur peut être vu comme un cas particulier. On trouve dans ladistribution P2P-MPI une libraire de communication ressemblant à l'API MPI.L'implémentation de la spéci�cation MPI est faite en Java en suivant les
25
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recommendations MPJ [8] dans lesquelles les primitives ressemblent fortementà la spéci�cation C/C++/fortran [18].La motivation première de l'utilisation de Java est la portabilité des codessur la grille qui est par nature hétérogène.
3.1.2 Middleware

Un utilisateur souhaitant faire partager les ressources de sa machine peut lafaire rejoindre une grille P2P-MPI en tapant simplement mpiboot qui lance unprocessus gatekeeper. Le gatekeeper joue deux rôles :� il déclare la machine locale comme étant disponible au reste de la commu-nauté, et décide d'accepter ou de décliner les requêtes des autres "pairs".� lorsque l'utilisateur émet une requête de job, le gatekeeper est chargé detrouver le nombre requis de machines ainsi que d'organiser le lancementdu job.Le lancement d'un job MPI requière l'assignation d'un identi�ant uniquepour chaque tâche (ou processus) puis de synchroniser tous les processus à labarrière MPI_Init.Nous détaillerons le processus de découverte des machines dans la sectionsuivante.Une fois que su�samment de ressources ont été sélectionnées, le gatekee-per transmet à chaque hôte sélectionné le programme à exécuter ainsi que lesdonnées en entrée ou une URL pour les y chercher. Lorsque tous les hôtes ontacquité le transfert, une table listant les identi�ants assignés à chaque processusest di�usée, et l'application peut alors démarrer.
3.2 Mécanismes de découverte des pairs et allo-

cation dans P2P-MPI

Les mécanismes pair à pair de P2P-MPI sont entièrement basés sur JXTA[2]. JXTA est un projet Open Source lancé par Sun Microsystems en avril 2001.JXTA vient du mot anglais � Juxtapose �. Le but premier de JXTA est depouvoir interconnecter n'importe quel système sur n'importe quel réseau. Lepeer-to-peer permet d'interconnecter un ordinateur avec un PDA, un téléphoneportable, etc. JXTA permet donc de créer une sorte de réseau applicatif audessus des réseaux physiques. Les principaux éléments de JXTA sont :� Peer : un noeud (une machine, un processeur, un utilisateur) d'un réseauP2P.� Peer group : un ensemble de peers o�rant un service spéci�que� Rendezvous peer : fournit à des peers des informations utiles pour dé-couvrir d'autres peers ou des ressources de peer.� Router peer : utilisé pour trouver un chemin de communication pourpeers qui sont séparés par un �rewall.� Pipe : canal de communication permettant d'envoyer et de recevoir desmessages. Un pipe est asynchrone.
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� Endpoint : une destination logique à laquelle un pipe est lié. Exemple :AdresseIP :Port� Advertisements : un document en XML qui nomme, décrit et publiel'existence de peer, peer group, de pipes ou de services.� Service : fonctionnalités o�ertes par un peer pouvant être utilisées pard'autres peers.De point de vue JXTA, une grille P2P-MPI est un Peer group o�rant unservice nommé P2P-MPI.Un utilisateur souhaitant partager ses ressources de calcul doit d'abord re-joindre la plateforme P2P-MPI. Pour cela il su�t de lancer un processus appeléMPD. Dès que le MPD est lancé, il s'enregistre auprès du JXTA netPeerGroup(le Peer Group principal de JXTA), et interroge ensuite le Rendezvous peerpour un advertisement du peer Group P2P-MPI. S'il trouve un advertisement,il rejoint le peer Group. Sinon, il crée un nouveau peer group P2P-MPI, publieun advertisement correspondant et rejoint le peer group. Il publie ensuite unpipe advertisement ainsi qu'un advertisement spécial : le MPD Advertisementrenseignant sur les caractéristiques de la machine (adresse IP, taille mémoire,CPU, système d'exploitation).

3.2.1 Recherche de noeuds pour exécuter une application

P2P-MPI

Dans l'implémentation actuelle de P2P-MPI, lors du lancement d'une appli-cation parallèle comprenant N tâches depuis une machine exécutant un MPD, leMPD interroge le Rendezvous Peer pour N−1 Pipe advertisements( la machineà l'origine de la requête est obligatoirement participante avec les N-1 autres ma-chines, elle a au moins le processus numéro 0). Le Rendezvous Peer lui renvoiela liste des N − 1 premiers pipe Advertisements qu'il connait. Le MPD a�ectealors les tâches aux hôtes selon une méthode round-robin suivant l'ordre danslequel les hôtes sont renseignés dans la réponse du Rendez vous.Par exemple dans le cas où un utilisateur souhaite lancer une applicationcomptant 6 tâches parallèles T0 à T5, son MPD interroge le Rendezvous Peerpour trouver 5 hôtes exécutant un MPD. Si le Rendezvous peer lui renvoie laliste {P3, P8, P1, P5, P9}, le MPD a�ecte les tâches selon le mode round-robin :
T0 → machinelocale, T1 → P3, T2 → P8, T3 → P1, T4 → P5, T5 → P9

3.3 Illustration du problème

Un programme parallèle s'exécutant sur la grille P2P-MPI est formé d'unensemble de tâches disposant du même code source dont le comportement varieselon un paramètre entier appelé le rang. A�n d'avoir une exécution rapide duprogramme, une première idée intuitive serait d'a�ecter les tâches du programmeaux machines les plus puissantes sur la grille. Cependant cette solution est loind'être optimale car elle ne prend pas du tout en considération la qualité des
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liens réseau ni les volumes de communications entre les tâches. Prenons parexemple le cas des tâches T0, T1, T2 et T3 du graphe STG de la �g 3.1. Lecoût en calcul des tâches est indiqué au centre des cercles. Un arc reliant deuxtâches indique des communications dont le volume est indiqué à côté de l'arc. Onveut exécuter cette application sur la grille de la �g 3.2 formée des processeurssuivants listés par ordre décroissant de puissance : P1, P2, P3, P5 et P4. Si onapplique la méthode d'allocation proposée ci-dessus on se retrouve par exempleavec les a�ectations suivantes : T0 → P5, T1 → P1, T2 → P2 et T3 → P3.Supposons maintenant que les volumes de communication allant vers T0 soientimportants vis-à-vis de la capacité du lien réseau, les latences dûes au réseaupeuvent donc inhiber l'accélération dûe à la puissance des machines. Il auraitdonc été plus judicieux d'a�ecter T0 à P4 qui se trouve dans le même réseau queles processeurs où s'exécutent le reste des tâches. De même, si l'on envisage, lorsde l'allocation, d'optimiser en priorité les communications réseau, on n'a alorsaucune garantie de sélectionner des machines puissantes. Le problème dans lecadre de ce mémoire est donc de trouver une approche d'allocation qui tienneà la fois compte des volumes de communications et liens réseau ainsi que de lapuissance des machines a�n d'apporter une accélération dans la majorité descas. Nous avons évoqué dans l'état de l'art l'aspect NP-Complet du problèmed'allocation. Notre approche d'allocation sera donc une heuristique.
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Fig. 3.1 � Exemple d'application maitre esclave

3.4 Conventions de représentation des graphes

Nous avons évoqué précédemment les deux types de graphes utilisés pour lareprésentation des applications parallèles, à savoir les DAG et les STG. Nousavons aussi remarqué que les applications MPI tombent dans le modèle SPMDqui est représenté par les graphes STG. Les graphes d'applications que nousallouons et que nous allons donc utiliser dans les exemples sont du modèle STG.Les volumes utilisés pour pondérer les arcs du STG correspondent aux volumes



3.5. CADRE 29

Routeur Lent

P5

P1 P2 P3 P4

LAN

Fig. 3.2 � Grille de 5 processeurs

échangés dans les communications entre tâches. Les poids que nous choisissonspour pondérer les noeuds su graphe STG sont les temps d'exécutions normalisésdes tâches. Par exemple pour un noeud ni représentant une tâche Ti dans ungraphe STG, le poids wi pondérant ni(inscrit dans le cercle représentant lenoeud) est le temps pris par Ti pour s'exécuter sur une machine référence. Unexemple de graphe d'application se trouve dans la �gure 3.1.Les graphes représentant les grilles de machines sont quant à eux des graphescomplets i.e tous les noeuds sont totalement interconnectés du fait qu'aucunpoids d'arc ne soit négligeable. En e�et, dans ces graphes les noeuds représententdes machines et les arcs des interconnexions entre elles. Comme les machines for-mant une grille P2P-MPI sont connectées à Internet (disposent d'une adresse IP,adresse JXTA) chaque machine peut joindre toutes les autres formant la grilleselon des routes à di�érents débits. Les poids a�ectés aux arcs correspondentaux débits de ces routes. Par exemple pour deux noeuds ni et nj représentantrespectivement deux machines P1 et P2 on a un arc ei,j : ni → nj pondéré par
di,j le débit de la route allant de Pi à Pj , ainsi qu'un arc ej,i : nj → ni pondérépar dj,i le débit de a route allant de Pj à Pi. Il est a noter que souvent di,j 6= dj,ivu que la route n'est pas la même dans les deux sens.Les poids attribués aux noeuds sont les coe�cients de performance des machinespar rapport à une machine standard (ayant pour coe�cient de performance 1).Pour obtenir ces valeurs nous partons de l'hypothèse que les performances desmachines sont linéaires selon la complexité des applications. Il su�t alors d'exé-cuter sur une machine Pi une tâche prenant un temps td sur la machine référence.La performance de Pi est alors ti

td
.

3.5 Cadre

Le choix d'une allocation accélérant l'exécution de l'application parallèledevra se faire selon des critères stricts que l'on se �xe :
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� A�n de respecter la granularité choisie par le programmeur et d'avoir unerépartition équitable des charges entre les pairs on se �xe une contraintede n'exécuter qu'une seule tâche par machine, i.e. on ne regroupe pasplusieurs tâches sur une même machine.� Un autre critère concerne le temps de recherche de l'allocation proposée.Il est important que ce temps soit raisonnable par rapport à l'ampleur del'application parallèle.La grille P2P-MPI peut quant à elle être fortement hétérogène vue la naturepair à pair de l'intergiciel. Cependant, il est important de noter que le publicintéressé pour former une grille P2P-MPI, dispose en général d'un ensemblede machines assez homogènes du point de vue architectures ou tout au moinsdu point de vue interconnexion réseau. La grille P2P-MPI serait donc, dansla majorité des cas, un ensemble hétérogène de sous-ensembles homogènes demachines, autrement dit, un groupement de mini-clusters.

3.6 Etude du comportement de l'application

A�n de pouvoir allouer les tâches d'une application parallèle de manière"intelligente" il est important d'en connaître le comportement exact. Ce com-
portement peut être modélisé par un graphe contenant les volumes des donnéeséchangées entre tâches ainsi que les poids en calcul de ces tâches. Ces informa-tions peuvent être obtenues de deux manières :� en étudiant une exécution entière de l'application,� en prédisant son comportement : i.e en étudiant le comportement de l'ap-plication sur une courte période de son exécution a�n de prédire son com-portement pour le reste de l'exécution. Cette démarche se base sur l'hypo-thèse que les applications parallèles présentent souvent un comportementrégulier.Cependant, la prédiction pouvant être incorrecte, nous optons pour la premièresolution : suivre une exécution entière de l'application sur la grille a�n de dé-terminer son comportement. Notre méthode d'allocation s'adresse donc à desutilisateurs souhaitant exécuter à plusieures reprises la même application sur lagrille.
3.6.1 Construction des traces

Les informations nécessaires pour caractériser le comportement d'une appli-cation parallèle sont :� Les volumes de données échangées entre les tâches : taille en octets desmessages envoyés entre les tâches. Cette information peut être représentéesous la forme d'une matrice d'adjacence. Cette matrice d'adjacence estune matrice carée symétrique Mt où une valeur Mt(i, j) = Mt(j, i) = Vsigni�e que les tâches Ti et Tj se sont échangées V octets.� Le poids en calcul des tâches : ces poids correspondent aux temps d'exé-cution des tâches normalisés par rapport à une machine standard.
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Les volumes de communications peuvent être mesurés en modi�ant les pri-mitives de communication dans P2P-MPI. En e�et les tâches d'une applicationP2P-MPI communiquent grâce à des fonctions fournies par l'API et dont lasyntaxe ressemble fortement aux primitives de communication MPI standard1 :� MPI.Send(java.lang.Object sendBu�er, int o�set, int count, Da-
tatype datatype, int dest, int tag) : fonction d'envoi de count objetsde type datatype vers le processus dest� MPI.Recv(java.lang.Object sendBu�er, int o�set, int count, Da-
tatype datatype, int src, int tag) : fonction de réception de countobjets de type datatype venant du processus src.� ou encore MPI.Gather(java.lang.Object sendBu�er, int sendO�-
set,int sendCount, Datatype sendType,java.lang.Object recvBuf-
fer, int recvO�set,int recvCount,Datatype recvType,int root) :qui permet de recevoir recvCount objets de type sendType venant de tousles autres processus.On constate donc qu'il nous su�t de modi�er les primitives de communi-cation P2P-MPI a�n qu'elles calculent la taille des données échangées, à partirdes paramètres passés dans l'entête. On peut donc ainsi construire une traceque nous mémorisons dans l'objet Trace, contenant tous les volumes de don-nées reçus et envoyés par le rang. Par exemple pour MPI.Send(buf, 0, 1000,

MPI.BYTE,3,0), le volume de données envoyé vers le rang 3 est égal à :
1000 ∗ taille(MPI.BY TE) = 1000 octects.En plus des volumes, nous comptabilisons les temps passés dans certainessections du code :� le temps entre MPI.Init(), le début du programme et MPI.Finalize(), sa�n.� les durées de chaque communication de type envoi (en même temps quele destinataire et le volume transféré).Chaque pair envoie ensuite ces enregistrements au pair ayant le processus 0,qui s'occupera de construire le graphe total de l'application à partir des tracesreçues de tous les rangs.Le pair du rang 0, peut alors facilement construire la matrice d'adjacencedes tâches Mt indiquant les volumes de données échangés entre les processus.Par contre les poids en calcul de ces tâches sont moins évidents à déterminer.En e�et non seulement la durée d'exécution doit être normalisée, mais en plusle temps d'exécution du rang, i.e la di�érence entre son temps de terminaison etson temps de commencement, ne correspond pas à un temps de calcul pur maisprend aussi en compte des temps d'attente de messages comme par exempledans le cas d'une réception bloquante MPI.Recv. Le temps de calcul pur peutêtre obtenu en additionnant les durées des phases de calcul comprises entre deuxévènements de communication.Cette somme doit ensuite être normalisée par rapport à une machine standard.En e�et les temps mesurés dans les traces varient selon les performances desmachines où ils ont été pris. A�n d'avoir des valeurs signi�catives on doit alors

1Elles suivent le standard MPJ
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�xer une machine référence (standard) et attribuer aux autres machines une notereprésentant leur facteur de puissance par rapport à la machine standard. Il su�tensuite de diviser le temps obtenu depuis les traces par ce facteur pour obtenir untemps d'exécution normalisé sur une machine standard que l'on pourra utilisercomme poids de calcul de la tâche. Les notes des machines peuvent être attribuéesuite à l'exécution de benchmarks ou être spéci�ées par l'utilisateur selon sespréférences.

3.7 Découverte des liens forts entre tâches

3.7.1 Objectif

A�n d'accélérer l'exécution d'une application parallèle sur la grille, il estimportant de réduire les temps d'attente de ses tâches dûs à des mauvaisescommunications(échange de gros volumes sur des liens faibles). Pour cela, lestâches échangeant des volumes de données importants doivent impérativementêtre a�ectées à des hôtes fortement interconnectés.
On cherchera donc lors de l'allocation à favoriser la localité spatiale destâches fortement dépendantes i.e attribuer les tâches fortement communiquantesà des machines d'un même réseau ou à débit d'interconnexion fort. Pour cefaire, il est donc important d'identi�er les groupes de tâches fortement commu-niquantes a�n d'éviter le plus possible de les séparer. Nous proposons dans lasuite un algorithme de découverte de ces groupes.

3.7.2 Algorithme de groupement des tâches

A la suite de la collecte des traces d'exécutions des tâches, on dispose d'unematrice d'adjacence Mt indiquant les volumes des données échangés entre lesdi�érentes tâches. Notre algorithme prend cette matrice en paramètre et enextrait des groupes de tâches fortement interconnectées. Une dé�nition formellede l'algorithme se trouve dans la �gure suivante.
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/* Ayant une matrice d'adjacence carrée Mt(N,N) */

Entrées: Mt

Soit Grouped = {};
/* Grouped est l'ensemble contenant les indices des tâches

groupées */Soit G = {} ;
/* G est l'ensemble des groupes de tâches */Soit tolerance = 0.1;Soit maxConn ;
/* maxConn indique la connectivité du groupe actuel */

tant que Taille(Grouped) < N faire
/* on cherche un pivot de groupement */Soit lignepivot = min({i /∈ Grouped|∃(i, j) ∈ N2 tq j /∈
Grouped et ∀(x, y) ∈ N2,Mt[i][j] ≥Mt[x][y]}) ;on ajoute un nouveau Groupe à G ;
maxConn = Mt[lignepivot][j] ;
/* on appelle ensuite la fonction récursive pour le pivot

*/

ClusterizeRank(lignepivot);
�n

/* Fonction ClusterizeRank(pivot) récursive de groupement */

Entrées: indice de ligne du pivot p
On ajoute p au groupe actuel G[Taille(G)-1]];
/* on definit l'ensemble Vp des voisins de p */Soit Vp = {vi /∈ Grouped|Mt[p][vi] 6= 0} ;
Vp est ordonné selon des valeurs décroissantes de Mt[p][vi];
pour tous les vj ∈ Vp faire

si maxConn ∗ (1− tolerance) < Mt[p][vj ] alorsClusterizeRank(vj);
�n

�n
Algorithm 1: Algorithme de Groupement des tâches

Etant donné une matrice d'adjacence Mt dé�nie comme suit : Mt est unematrice symétrique carrée (N,N) où N est le nombre de tâches de l'applicationparallèle. La valeur Mt[i][j] indique le volume de données échangées entre lestâches Ti et Tj . Cette valeur comprend les communications dans les deux sens,donc Mt[i][j] = Mt[j][i].L'algorithme commence par chercher un pivot de groupement. Le pivot estl'indice de la première tâche e�ectuant le plus gros volume de communication ;il correspond donc à l'indice de la première ligne contenant la plus grande va-leur dans la matrice. Par exemple si Mt[i][j] = Mt[j][i] = V aleurMax(Mt)et i < j alors le pivot est i. On crée alors un nouveau groupe de tâches au-quel on attribue une valeur de connectivité référence : maxConn. Cette valeur
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va être utilisée dans l'ajout d'autres tâches au groupe. Après avoir identi�é lepremier pivot pivot, et créé le premier groupe G[0], on appelle la fonction récur-sive clusterizeRank(pivot). Cette fonction ordonne les voisins du pivot selonun ordre décroissant de leur volume de communication avec le pivot. Elle éva-lue ensuite les voisins vi dans l'ordre a�n de tester s'ils véri�ent la conditionsuivante :
maxConn ∗ (1− tolerance) < Mt[p][vi]

où tolerance est un paramètre �xé au début de l'algorithme, compris entre 0 et1 et permettant de dé�nir un seuil de similarité pour les volumes de communi-cation. Si vi véri�e cette condition on le considère comme un pivot et on appellela fonction récursive clusterizeRank(vi). Lorsque toutes les fonctions récursivesterminent, les tâches interconnectées par des volumes similaires et nettementsupérieurs au reste des tâches forment le groupe courant G. A ce stade, si lenombre de tâches groupées est inférieur au nombre total de tâches N , on re-commence là même manoeuvre à savoir chercher un nouveau pivot et créer unnouveau groupe. Sinon (si toutes les tâches ont été groupées), la découverte desgroupes de tâches est alors terminée.
3.7.3 Complexité de l'algorithme

Pour évaluer la complexité de l'algorithme nous allons utiliser une mesurecommune dans les algorithmes traîtant des graphes à savoir le nombre total devisites d'arcs. Dans notre structure de données représentant le graphe, une visited'un arc se traduit par un accès à une valeur de la matrice Mt. Nous allons doncévaluer la complexité de l'algorithme en nombre d'accès à la matrice Mt.Pour déterminer un pivot de groupement il faut trouver la valeur maximumde la matrice. Pour cela il nous su�t de parcourir la moitié des valeurs de lamatrice Mt puisqu'elle est symétrique. Le processus de recherche d'un pivot degroupement se fait donc après N2

2 accès à Mt où N est le nombre de lignes de
Mt. L'appel à la fonction ClusterizeRank(pivot) nécessite N ∗ N−1

2 accès à lamatrice Mt pour ordonner les voisins du pivot selon des valeurs d'interconnexiondécroissantes. En e�et, ayant l'indice de la ligne du pivot, on e�ectue N−1 accèspour trouver la première valeur maximale puis N − 2 puis N − 3 ce qui nousdonne la somme de la suite arithmétique : 1 + 2 + .. + N − 1 = N ∗ N−1
2 .Le processus de formation d'un groupe à partir d'une matrice carrée (N,N)a donc une complexité de N ∗ (N − 1

2 ) accès.On peut remarquer que le pire cas pour cet algorithme est celui où à chaqueappel de la fonction ClusterizeRank(pivot), on ne regroupe que le pivot et sonvoisin maximum. Dans ce cas le processus de formation d'un groupe doit serépéter pour une matrice carrée (N − 2, N − 2) puis (N − 4, N − 4), etc...La complexité de l'algorithme de groupement s'exprime donc comme ceci :
N
2∑

k=0

(N − 2 ∗ k)2 − N − 2 ∗ k

2
si N est impair
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et

N
2 −1∑
k=0

(N − 2 ∗ k)2 − N − 2 ∗ k

2
si N est pair

Cette somme a au plus N
2 termes, la complexité de l'algorithme de groupe-ment des tâches est donc en O(N3).

3.7.4 Exemples de groupements

Nous montrons dans les �gures 3.3 et 3.4 deux exemples de groupementsmontrant le fonctionnement de l'algorithme aussi bien sur des graphes d'appli-cation réguliers qu'irréguliers.
pivot 1

pivot 2

0 8 2 2 2 8
8 0 6 0 0 0
2 6 0 6 0 0
2 0 0 6 0 6
8 0 0 0 6 0
2 0 6 0 6 0

T2
T3

T4

T5
T0

T1

8

6

66

6

8

2
2

2

Goupe 1

Groupe 2

Matrice d'adjacence :
Tolérance = 0.1

Fig. 3.3 � Exemple avec une application en Anneau
Déroulons le cas de la �gure 3.3. Pour la première itération, nous recher-chons un pivot dans la moitié supérieure de la matrice d'adjacence. La valeurmaximum est le 8 se trouvant à la ligne 0. T0 est donc choisi comme premierpivot de groupement. On crée alors un nouveau groupe g0 qu'on ajoute à G. Oninitialise la valeur de connectivité de g0 (mémorisée dans maxConn) à 8. Nousappelons ensuite la fonction Clusterizerank(0). A ce stade on ajoute T0 à g0 eton marque T0 comme groupée en l'ajoutant au vecteur Grouped. On ordonneensuite les voisins de T0 selon un ordre décroissant des volumes de donnéeséchangés ; ce qui nous donne l'ordre suivant : T1, T5, T2, T3 et T4. T1 satisfaitla condition de tolérance et peut donc être ajouté au groupe ; on appelle doncClusterizeRank(1). A ce stade on ajoute T1 à g0 et on le marque comme groupé.On ordonne ensuite ses voisins non groupés ce qui donne : T2, T3, T4 et T5. En
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Fig. 3.4 � Exemple avec une application irrégulière

examinant la connexion de T1 avec T2 on constate qu'il ne satisfait pas la condi-tion de tolérance (6 < 7.2). On ne cherche alors plus à intégrer les voisins de T1à g0. On revient alors dans le contexte de ClusterizeRank(0). T5 est le deuxièmevoisin le plus communiquant avec T0 et il satisfait la condition de tolérance. Onappelle donc ClusterizeRank(5). Pareil que précédemment, T5 est ajouté à g0 etl'ordre de ses voisins non groupés est : T4, T3 et T2. Comme T4 ne satisfait pasla tolérance, ClusterizeRank(5) termine ce qui termine ClusterizeRank(0) et ducoup �nalise le groupe g0. On a donc à ce stade le groupe g0 contenant T0, T1et T2. Les étapes suivantes sont :� on recherche un nouveau pivot parmi T2, T3 et T4. T2 est choisi commepivot (car la ligne 2 contient la valeur maximale 6 et a l'indice de ligne leplus petit).� On crée un nouveau groupe g1 avec maxConn = 6, puis on appelle Clus-terizeRank(2).� T2 est ajouté à g1. Ses voisins non groupés ordonnés : T3 et T4.� T3 satisfait la tolérance. On appelle ClusterizeRank(3).� T3 est ajouté à g1. Ses voisins non groupés ordonnés : T4.
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� T4 satisfait la tolérance. On appelle ClusterizeRank(4).� T4 est ajouté à g1. Tous ses voisins sont groupés. ClusterizeRank(4) ter-mine.� ClusterizeRank(3) termine puis ClusterizeRank(2) aussi, �nalisant le groupe

g1 qui contient alors T2, T3 et T4.� On revient alors dans le contexte de la boucle Tantque où l'on constateque toutes les tâches ont été groupées et l'algorithme de groupement destâches s'arrête.

3.8 Découverte des clusters de machines

3.8.1 Objectif

Nous avons proposé dans la section précédente un algorithme de détectionde groupes de tâches fortement dépendantes a�n de les a�ecter à des machinesà forte proximité. Cependant, vue la nature décentralisée de P2P-MPI, on nedispose à priori d'aucune information sur la localité des machines. Il nous fautdonc un moyen permettant d'identi�er les groupes de machines fortement inter-connectées i.e les mini-clusters de machines.

3.8.2 Représentation des interconnexions des hôtes

Pour pouvoir a�ecter de gros volumes de communications sur des liens àfort débit, il est nécessaire de connaître le graphe d'interconnexion des hôtes.Le graphe d'interconnexion est un graphe orienté complet dont les noeuds re-présentent les hôtes, et les arcs les routes entre les hôtes.Ce graphe est représenté sous forme d'une matrice d'adjacence carrée Mp oùune valeur Mp[i][j] indique le débit de la route allant de l'hôte hi vers hj . Il està noter que Mp n'est pas symétrique, i.e Mp[i][j] 6= Mp[j][i] car la route allantde l'hôte hi → hj n'est pas forcémment la même que hj → hi.Les noeuds du graphe sont déterminés par un mécanisme de découverteexhaustif. Le point faible majeur de la méthode de découverte de P2P-MPI estqu'elle a une vision très limitée des ressources disponibles sur la grille. En e�et leMPD ne demande de découvrir que le nombre requis de machines pour exécuterles tâches parallèles. Il délègue ainsi la sélection des machines qui exécuterontl'application au Rendezvous peer qui renvoie très souvent la même liste.A�n de pouvoir béné�cier des meilleures machines il nous faut découvrir le plusde machines possibles. On interroge donc le Rendezvous peer pour tous les MPDadvertisements qu'il connaît. Comme P2P-MPI a une architecture décentralisée,on ne peut pas déterminer si l'on a découvert toutes les machines a�n d'arrêterle processus de découverte. On termine donc ce processus à l'écoulement d'un"timeout" qu'on se �xe (moins d'une dizaine de secondes).La détermination des poids des arcs formant la matrice Mp peut quant àelle être faite de deux manières :
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� Par un mécanisme de découverte automatique : un mécanismeanalyse systématiquement les connexions qu'il est possible d'établir entretoute paire d'hôtes et évalue leurs débits. Des travaux sur le sujet ontmontré la di�culté de cette tâche [16], qui dépasse largement le cadre dece travail.� Spéci�ée par l'utilisateur : ce qui lui permet de dé�nir ses préférenceset donc d'in�uer sur l'algorithme d'allocation.

Nous optons pour la deuxième manière : la matrice Mp est spéci�ée parl'utilisateur. Dans ce cas, chaque MPD doit disposer d'un �chier indiquant laliste des hôtes connnus ainsi que leur matrice d'adjacence. Après le processusde découverte du maximum de pairs possibles, la matrice Mp est simpli�ée pourne contenir que les hôtes connus ayant été découvert. Ceci permet de simpli�erles données en entrée de l'algorithme de clusterisation que nous allons voir dansla suite et donc d'en réduire la complexité.

3.8.3 Algorithme de groupement des processeurs

L'algorithme de recherche de clusters prend en entrée la matrice d'adjacencedes hôtes Mp qui a été simpli�ée après le processus de découverte pour necontenir que les hôtes connus et disponibles sur la grille. Une dé�nition formellede l'algorithme se trouve dans la �gure suivante.
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/* Ayant une matrice d'adjacence carrée Mp(N,N) où N est le

nombre d'hôtes connus découverts */

Entrées: Mp

Soit Clustered = {};
/* l'ensemble contenant les indices des processeurs

clusterisés */Soit C = {} ;
/* l'ensemble des clusters de machines */Soit tolerance = 0.1;Soit maxConn ;
/* maxConn indique la connectivité du cluster actuel */

tant que Taille(Clustered) < N faire
/* on cherche un pivot de groupement */Soit lignepivot = min({i /∈ Clustered|∃(i, j) ∈ N2 tq j /∈
Clustered et ∀(x, y) ∈ N2,Mp[i][j] ≥Mp[x][y]}) ;on ajoute un nouveau Cluster à C ;
maxConn = Mp[lignepivot][j] ;
/* on appelle ensuite la fonction récursive pour le pivot

*/

ClusterizeHost(lignepivot);
�n

/* Fonction ClusterizeHost(pivot) récursive de groupement des

machines */

Entrées: indice de ligne du pivot p
On ajoute p au cluster actuel C[Taille(C)-1];
/* on definit l'ensemble Vp des voisins de p */Soit Vp = {vi|Mp[p][vi] 6= 0} ;
/* On cherche maintenant la liste des voisins symetriques Vsp

de p */Soit Vsp
= {};

pour tous les vi de Vp tq vi /∈ Clustered faire
si Mp[p][vi] ∗ (1− tolerance) < Mp[vi][p] < Mp[p][vi] ∗ (1 + tolerance)
alors

/* on ajoute vi aux voisins symétriques */

Vsp .add(vi);
�n

�n
Vsp

est ensuite ordonné selon des valeurs décroissantes de Mp[p][vi];
pour tous les vj ∈ Vsp

faire
si maxConn ∗ (1− tolerance) < Mp[p][vj ] alorsClusterizeHost(vj);
�n

�n
Algorithm 2: Algorithme de Clusterisation des machines
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Etant donné une matrice d'adjacence de machines Mp dé�nie comme suit :
Mp est une matrice carrée (N,N) où N est le nombre d'hôtes connus et décou-verts (présents). La valeur Mp(i, j) indique le débit de la route entre les hôtes
hi et hj .

L'algorithme commence par chercher un pivot de groupement. Le pivot estl'indice de la première machine disposant du lien à plus haut débit ; il corresponddonc à l'indice de la première ligne contenant la plus grande valeur dans lamatrice ; par exemple si Mp[i][j] = V aleurMax(Mp) et i < j alors le pivot est
i.

On crée alors un nouveau cluster de machines auquel on attribue une valeurde connectivité référence : maxConn . Cette valeur va être utilisée dans l'ajoutd'autres hôtes au cluster. Après avoir identi�é le premier pivot pivot, et créé lepremier groupe C[0], on appelle la fonction récursive clusterizeHost(pivot).
Cette fonction séléctionne d'abord les voisins symétriques du pivot. Un voisin

vi est dit symétrique si le débit de la route du pivot vers vi est équivalent, selonun niveau de tolérance, à celui de la route de vi vers le pivot. On parcourt doncla liste des voisins non clusterisés du pivot en testant s'ils véri�ent la conditionsuivante :
Mp[p][vi] ∗ (1− tolerance) < Mp[vi][p] < Mp[p][vi] ∗ (1 + tolerance)

On ordonne ensuite les voisins symétriques du pivot selon un ordre décrois-sant du débit de leur lien avec le pivot. On évalue ensuite les voisins symétriques
vi dans l'ordre a�n de tester s'ils véri�ent la condition suivante :

maxConn ∗ (1− tolerance) < Mp[p][vi]

où tolerance est un paramètre �xé au début de l'algorithme, compris entre 0et 1 et permettant de dé�nir un seuil de similarité pour les débits des routes.Si vi véri�e cette condition on le considère comme un pivot et on appelle lafonction récursive clusterizeHost(vi). Lorsque toutes les fonctions récursivesterminent, les machines interconnectées par des débits similaires et nettementsupérieurs au restes des hôtes forment le cluster courant C[Taille(C)− 1]. A cestade, si le nombre des hôtes groupés est inférieur au nombre total d'hôtes N ,on recommence là même manoeuvre à savoir chercher un nouveau pivot et créerun nouveau cluster. Sinon (si le nombre d'hôtes 'clusterisés' est égal à N), ladécouverte des clusters de machines est alors terminée.Une fois la détection des clusters de machines terminée il reste à déterminerles débits d'interconnexion entre clusters. Cette information de proximité desclusters s'avèrera très utile lors du processus d'allocation, notamment dans lecas où l'on ne dispose que de clusters à petits nombres de machines. Pour celaon emploie la méthode suivante :
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/* Ayant un vecteur Vc contenant la liste des clusters formés

*/

Entrées: Vc

Sorties: ClusterAdjacence

Soit ClusterAdjacence = une matrice carrée (n, n) où n est le nombre declusters ;
/* la matrice d'adjacence des clusters */

pour tous les ci ∈ Vc faire
pour tous les cj ∈ Vc et cj 6= ci faireSoit t={};

/* le vecteur contenant tous les débits allant de ci

vers cj. */

pour tous les hostl ∈ ci faire
pour tous les hostk ∈ cj fairet.add(Mp[hostl][hostk]);
�n

�nOn ordonne ensuite t selon un ordre croissant;ClusterAdjacence[ci][cj ] = t[Taille(t)/2];
/* la valeur au milieu du tableau t correspond à la

valeur médiane */

�n
�n

Algorithm 3: Algorithme de calcul de l'adjacnce des clusters de machines
Pour déterminer une valeur de débit reliant un cluster ci à cj nous choisissonsla valeur médiane de tous les liens allant des hôtes de ci vers ceux de cj . La valeurmédiane est calculée en ordonnant toutes les valeurs de débits de ci vers cj dansun tableau (l'ordre peut être croissant ou décroissant). La valeur médiane setrouve alors au mileu du tableau ordonné.

3.8.4 Complexité de l'algortihme de groupement des pro-

cesseurs

De même que pour l'algorithme de groupement des tâches, la complexité del'algorithme de clusterisation sera évaluée en fonction du nombre d'accès auxvaleurs de la matrice Mp.Pour déterminer le pivot de clusterisation il faut trouver la valeur maximumde la matrice. Pour cela on doit parcourir toutes les valeurs de la matrice Mp carla matrice Mp contrairement à Mt n'est pas symétrique. Ce processus a doncune complexité de N2 accè où N est le nombre de lignes de la matrice.L'appel à la fonction ClusterizeHost(pivot) nécessite 2 ∗ (N − 1) accès pourtrouver les voisins symétriques du pivot. Ensuite si n est le nombre des voisinssymétriques, il faut n∗(n+1)
2 accès pour les ordonner. Le pire cas pour la fonctionClusterizeHost est atteint lorsque tous les voisins du pivot sont symétriques i.e
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n = N − 1. Dans ce cas la fonction ClusterizeHost(pivot) a une complexité de
N2−N

2 + 2 ∗ (N − 1) = N2+3N−2
2 accès.Le processus de recherche d'un cluster de machines dans une matrice carréecomprenant N lignes nécessite alors N2+3N−2

2 + N2 = 3N2+3N−2
2 accès. Le pirecas pour l'algorithme de clusterisation est le même que pour celui du groupe-ment des tâches : lorsque à chaque appel de ClusterizeHosts(), seulement deuxmachines sont groupées. Dans ce cas le processus de formation d'un cluster doitse répéter pour une matrice d'adjacence carrée comprenant N − 2 lignes, puis

N − 4, etc..La complexité de l'algorithme de groupement s'exprime donc comme ceci :
N
2∑

k=0

3 ∗ (N − 2 ∗ k)2 + 3 ∗ (N − 2 ∗ k)− 2
2

si N est impair

et

N
2 −1∑
k=0

3 ∗ (N − 2 ∗ k)2 + 3 ∗ (N − 2 ∗ k)− 2
2

si N est pair
Cette somme a au plus N

2 termes, la complexité de l'algorithme de clusteri-sation des hôtes est donc aussi en O(N3).
3.8.5 Limites

L'e�cacité de la détection des clusters de machines sera montrée dans lasection de validation de la méthode d'allocation. Nous montrons dans la �gure3.5 un exemple où la clusterisation peut donner de mauvais résultats. Ce cas peut

.4

Tolérnance = 0.1

Matrice d’adjacence :

Lien rapide entre 

P1 et P5 (débit 8.5)

0  9  9  9  8.5 3 3 3

9  0  9  9  3  3  3  3

9  9  0  9  3  3  3  3

9  9  9  0  3  3  3  3

8.5  3  3  3  0  9  9  9

3  3  3  3  9  0  9  9

3  3  3  3  9  9  0  9

3  3  3  3  9  9  9  0

P1

P5 P6 P7 P8

LAN (Débit 9)

P2 P3 P4

LAN (Débit 9)

Routeur Lent (Débit 3)

Fig. 3.5 � Exemple d'un cas défavorable de clusterisation
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être dû à un "bruit" (fausse valeur) dans la matrice d'adjacence des machines ouencore un cas particulier d'interconnexion que l'on considère comme rare. Dansce cas lors de la sélection de P1 comme premier pivot de clusterisation, P5 est unvoisin vers qui le lien satisfait la condition de tolérance et il sera don considérécomme pivot à son tour. Il s'en suit que toutes les machines seront considéréescomme membres d'un unique cluster bien que la majorité d'entre elles aient demauvaises interconnexions. Une solution à ce problème serait d'e�ectuer des pré-traitements sur la matrice d'adjacence des machines a�n d'en enlever les valeursstatistiquement insigni�catives et qui peuvent induire en erreur l'algorithme declusterisation.

3.9 Algorithme d'allocation

Nous avons dans les deux sections précédentes proposé deux algortihmesdont le but est de découvrir les dépendances fortes entre tâches ainsi que lesliens forts entre machines. Ces informations sont les entrées de notre algorithmed'allocation.Nous avons vu précédemment que lors d'une allocation des tâches d'une ap-plication parallèle, deux facteurs in�uent sur les performances de l'application :� L'a�ectation des tâches aux machines : des tâches nécessitant beau-coup de calcul a�ectées à des machines à faibles performances induisentune lenteur d'exécution en plus du ralentissement des tâches ayant unedépendance de données avec elles.� L'a�ectation des communications aux liens réseaux : des commu-nications volumineuses s'e�ectuant sur des liens à faibles débits induisentdes temps d'attente pouvant bloquer plusieures tâches.Nous avons aussi remarqué que l'optimisation de la qualité de l'un de cesdeux facteurs en priorité pouvait détériorer gravement la qualité de l'autre etdonc amener à de mauvaises performances de l'application. Nous essayons dansnotre algorithme de concilier au maximum ces deux facteurs a�n de garantir debonnes performances dans une majorité des cas.L'idée que nous proposons est d'allouer, dans l'ordre, les groupes de tâchesles plus demandeurs en calcul aux clusters découverts les plus puissants surla grille. On pourrait alors penser que cela revient au même que chercher àoptimiser en priorité le premier facteur cité ci-dessus en risquant de détériorerla qualité du deuxième. Or ce n'est pas le cas. En e�et en exécutant un groupede tâches fortement dépendantes sur les machines d'un cluster, on est assuréque les communications volumineuses se feront sur des machines interconnectéspar des liens homogènes et généralement à fort débit.La sélection du cluster disposant des meilleures performances de calcul nediminue donc pas la qualité des communications. Cette stratégie max-max (al-location du groupe de tâche de poids maximum au cluster de processeurs le pluspuissant) peut encore être utilisée sans risque de détérioration des performanceslors de l'allocation intra-cluster i.e l'allocation des tâches d'un groupe aux ma-chines d'un cluster. En e�et, comme les liens d'interconnexion des machines
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sont homogènes, on peut se permettre d'a�ecter, dans l'ordre, les tâches les plusnécessiteuses en calcul aux machines les plus puissantes sans risquer de détério-rer la qualité des communications. Une description formelle de l'algorithme setrouve dans la �gure suivante :
/* Ayant la liste des Groupe de tâches G, et la liste des

cluster de machines C */

Entrées: G, C
/* on remplit un vecteur Mapping indiquant pour chaque tache

le processeur auquel elle est affectée i.e indice dans le

vecteur = indice tâche et valeur = indice de la machine

*/

Mapping ← [ ] ;
MappedGroups← [ ] ;
/* MappedGroups est liste des groupes affectés à des clusters

*/

groupMapp← [ ] ;
/* dans groupMapp on mémorise l'allocation des groupes aux

tâches l'indice est le numéro du groupe la valeur est le

numéro du cluster */

/* on affecte la tâche 0 à la machine locale */

Mapping[0] = idmachineLocale;
/* On doit donc ensuite affecter le groupe contenant la tâche

0 au cluster contenant la machine locale */Soit g0 le groupe de tâches contenant la tâche 0;Soit clocal le cluster contenant la machine locale;
/* On appelle la fonction d'allocation d'un groupe à un

cluster */MappGroupToCluster(g0, clocal );
/* puis on ajoute le groupe 0 dans la liste de groupes

affectés */MappedGroups.add(g0);
tant que Taille(MappedGroups) < Taille(G) faireSoit gmax ∈ G le groupe le plus nécessiteux en calcul;

si ∃cl tq NbTaches(gmax) < NbMachines(cl) et cl contient d'autres
groupes de taches alorsMappGroupToCluster(gmax, cl);
sinonSoit cmax ∈ C le cluster le plus puissant;MappGroupToCluster(gmax, cmax);
�nMappedGroups.add(gmax);

�n
Algorithm 4: Algorithme d'allocation des groupes de tâches au clustersde machines
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Nous remarquons que l'algorithme alloue d'o�ce la tâche ayant pour identi-�ant 0 à la machine locale. Ceci est fait pour respecter le fonctionnement normalde P2P-MPI. En e�et lorsqu'un utilisateur lance un Job sur une grille P2P-MPI,le processus ayant pour rang 0 s'exécute toujours sur sa machine. Ceci nous im-pose donc une forte contrainte dont on réduit l'impact en allouant le groupe detâches contenant T0 au cluster de machines contenant la machine locale.
La suite de l'algorithme est alors simple. Tant que tous les groupes de tâchesn'ont pas été alloués à des clusters, on cherche d'abord le groupe de tâchesle plus demandeur en calcul. On cherche ensuite un cluster contenant d'autresgroupes et disposant d'assez de machines pour contenir le groupe maximal. Adéfaut on alloue le groupe maximal au plus puissant cluster disponible.
Nous allons détailler dans la suite la fonction MappGroupToCluster.
Nous avons �xé précédemment des critères stricts pour notre méthode d'al-location. L'un de ces critères impose qu'une machine n'exécute au maximumqu'une seule tâche. Lors de l'allocation des tâches d'un groupe de tâches à uncluster de machines, deux cas de �gures peuvent apparaître :
� Le nombre de tâches du groupe est inférieur au nombre de machines ducluster : dans ce cas le critère cité ci-dessus est respecté. Il su�t d'adopterune stratégie d'allocation des tâches aux machines, de type max-max, etde mettre à jour ensuite les informations concernant le cluster.� Le nombre de tâches est supérieur au nombre de machines : dans ce casnous ne pouvons pas a�ecter toutes les tâches du groupe au cluster choisisans enfreindre le critère d'unicité de tâche par machine. Si nt est le nombrede tâches du groupe et nm le nombre de machines du cluster, on doit alorsa�ecter nm tâches du groupe au cluster courant puis les nt − nm tâchesrestantes au cluster le plus proche.
Dans le deuxième cas de �gure (le nombre de tâches du groupe est supérieurau nombre de machines du cluster) le choix des tâches qui s'exécuteront sur lecluster doit se faire de manière judicieuse. En e�et, le fait que deux tâches fassentpartie du même groupe, ne signi�e pas forcémment qu'elles communiquent en-semble. Prenons par exemple le cas du groupe G dans la �gure 3.6 que l'on veutallouer sur le cluster C.
Si l'on choisit d'a�ecter les tâches T0, T2 et T4 aux machines du cluster

C, on e�ectue toutes les communications du groupe sur des liens externes auclusters et on dégrade donc les performances de l'application. Il faut donc unestratégie de division du groupe de tâches qui tienne compte des communicationsdes tâches. C'est le rôle de l'algorithme de division des groupes de tâches décritdans la �gure suivante.
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Cluster CGroupe G
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Fig. 3.6 � Exemple de division de groupe

/* Ayant un groupe de tâches : G et la taille du sous groupe

souhaitée : t */

Entrées: G : Groupe, t : Entier
Sorties: Agglomerated : V ecteur
/* contient les indices des tâches agglomérées */Soit Mtg la matrice d'adjacence des tâches Mt réduite au groupe G;
/* cette matrice ne contient que les adjacences entres les

taches de G */

/* On commence par rechercher un pivot d'agglomeration */Soit lignepivot = min({i /∈ Agglomerated|∃(i, j) ∈ N2 tq j /∈
Agglomerated et ∀(x, y) ∈ N2,Mtg

[i][j] ≥Mtg
[x][y]}) ;

/* et on ajoute le pivot à l'agglomération */Agglomerated.add(lignepivot);
tant que Taille(Agglomerated)< t faire

/* on cherche la tâche la plus communiquante avec les

tâches agglomérées */Soit tc tq ∑
i∈Agglomerated Mt[tc][i] est maximale;On ajoute tc à Agglomerated;

�n
Algorithm 5: Algorithme de division d'un groupe de tâches

Dans le cas de la �gure 3.6, l'algorithme considère T0 comme pivot d'agglo-mération car elle échange un volume maximal de données(9) tout en ayant leplus petit indice. T1 est le premier tc choisi car il communique un volume de 9avec T0. T2 est le deuxième tc choisi car il communique de 9 avec T1. On obtientdonc un sous groupe de tâches fortement interconnectée (T0, T1 et T2) a�n deles a�ecter aux machines du cluster C.
On peut remarquer dans la �gure 3.7 que cet algorithme d'agglomérationrespecte la régularité des graphes d'applications en les découpants. En e�et on
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Fig. 3.7 � régularité de l'agglomération
remarque que les sous-graphes des graphes réguliers sont souvent du même type.La fonction mappGroupToCluster peut s'écrire comme ceci :

/* Fonction mappGroupToCluster */

Entrées: g : entier, c : entier
/* g est l'identifiant du groupe de tâches ; c est

l'identifiant du cluster */

/* on teste si le groupe peut être entièrement contenu dans

le cluster */

si NbTaches(g) < NbMachines(c) alorsgroupMapp[g]=c;
/* on agit par effet de bord sur le vecteur groupMapp */

sinonSoit sousGroupe ← Division(g, NbMachines(c));groupMapp[sousGroupe] ← c;Soit c' le cluster disponible le plus proche de c;Soit resteGroupe ← g privé de sousGroupe ;mappGroupToCluster(resteGroupe, c');
�n

Algorithm 6: Algorithme d'allocation d'un groupe de tâches à un cluster
Il est important de noter qu'on n'a�ecte pas les tâches directement auxmachines. On se contente dans cette fonction de répertorier l'a�ectation desgroupes aux tâches. Le but est d'éviter de "gaspiller" les meilleures machines.Prenons par exemple le cas d'un cluster c de 6 machines et deux groupes detâches g1 et g2 de 3 tâches chacun. Si lors de l'appel mappGroupToCluster(g1,

c) on alloue les tâches directement selon le stratégie max-max, g1 s'exécuterait
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sur les 3 meilleures machines de c et ne laisserait pour g2 que les trois pires.Pour éviter cela on se contente de référencer quels groupes sont alloués à quelsclusters. Une fois que l'allocation des groupes aux clusters est terminée on ap-plique la stratégie max-max en considérant chaque cluster indépendamment :on recherche itérativement sa machine la plus puissante à laquelle on a�ecte latâche la plus nécessiteuse en calcul parmi celles de tous les groupes qui sonta�ectés au cluster courant.
3.10 Complexité de l'algorithme d'allocation des

groupes de tâches aux clusters

Soit Nc est le nombre de clusters de machines découverts par l'algorithme declusterisation et Ng est le nombre de groupes de tâches identi�és par l'algorithmede groupement des tâches. La procédure de sélection du groupe de tâches le pluslourd en calcul prend Ng puis Ng−1 puis Ng−2 etc.. accès à la liste des groupes.
Ce qui donne en total Ng∗(Ng+1)

2 accès à cette liste. De même, la sélection du
cluster le pluissant nécessite Nc∗(Nc+1)

2 accès à la liste des clusters pour la totalitéde l'algorithme. Le pire cas lors de l'allocation de N tâches parallèles sur unegrille comprenant M machines se produit lorsque Ng = N et Nc = M i.e chaquetâche est considérée comme un groupe et chaque machine comme un cluster. Lacomplexité dans ce cas est alors en O(max(N,M)2). Comme nous avons imposéune contrainte d'unicité de tâche par machine, on a donc la relation suivante
M ≥ N . on a donc une complexité en O(M2) de l'algorithme d'allocation desgroupes de tâches aux clusters de machines.
3.11 Conclusion

Dans l'ensemble des travaux présentés dans le chapitre 2, le travail qui s'ap-parente le plus au nôtre est [6] qui est décrit dans la section 2.3.6. L'inconvénientmajeur de cette méthode d'allocation est qu'elle ne respecte pas le critère d'uni-cité de tâche par machine que l'on s'est �xé pour l'allocation de tâches sur lagrille P2P-MPI. En e�et lors du plaquage de l'arbre de clusterisation du graphedes tâches sur l'arbre de clusterisation des processeurs, un noeud non feuille del'arbre des tâches (représentant un groupe de tâches donc) peut être alloué àun noeud feuille de l'arbre des processeurs (représentant une machine). L'algo-rithme d'allocation récursif n'est donc pas adapté pour notre cas.De plus, dans le cadre de notre objectif pour l'allocation des tâches, nousne voyons pas l'utilité d'une clusterisation hiérarchique des graphes. En e�et,le résultat d'une première clusterisation (une passe de l'algorithme [6]) est suf-�sant pour identi�er les groupes de tâches et de machines à forte a�nité. Cesgroupes peuvent être su�samment volumineux pour qu'on ait besoin dans notreapplication de les découper (lors de la recherche d'un sous-groupe de tâche parexemple). La réitération de l'algorithme de clusterisation sur ces groupes a�nde former des groupes plus volumineux nous est donc inutile.
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Finalement en éliminant la récursivité hiérarchique de la clusterisation ainsique de l'allocation nous obtenons une méthode d'allocation à moindre com-plexité.
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Chapitre 4

Exemples de Validation

4.1 Notre grille de tests

Les tests ont été e�ectués sur une grille composée de 21 machines répartiesentre le campus de l'esplanade, et celui d'illkirch. Nous détaillons dans le tableausuivant la localité de ces machines ainsi que les notes de puissance qui leur sontattribuées.

Ressource Lieu nb Machines Note puissance idmarathon Esplanade 1 0.5 Adinadan Illkirch (ICPS) 1 0.7 Bmerlin Illkirch (ICPS) 1 0.9 Clattice Illkirch (ICPS) 1 0.8 Dtintagel Illkirch (ICPS) 1 0.5 Eicps-server Illkirch (ICPS) 1 0.8 Flancelot Illkirch (ICPS) 1 1 Gmordred Illkirch (ICPS) 1 0.9 Hgauvain Illkirch (ICPS) 1 1 Isekhmet Illkirch (ICPS) 1 0.7 JHPC (CECPV) Illkirch 11 1 K1-K11

Nous disposons donc de deux clusters de machines : HPC et les machines dulaboratoire ICPS, ainsi que d'une machine distante : marathon. Nous re�étonsces localités dans la matrice d'adjacence suivante :
51
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A 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1B 1 0 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1C 1 2 0 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1D 1 2 2 0 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1E 1 2 2 2 0 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1F 1 2 2 2 2 0 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1G 1 2 2 2 2 2 0 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1H 1 2 2 2 2 2 2 0 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1I 1 2 2 2 2 2 2 2 0 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1J 1 2 2 2 2 2 2 2 2 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1K1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2K2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 0 2 2 2 2 2 2 2 2 2K1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 0 2 2 2 2 2 2 2 2K4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 0 2 2 2 2 2 2 2K5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 0 2 2 2 2 2 2K2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 0 2 2 2 2 2K7 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 0 2 2 2 2K8 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 0 2 2 2K9 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 0 2 2K10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 0 2K11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 0où l'on modélise grossièrement le réseau en distinguant 3 groupes :� Les 11 machines HPC� Les machines du laboratoire ICPS� La machine marathon comme étant équidistante des machines HPC etICPS.Ces trois groupes seront identi�és comme clusters de machines par notre algor-tihme de clusterisation.

4.2 Applications types

Dans les tests de validation de notre méthode d'allocation nous avons choisid'allouer des applications à graphes régulier qui sont souvent utilisées dans lesapplications parallèles de type MPI, à savoir :� Applications à barrières régulières : Ce type d'applications est utilisédans les calculs parallèles nécessitant une synchronisation fréquente destâches comme par exemple les simulations numériques où on a plusieuresgénérations ou étapes de temps qui commencent après une synchronisationde tous les processus. Les applications de ce type peuvent avoir un graphede communication quelconque.� Applications de type maître esclaves : Ce type d'applications pa-rallèle est très fréquent car il permet de favoriser les machines les pluse�caces en leur allouant plus de tâches. En e�et, dans les applicationsmaître esclaves, un processus central joue le rôle de maître en allouantdes tâches à d'autres processus dits esclaves. Dès qu'un esclave termine
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la tâche qui lui a été assignée, il renvoie le résultat au maître qui lui as-signe aussitôt une nouvelle tâche. Ainsi les esclaves les plus performantsexécutent le plus de tâches. Les applications de type maître esclave ontsouvent une topologie de graphe de communication en étoile dont le centreest le processus maître.� Application de type divide and conquer : Ce type d'applicationspermet de résoudre des problèmes di�ciles. En e�et, les processus d'unetelle application exécutent souvent les mêmes calculs sur des espaces dedonnées di�érents a�n de parcourir plus vite l'espace total des données.Ce type d'applications a souvent un graphe de communication en arbre.

4.3 Résultats

Dans nos expériences nous comparons les temps d'exécution de nos troisapplications types avec l'allocation faite par la version originale de P2P-MPI etcelle faite par notre méthode d'allocation.
4.3.1 Application à barrières de synchronisation

Dans ce test nous lançons une application à barrières de synchronisationcomprenant 13 tâches, depuis la machine dinadan.
Allocation standard : Notons que si chaque exécution peut donner des allo-cations di�érentes, dans la pratique on retrouve très souvent les mêmes alloca-tions d'une exécutuion à l'autre en raison d'un mécanisme de cache de JXTA. Leprocessus de découverte et d'allocation round-robin nous donne les allocationssuivantes :[Master of Rank 0] : IP = 130.79.192.145 : dinadan[Master of Rank 1] : IP = 130.79.118.171 : hpc-n31[Master of Rank 2] : IP = 130.79.118.172 : hpc-n32[Master of Rank 3] : IP = 130.79.118.173 : hpc-n33[Master of Rank 4] : IP = 130.79.118.174 : hpc-n34[Master of Rank 5] : IP = 130.79.118.175 : hpc-n35[Master of Rank 6] : IP = 130.79.118.176 : hpc-n36[Master of Rank 7] : IP = 130.79.118.177 : hpc-n37[Master of Rank 8] : IP = 130.79.118.178 : hpc-n38[Master of Rank 9] : IP = 130.79.118.179 : hpc-n39[Master of Rank 10] : IP = 130.79.118.180 : hpc-n40[Master of Rank 11] : IP = 130.79.118.181 : hpc-n41[Master of Rank 12] : IP = 130.79.186.117 : marathon

on peut remarquer dans cette allocation que le processus de rang 0 est a�ectéà la machine dinadan depuis laquelle l'application est lancée. On remarque aussile choix de marathon qui est peu judicieux car elle peut ralentir les synchroni-sations globales. Cependant vu le grand nombre de machines performantes de
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0 70100704 70100704 70100704 70100704 70100704 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..70100704 0 0 0 0 0 etc..
Fig. 4.1 � Matrice d'adjacence des taches

HPC choisies, cette allocation donne un bon temps d'exécution : 700.716 sLa �gure 4.1 donne la matrice d'adjacence des tâches construite après récep-tion des traces.

Avec notre méthode d'allocation : Notre algorithme de clusterisation destâches détecte dans ce cas un seul groupe contenant toutes les tâches de l'appli-cation. L'allocation proposée est donc :[Master of Rank 0] : IP = 130.79.192.145 : dinadan[Master of Rank 1] : IP = 130.79.192.153 : mordred[Master of Rank 2] : IP = 130.79.192.149 : tintagel[Master of Rank 3] : IP = 130.79.192.165 : icps-server[Master of Rank 4] : IP = 130.79.118.174 : hpc-n34[Master of Rank 5] : IP = 130.79.118.179 : hpc-n39[Master of Rank 6] : IP = 130.79.118.175 : hpc-n35[Master of Rank 7] : IP = 130.79.118.178 : hpc-n38[Master of Rank 8] : IP = 130.79.118.171 : hpc-n31[Master of Rank 9] : IP = 130.79.118.176 : hpc-n36[Master of Rank 10] : IP = 130.79.118.173 : hpc-n33[Master of Rank 11] : IP = 130.79.118.172 : hpc-n32[Master of Rank 12] : IP = 130.79.118.177 : hpc-n31
Cette a�ectation est visualisée dans la �gure 4.2 (en couleurs)On remarque dans ce choix que certaines tâches faisant partie du groupede la tâche 0 sont a�ectées à des machines du cluster de la machine dinadanlançant l'application. On remarque aussi que toutes les machines de ce clusterne sont pas présentes dans l'allocation. Ceci est dû au mécanisme de découvertede jxta qui n'a pas réussi à trouver toutes les machines du laboratoire ICPS.
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Fig. 4.2 � Allocation de l'application à barrières
Cependant cette allocation donne de meilleures performances que la précédenteen réalisant un temps d'exécution de 623.109 s donc 77 secondes de moins. Ceciest certainement dû au fait qu'on ait ignoré, lors de l'allocation, la machine dis-tante marathon qui ralentissait la synchronisation. La recherche de l'allocationn'a pris quant à elle que 243 ms sur la machine dinadan.
4.3.2 Application de type maître-esclave

Dans ce test nous lançons une application de type maître-esclave comprenant
6 tâches, depuis la machine dinadan. Dans cette application le maître transmetaux esclaves un gros volume de données sur lequel ils doivent e�ectuer des calculset lui renvoyer le résultat.
Allocation standard : Le processus de découverte et d'allocation round-robin nous donne les allocations suivantes :[Master of Rank 0] : IP = 130.79.192.145 : dinadan[Master of Rank 1] : IP = 130.79.118.171 : hpc-n31[Master of Rank 2] : IP = 130.79.118.172 : hpc-n32[Master of Rank 3] : IP = 130.79.118.173 : hpc-n33[Master of Rank 4] : IP = 130.79.118.174 : hpc-n34[Master of Rank 5] : IP = 130.79.192.151 : lattice

Nous remarquons dans cette allocation que 4 des processus esclaves se trouventa�ectés sur un autre cluster que celui du maître. Ceci suppose donc des délaisdans les transmissions des gros volumes de données entre le processus maîtres'exécutant sur dinadan et ses 4 esclaves s'exécutant sur des noeuds de HPC.Cette allocation donne un temps d'exécution de 47.083 sLa matrice d'adjacence de cette application est la suivante :
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0 8000163 31400631 15000303 22100445 240004838000163 0 0 0 0 031400631 0 0 0 0 015000303 0 0 0 0 022100445 0 0 0 0 024000483 0 0 0 0 0
Fig. 4.3 � Matrice d'adjacence des taches de l'application maître-esclave

Avec notre méthode d'allocation : Notre algorithme de clusterisation destâches détecte dans ce cas 4 groupes de tâches G1 = {T0, T5, T3}, G2 = {T1},
G3 = {T2} et G4 = {T4}.L'allocation proposée est :[Master of Rank 0] : IP = 130.79.192.145 : dinadan[Master of Rank 1] : IP = 130.79.192.149 : tintagel[Master of Rank 2] : IP = 130.79.192.151 : lattice[Master of Rank 3] : IP = 130.79.192.165 : icps-server[Master of Rank 4] : IP = 130.79.192.153 : mordred[Master of Rank 5] : IP = 130.79.192.160 : merlin

On remarque dans cette allocation l'intérêt de la découverte des clusters demachines. En e�et dans ce cas le cluster formé des machines du laboratoire ICPSpeuvent contenir totalement l'application parallèle. Notre méthode d'allocationfavorise donc la localité spatiale des tâches en les allouant toutes à des machinesde l'ICPS. Ceci donne un temps d'exécution de 31.654 s soit 15.429 secondesde moins qu'avec une allocation standard. Le temps de recherche de l'allocationn'a pris quant à lui que 71 ms sur la machine dinadan.
4.3.3 Application de type divide and conquer

Dans ce test nous lançons une application de type divide and conquer com-prenant 15 tâches, depuis la machine dinadan. Le graphe de communication destâches de l'application est structuré en arbre comme le montre la Fig 4.4.
Allocation standard : Le processus de découverte et d'allocation round-robin nous donne les allocations suivantes :[Master of Rank 0] : IP = 130.79.192.145 : dinadan[Master of Rank 1] : IP = 130.79.118.171 : hpc-31[Master of Rank 2] : IP = 130.79.118.172 : hpc-32[Master of Rank 3] : IP = 130.79.118.173 : hpc-33[Master of Rank 4] : IP = 130.79.118.175 : hpc-35[Master of Rank 5] : IP = 130.79.118.176 : hpc-36[Master of Rank 6] : IP = 130.79.118.180 : hpc-40
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t0

t1 t2

t3 t4 t5 t6

t7 t8 t10 t11 t12 t13 t14t9

Fig. 4.4 � application divide and conquer
[Master of Rank 7] : IP = 130.79.118.181 : hpc-41[Master of Rank 8] : IP = 130.79.186.117 : marathon[Master of Rank 9] : IP = 130.79.192.160 : merlin[Master of Rank 10] : IP = 130.79.192.145 : dinadan[Master of Rank 11] : IP = 130.79.118.171 : hpc-31[Master of Rank 12] : IP = 130.79.118.172 : hpc-32[Master of Rank 13] : IP = 130.79.118.173 : hpc-33[Master of Rank 14] : IP = 130.79.118.175 : hpc-35

On remarque dans cette allocation que la régularité du graphe n'a pas étérespectée lors de l'allocation des tâches aux machines, ce qui implique qu'one�ectue beaucoup de communications volumineuses sur des liens inter-clusters.Cette allocation donne un temps d'exécution de 21.032 s
Avec notre méthode d'allocation : Notre algorithme de clusterisation destâches reconnait l'arbre entier des tâches comme étant un seul groupe. Cepen-dant ne disposant pas d'assez de machines sur aucun des 3 clusters découvertspour a�ecter la totalité du groupe à un seul cluster, on doit diviser le groupe. Enrespectant la régularité de l'arbre lors de la division i.e en regroupant les tâchesen sous-arbres on minimise les communications sur des liens inter-clusters. Notrealgorithme donne l'allocation suivante :[Master of Rank 0] : IP = 130.79.192.145 : dinadan[Master of Rank 1] : IP = 130.79.192.160 : merlin[Master of Rank 2] : IP = 130.79.118.175 : hpc-35[Master of Rank 3] : IP = 130.79.192.165 : icps-server[Master of Rank 4] : IP = 130.79.192.153 : mordred[Master of Rank 5] : IP = 130.79.118.171 : hpc-31[Master of Rank 6] : IP = 130.79.118.172 : hpc-32[Master of Rank 7] : IP = 130.79.192.149 : tintagel
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[Master of Rank 8] : IP = 130.79.192.151 : lattice[Master of Rank 9] : IP = 130.79.118.178 : hpc-38[Master of Rank 10] : IP = 130.79.118.179 : hpc-39[Master of Rank 11] : IP = 130.79.118.173 : hpc-33[Master of Rank 12] : IP = 130.79.118.176 : hpc-36[Master of Rank 13] : IP = 130.79.118.177 : hpc-37[Master of Rank 14] : IP = 130.79.118.174 : hpc-34
Cette allocation a été inhibée par le mécanisme de découverte de JXTA quin'a pu trouver toutes les machines du cluster de l'ICPS. Cette allocation donneun temps d'exécution de 16.408 s soit une amélioration de 4.624 s. La recherchede l'allocation a pris quant à elle 209 ms sur dinadan.



Chapitre 5

Conclusion

Notre but dans le cadre de ce mémoire était de proposer ainsi que d'implé-menter une méthode d'allocation des tâches d'une application parallèle sur unegrille de calcul P2P-MPI. Cette grille étant de nature fortement hétérogène, lasélection des ressources adéquates permettant d'obtenir des temps d'exécutionsminimaux est d'autant plus di�cile.Nous avons proposé une méthode d'allocation à base de clusterisation desgraphes de communications des applications ainsi que celle du graphe d'inter-connexion des ressources formant la grille. La clusterisation du graphe d'ap-plication permet d'identi�er les groupes de tâches fortement communiquantes.La clusterisation du graphe d'interconnexion des ressources permet quant àelle d'identi�er des groupes de ressources à forte localité spatiale (forts débitsd'interconnexion), comparables à des mini-clusters. L'idée est ensuite d'allouer,dans l'ordre, les groupes de tâches les plus demandeurs en calcul aux clustersdécouverts les plus puissants sur la grille. Ceci nous permet de sélectionner lesmachines les plus performantes d'un cluster en ayant comme garantie que lescommunications volumineuses entre les tâches s'e�etueront sur des liens à fortsdébits. Nous avons implémenté cette méthode d'allocation dans une distributionde P2P-MPI permettant de collecter des traces d'exécution a�n de construirele graphe de l'application parallèle. Nous avons ensuite testé cette méthode surdes applications parallèles types (fréquentes), que nous avons lancées sur unegrille formée des machines disponibles au laboratoire. Les résultats montrentune amélioration des performances par rapport à la méthode d'allocation stan-dard de P2P-MPI. La poursuite de ce travail se fera par de plus amples tests surdes con�gurations plus diverses que celle utilisée dans le cadre de ce mémoire.En e�et notre grille de test (ICPS, HPC ) ainsi que l'outil Grid5000 formé denoeuds fortement homogènes et interconnectés par des réseaux très performants,n'o�rent pas un bon environnement d'expérimentation pour une grille hétéro-gène. Cependant avec des outils tels que Grid eXplorer[1] premettant d'imposerdes latences au niveau des routeurs on encore l'outil Netem[3] permettant d'im-poser des latences au niveau des hôtes, de meilleurs tests peuvent être conduits.
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