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Résumé

Aujourd’hui de nombreuses applications scientifiques nécessitent d’être parallélisées.

Cette parallélisation permet d’exécuter simultanément plusieurs tâches indépendantes d’une

même application sur des cœurs de processeurs différents. Ainsi on peut considérablement

réduire le temps d’exécution (makespan) d’une telle application par rapport à sa version

séquentielle (où toutes les tâches s’exécutent sur un même cœur de processeur l’une après

l’autre). Les applications parallélisables sont aussi diverses que variées. On trouve de nom-

breuses applications de calcul scientifique dans les domaines de la recherche de médica-

ments, de la simulation nucléaire, de la simulation des propriétés mécaniques des engins,

de la recherche astronomique, de la simulation bancaire, du traitement d’images, etc.

De nombreuses applications sont modélisables sous forme de workflows scientifiques,

c’est-à-dire que ces applications peuvent être représentées par des graphes orientés acy-

cliques où les nœuds représentent les différentes tâches de l’application à exécuter. Les arcs

représentent, quant à eux, les contraintes de dépendances entre les tâches (une tâche ne

peut commencer son exécution que lorsque toutes les tâches parentes de cette tâche ont

terminé leur exécution). Dans les workflows scientifiques, certaines tâches chargent des fi-

chiers en entrée et/ou produisent des fichiers en sortie lors de leurs exécutions. Un fichier

en sortie d’une tâche peut être réutilisé en entrée d’une autre tâche. Il se pose donc la pro-

blématique de l’ordonnancement de ces tâches et de ces fichiers afin de réduire l’impact des

transferts de fichiers sur le réseau et de minimiser le makespan et/ou le coût d’exécution

de l’application parallèle, surtout lorsque les différents cœurs de processeurs sollicités ne

se trouvent pas nécessairement sur la même machine.

Les workflows scientifiques s’exécutaient principalement sur les grappes de calcul (clus-

ters). Aujourd’hui les offres IaaS (Infrastrure as a Services) des fournisseurs de cloud com-

puting représentent un nouvel environnement d’exécution de ce type d’applications paral-

lèles. Toutefois, cette migration vers le cloud computing entraîne de nouveaux défis d’ordon-

nancement à relever. En effet, puisque sur les plateformes IaaS, les ressources paraissent

virtuellement illimitées et que chaque utilisateur qui souhaite y exécuter son application

est facturé en fonction des ressources utilisées, le problème majeur qui se pose est com-

ment trouver un bon compromis entre le temps d’exécution de son application et le coût

d’utilisation des ressources.

Nous proposons ainsi une solution pour ce problème d’optimisation bi-critères de re-

cherche de compromis entre le makespan des workflows scientifiques et le coût d’utilisa-

tion des ressources du cloud, en menant cette étude en plusieurs étapes. La première étape

consiste à proposer un algorithme d’optimisation monocritère qui tente de minimiser le

makespan des workflows lorsque les ressources à utiliser sont fixées. Cet algorithme a été

comparé au très populaire algorithme HEFT.
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Ensuite, dans une autre étude nous montrons que pour un même nombre total de

cœurs de processeurs souhaité, utiliser moins de machines virtuelles contenant de nom-

breux cœurs de processeurs chacune est plus bénéfique qu’utiliser plus de machines vir-

tuelles contenant chacune moins de cœurs de processeurs. En effet, cela permet de réduire

considérablement le makespan des workflows scientifiques.

Nous avons aussi proposé une méthode plus rapide de génération d’un front de Pareto à

partir de l’algorithme proposé précédemment et en lançant les simulations sur un nombre

réduit de plateformes par rapport à l’approche concurrente qui est l’algorithme MOHEFT.

MOHEFT étant le meilleur algorithme de la littérature pour la résolution du problème bi-

critère sus-énoncé. Il faut rappeler qu’un front de Pareto représente les points optimaux

obtenus à l’issu de l’exécution d’un algorithme d’optimisation multicritères. Les résultats

obtenus montrent que l’approche proposée donne de meilleurs fronts de Pareto par rapport

à MOHEFT en plus de donner plus de points (donc plus de choix à l’utilisateur) dans ces

fronts de Pareto par rapport à ceux de MOHEFT, et de sortir les fronts de Pareto en des

temps très inférieurs à ceux de MOHEFT. Enfin dans une dernière contribution, nous avons

proposé une procédure par recherche dichotomique pour suggérer moins de points que

ceux qui sont sur le front de Pareto complet afin de faciliter le choix à l’utilisateur. Cette

approche élimine des points du front de Pareto qui ne sont pas intéressants en pratique,

bien qu’étant des points optimaux théoriquement car non dominés par les autres points.

Mots clés : ordonnancement workflows scientifiques, makespan, front de Pareto, ma-

chines virtuelles, multi-cœur, workflows à forte intensité de données, cloud computing,

IaaS.
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Abstract

“Scheduling of Parallel Applications (Scientific Workflows) on Cloud Computing IaaS

resources.”

Nowadays, many scientific applications need to be parallelized. This parallelization allows

to complete simultaneously several independent tasks with the same application on dif-

ferent processor cores. Thus, the execution time (makespan) of such a application can be

shortened compared to its sequential version (where all the tasks are executed on the same

processor core one after the other). Parallelizable applications are as diverse and varied.

There are many scientific computing application in the fields of drug research, nuclear si-

mulation, simulation of mechanical properties of machines, astronomical research, banking

simulation, image processing, etc.

Many applications can be modeled as scientific workflows, i.e. They can be represen-

ted by Directed Acyclic Graphs (DAG) where the nodes represent the different tasks of

the application to be completed. The arcs represent the dependency constraints between

the tasks (a task can only start its execution when all its parent tasks have finished their

execution). In scientific workflows, some tasks load input files and/or produce output files

during their execution. An output file of a task can be reused as input for another task.

This raises the issue of scheduling these tasks and files in order to reduce the impact of file

transfers on the network and to minimize the makespan and/or the cost of completing the

parallel software, especially when the different processor cores required are not necessarily

on the same machine.

Scientific workflows used to run mainly on clusters. Today, the IaaS (Infrastructure as

a Services) offers of cloud computing providers represent a new execution environment

for this type of parallel applications. However, this migration to cloud computing brings

new scheduling challenges. Indeed, since on IaaS platforms, resources appear virtually

unlimited and each user who wishes to run his application is charged according to the

resources used, the major problem that arises is how to find a good compromise between

the execution time of his application and the cost of using the resources.

We thus propose a solution for this bi-criteria optimization problem of finding a trade-

off between the makespan of scientific workflows and the cost of using cloud resources, by

conducting this study in several steps. The first step is to suggest a single-criteria optimiza-

tion algorithm that attempts to minimize the makespan of workflows when the resources to

be used are fixed. This algorithm has been compared to the very popular HEFT algorithm.

Then, in another study we showed that for the same total number of processor cores,

using fewer virtual machines containing many processor cores each one is more beneficial

than using more virtual machines each containing fewer processor cores. This is because it

significantly reduces the makespan of scientific workflows.
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We also suggest a faster method of generating a Pareto front from the previously sug-

gested algorithm and running the simulations on fewer platforms than the competing ap-

proach which is the MOHEFT algorithm. MOHEFT being the best algorithm in the literature

for solving the above mentioned bicriteria problem. It should be recalled that a Pareto front

represents the optimal points obtained from the execution of a multi-criteria optimization

algorithm. The outcomes show that the suggested approach gives better Pareto fronts com-

pared to MOHEFT in addition to giving more points (thus more choices to the user) in these

Pareto fronts compared to those of MOHEFT, and to get out the Pareto fronts in much less

time than MOHEFT. Finally, in a last contribution, we suggested a dichotomous search pro-

cedure to suggest fewer points than those on the full Pareto front in order to facilitate the

user’s choice. This approach eliminates points from the Pareto front that are not interesting

in practice, although they are theoretically optimal points because they are not dominated

by the other points.

Keywords : scientifics workflows scheduling, makespan, Pareto front, virtuals machines,

multi-cores, data-intensives workflows, cloud computing, IaaS.
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Introduction générale

Contexte et problématique

L
Es workflows scientifiques sont couramment utilisés pour modéliser une application

scientifique [1–3]. Ils décrivent un ensemble de traitement qui permettent d’analy-

ser les données de manière structurée et distribuée et ont été utilisés pour réaliser

des avancées scientifiques significatives dans divers domaines tels que la biologie

[4, 5], la physique [6–8], la médecine [9, 10], l’astronomie [11, 12], etc. Leur importance

est mise en évidence à l’ère du Big Data [13, 14]. Le Big Data est un concept permettant

de stocker et d’analyser un nombre indicible d’informations sur une base numérique. Les

données à traiter deviennent de plus en plus volumineuses et de grande taille, rendant ces

applications des “data-intensives” [15–17]. Une application data-intensive est une classe

d’applications parallèles qui utilisent une approche parallèle des données pour traiter de

gros volumes de données, généralement de taille téraoctet ou pétaoctet [18–20].

L’émergence du cloud computing a apporté de nombreux avantages au déploiement

de workflows scientifiques à grande échelle [21]. En particulier, les ressources du cloud

computing en tant que service offrent une infrastructure facilement accessible, flexible et

évolutive pour le déploiement des workflows scientifiques [22]. L’infrastructure en tant

que service (Infrastructure as a Service : IaaS) est une forme de cloud computing offrant

des ressources informatiques au sein d’un environnement virtualisé (le cloud computing)

par le biais d’internet ou d’une connexion spécialisée. L’IaaS est l’une des trois principales

catégories de services de cloud computing, au même titre que le logiciel en tant que service

(Software as a Service : SaaS) et la plateforme en tant que service (Platform as a Service :

PaaS) [23]. Les fournisseurs de cloud IaaS offrent la possibilité d’exécuter des workflows

sur leurs infrastructures en louant des ressources de calcul “barre-métal”, des machines

virtuelles (VM), des ressources de stockage, et bien d’autres. Cela permet de conditionner,

de déployer facilement les workflows et de permettre aux systèmes de gestion de workflow

d’accéder à un ensemble virtuellement infini de machines pouvant être acquises et libérées
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en fonction du besoin. Ces ressources sont facturées en fonction de l’utilisation [24, 25].

Ainsi, l’utilisation des ressources par un workflow peut être ajustée selon le temps d’exécu-

tion souhaité ou du budget prévisionnel des ressources à utiliser [26].

Les algorithmes d’ordonnancement sont essentiels pour tirer profit des avantages du

cloud computing afin d’automatiser efficacement l’exécution des workflows scientifiques

dans des environnements distribués [24, 27]. Ces algorithmes sont un composant essen-

tiel pour les systèmes de gestion de workflows qui sont chargés d’orchestrer l’exécution

des tâches sur un ensemble de ressources de calcul tout en préservant les dépendances

de données. Les décisions prises par ces algorithmes d’ordonnancement sont généralement

guidées par un ensemble d’exigences de qualité de service (QoS) définies par l’utilisateur.

Leur succès dans la satisfaction de ces exigences de qualité de service repose sur l’utilisa-

tion efficace des ressources sous-jacentes. Par conséquent, les ordonnanceurs doivent être

conscients des divers défis dérivés des fonctionnalités inhérentes au modèle de ressources

cloud.

En général, le processus d’ordonnancement d’un workflow scientifique dans un système

distribué consiste à affecter des tâches à des ressources et à orchestrer leur exécution de

manière à préserver leurs dépendances [28]. L’affectation (mapping) est également effec-

tuée de sorte que les différentes exigences de l’utilisateur soient satisfaites. Ces exigences

déterminent les objectifs de l’ordonnancement et sont généralement définis en termes de

métriques de performance telles que le temps d’exécution [29, 30], le coût d’utilisation du

service [31] et d’exigences non fonctionnelles telles que la sécurité et la consommation

d’énergie [32].

Pour planifier l’exécution d’un workflow dans un environnement cloud computing, deux

sous-problèmes doivent être pris en compte [33, 34]. Le premier est connu sous le nom

de l’approvisionnement (provisionning) des ressources qui consiste à sélectionner et à s’ap-

provisionner de ressources de calcul qui seront utilisées pour exécuter chaque tâche du

workflow scientifique. Ainsi une question fondamentale se pose, à savoir comment trouver

la bonne configuration des ressources indispensables à l’exécution d’un workflow scienti-

fique ? Cela signifie de disposer de méthodes heuristiques capables de déterminer le nombre

de cœurs de calcul (machines virtuelles) à louer. Le second problème est l’étape d’ordon-

nancement ou d’allocation des tâches, dans laquelle chaque tâche est mappée sur la res-

source la mieux adaptée. Le terme “ordonnancement” est souvent utilisé pour désigner la

combinaison de ces deux sous-problèmes par certains auteurs de la littérature développant

des algorithmes pour les ressources du cloud [35, 36]. Cette définition d’ordonnancement

est également adoptée dans cette thèse.

Par rapport aux autres systèmes distribués tels que les clusters et les grilles de calcul,

le cloud offre davantage de contrôle sur le type et la quantité de ressources utilisées. Cette
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flexibilité et cette abondance de ressources créent le besoin d’une stratégie d’approvision-

nement en ressources en adéquation avec l’algorithme de placement des tâches sur les

ressources ; donnant ainsi naissance à des méthodes qui déterminent le nombre de ma-

chines virtuelles à utiliser, le moment opportun pour lancer l’exécution d’une tâche sur une

ressource de calcul. Les ordonnanceurs doivent également relever un autre défi : trouver

un compromis entre la durée d’exécution de l’application et le coût monétaire dû à l’exploi-

tation des ressources [37–39]. Cela permet d’éviter de payer des prix inutiles et potentiel-

lement prohibitifs. Certains algorithmes doivent se fonder sur la répartition géographique

des ressources cloud et des incertitudes que cela comporte pour répondre aux exigences

des utilisateurs telle que le temps d’exécution de l’application [40]. Par exemple, les délais

de “provisionning” et de “de-provisioning” des machines virtuelles sont généralement très

variables et imprévisibles. Ses variations de performances sont aussi observées dans les

liaisons réseau et les systèmes de stockage. Cet indéterminisme empêche les algorithmes

de prendre des décisions d’ordonnancement précises.

Objectifs et contributions

Exécuter une application scientifique nécessite des ressources de calcul très perfor-

mantes pour avoir les résultats dans un temps raisonnable. Ces ressources peuvent né-

cessiter de gros investissements si l’on doit déployer sa propre infrastructure.

Cette thèse porte sur l’ordonnancement des applications parallèles à forte intensité de

données sur les ressources du Cloud Computing. Il s’agit de proposer des algorithmes qui

proposent un bon compromis entre le temps d’exécution de l’application parallèle et le coût

d’exploitation des ressources du Cloud Computing.

Les principales contributions concernent premièrement, la minimisation du temps d’exé-

cution des workflows scientifiques par la réduction des données transférées dans le réseau.

Pour atteindre cet objectif, nous nous sommes basés sur l’approche du list scheduling qui

prend en compte toutes les contraintes liant les différentes tâches du workflow scientifique.

Notre approche est fondée sur la localisation des données pour trouver un meilleur plan-

ning d’exécution des tâches du workflow scientifique. Deuxièmement nous proposons une

procédure d’aide au choix des plateformes, basée sur la méthode de Pareto, afin de trou-

ver le meilleur compromis entre le temps d’exécution et le coût d’utilisation des ressources

du cloud computing. Nous terminons cette étude par une recherche dichotomique sur les

solutions du front de Pareto pour proposer à l’utilisateur, moins de solutions de compromis.
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Organisation de la thèse

Notre approche méthodologique va s’articuler autour des chapitres suivants.

Dans le chapitre I, nous décrivons les ressources de calculs parallèles depuis le cluster

jusqu’au cloud computing en passant par les grilles de calcul. Ce chapitre met en évidence

la différence entre un workflow, un workflow scientifique et les systèmes de gestion de

workflow. Cette étude permet également de comprendre l’intérêt du cloud computing pour

les workflows scientifiques.

Le chapitre II présente les principales méthodes d’ordonnancement ainsi que les ap-

proches proposées dans chaque méthode. Cette description met en évidence les différentes

approches proposées dans la littérature.

Le chapitre III décrit notre proposition (WSRDT) minimisant le temps d’exécution par la

réduction des transferts de données dans le réseau. Cette étude est par la suite confrontée

à l’un des algorithmes de list scheduling le plus connu dans le domaine.

Le chapitre IV nous permet de présenter le problème multi-objectif dans le domaine

de l’ordonnancement dans le cloud computing et de proposer une approche basée sur le

front de Pareto. Dans ce chapitre nous décrivons le principe de dominance et proposons un

ensemble de solutions non-dominées. Ces solutions non-dominées permettent de présenter

un ensemble de solutions que nous jugeons intéressantes selon un critère (soit le temps

d’exécution, soit le coût d’utilisation des ressources) pour l’utilisateur.

Nous allons terminer ce travail par une conclusion générale ainsi que les perspectives

issues de ce projet de recherche.
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CHAPITRE I. RESSOURCES DE CALCULS PARALLÈLES ET LEUR UTILISATION

I.1 Introduction partielle

D
Ans une architecture de système en grappe, les groupes de processeurs sont or-

ganisés en centaines ou milliers de nœuds, au sein desquels les unités centrales

communiquent via une mémoire partagée. Les nœuds sont interconnectés avec

un système de communication organisé en réseau. Les applications parallèles

utilisent des groupes de processeurs (CPU : Central Process Unit) sur un ou plusieurs nœuds

[41].

Pour exploiter la puissance des ordinateurs en grappe, les applications parallèles doivent

piloter plusieurs processus pour résoudre simultanément différentes parties d’un calcul.

Pour être efficace, une application parallèle doit être conçue pour des systèmes spéci-

fiques et également adaptée pour y fonctionner [42]. Ces systèmes sont différents par le

nombre d’unités centrales (de calcul) connectées à une mémoire partagée ou à des mé-

moires caches. Cette différence se remarque également sur les caractéristiques du méca-

nisme de communication pour le passage des messages (et/ou données) entre les unités

centrales [41, 43].

Pour les applications parallèles complexes, les ordinateurs en grappe modernes exigent

deux techniques fondamentales. Premièrement, la conception de codes pour l’architecture

du système. Deuxièmement, au moment de l’exécution, le code (généralement le Système

d’Exploitation) doit contrôler l’agent logiciel qui gère l’ordonnancement des tâches et les

ressources du système. Cet ensemble logiciel contrôle cette planification des tâches et la

configuration des ressources du système en définissant les paramètres de l’environnement

au moment de l’exécution [44].

Les paradigmes de programmation parallèle impliquent les points suivants :

1. l’utilisation efficace des unités de calcul ;

2. la communication entre les nœuds pour assurer l’exécution des tâches interdépen-

dantes fonctionnant sur différents nœuds et échangeant des données.

Une application parallèle consiste généralement en un ensemble de processus (tâches)

qui partage des données entre eux en communiquant par le biais d’une mémoire partagée

sur une plateforme où les différents équipements sont interconnectés en réseau.

Il existe une panoplie d’environnements pour l’exécution des applications parallèles.

Dans ce chapitre, nous présentons dans la section I.2 les différents ressources de calcul

dans le domaine des calculs hautes performances (High Performance Computing : HPC),

en partant des grappes de calculs (section I.2.1), jusqu’au cloud computing (section I.2.3)

en passant par les grilles de calculs (section I.2.2). Dans la section I.3, il est question

de présenter les applications parallèles de types workflow scientifique et de donner les

systèmes de gestion des workflows. Nous terminons ce chapitre en montrant l’intérêt du
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cloud pour exécuter les applications parallèles à la section I.4, que nous avons subdivisé

en plusieurs sous-sections. D’abord, nous donnons les caractéristiques du cloud (section

I.4.1), puis, donnons les modèles de déploiement du cloud (section I.4.2), suivie de la

section I.4.3 où nous parlons de la technologie de la virtualisation qui vient rendre possible

le paradigme du cloud computing. Ensuite, nous abordons les différents services proposés

(section I.4.4). Enfin nous évoquons le service le plus adapté à l’exécution des workflows

scientifiques à la section I.4.5.

I.2 Différentes ressources de calcul

Pour réaliser des calculs intensifs et complexes, les scientifiques ont généralement re-

cours à des ressources de calcul performantes : ordinateurs, grappes de serveurs et aujour-

d’hui nous avons le cloud computing qui offre plusieurs types de ressources quasi-illimitées.

Les calculs intensifs font partie du domaine de calcul haute performance (HPC : Hight Per-

formance Computing). Cette partie présente le contexte sur les différentes ressources de

calcul afin de positionner et de donner une visibilité à notre travail.

I.2.1 Grappes de calcul

Les scientifiques ont besoin d’effectuer des calculs de plus en plus massifs dans différents

domaines de recherche, poussant à développer des ordinateurs toujours plus puissants : les

superordinateurs ou supercalculateurs. Ainsi, pour satisfaire cette demande en ressource

de calcul, les concepteurs (fabricants) préfèrent concevoir des ordinateurs sur la base des

processeurs existants plutôt que de fabriquer un superordinateur possédant un processeur

très puissant [45, 46].

Une grappe de calcul, appelé aussi grappe de serveur ou ferme de calcul, est consti-

tuée de différents serveurs composés d’un ou plusieurs processeurs généralement similaires

constituant ainsi une plate-forme de calcul homogène. Ces différents serveurs sont connec-

tés au moyen de réseau de communication très rapide. De plus, les serveurs d’une ferme

de calcul sont physiquement localisés au même endroit [47].

De nos jours, les grappes de calcul sont très répandus dans les centres de recherche et

les universités pour les calculs hautes performances (HPC) afin d’effectuer des simulations

de tous genres dans les domaines de la génétique, la médecine, la physique, la météoro-

logie, etc. La première place du classement 2020 des cinq cent (500) meilleurs grappes

de calcul est attribuée à Supercomputer Fugaku avec sept million deux cent quatre-vingt-

dix-neuf mille soixante-douze (7.299.072) cœurs pour atteindre cinq cent treize mille huit
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cent cinq cent cinq (513.855) TFlop/s en puissance de calcul [48]. Propriété de l’entre-

prise japonnaise Fujitsu, ce grappe de calcul est principalement dédié à un large éventail

d’applications qui abordent des questions sociales et scientifiques hautement prioritaires.

I.2.2 Grilles de calcul

Une grille informatique ou grille de calcul (grid computing) peut être considérée comme

un superordinateur virtuel qui est physiquement constitué de plusieurs grappes de calcul

différents et délocalisées. Cette infrastructure est dite hétérogène car les éléments qui la

constituent ont des vitesses de calcul différentes ; les éléments constituants une grille de

calcul peuvent aller d’une ferme de calcul à un ordinateur personnel. Ces machines sont

interconnectées par des réseaux de communication au moyen de câbles (fibre optique, la

paire torsadée, le câble coaxial, ...) ou sans fil (boucle locale radio), pour atteindre un

objectif de calcul commun et faire ainsi exécuter des applications scientifiques, qui sont gé-

néralement des calculs intensifs ou des traitements de très gros volumes de données [49].

Les grilles sont soit privées soit publiques et dans le dernier cas, elles sont accessibles

à tous depuis Internet. Pour permettre à un plus grand public de bénéficier des différentes

ressources et d’optimiser l’utilisation de celles-ci, la technologie de la virtualisation vient

permettre de faire abstraction du matériel et d’augmenter le taux d’utilisation des res-

sources de la grille qui était auparavant sous-exploiter (des temps d’inactivité) ; donnant

naissance à un nouveau paradigme : le cloud computing.

I.2.3 Cloud computing

L’idée a été émise pour la toute première fois dans les années 60, où John McCarthy

avait imaginé que les ressources informatiques seront fournies comme des services d’utilité

publique [50]. Ce n’est qu’en 2006 que le cloud computing a véritablement fait son appari-

tion avec l’avènement d’Amazon EC2 (Elastic Compute Cloud) [51]. En 2009, l’on a assisté

à une explosion du cloud sur le marché avec les sociétés telles que Google (Google App

Engine) [52], Microsoft (Microsoft Azure) [53], IBM (IBM Smart Business Service) [54],

Sun (Sun Cloud) et Canonical Ltd (Ubuntu Enterprise Cloud). Le cloud computing est ainsi

un modèle informatique qui permet d’accéder d’une façon transparente et à la demande,

à un ensemble de ressources hétérogènes physiques (Bare-metal) ou virtualisées (Machine

Virtuelles : VM) par le biais d’Internet. Ces ressources sont délivrées sous forme de services

fexibles et élastiques, à base d’un modèle de facturation à l’usage (pay-as-you-go), dont

les garanties sont offertes par le fournisseur via des contrats de niveau de service (SLA :

Service Level Agreement).
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I.3 Workflows scientifiques et système de gestion de workflows

I.3.1 Workflows scientifiques

La notion de workflow (“flux de travail” en français) est apparue pour la toute première

fois dans l’industrie de l’imagerie électronique et de la gestion assistée par ordinateur [55],

afin d’automatiser les processus de travail au sein des organisations. De plus, dans les infra-

structures actuelles distribuées, gérant des ressources hétérogènes, telles que le cloud com-

puting, bénéficier d’un environnement autorisant la définition et l’exécution des chaînes de

traitement constitue une des fonctionnalités essentielles recherchée par les scientifiques et

par le grand public.

Deux grandes catégories d’usages utilisent la notion de workflow : les protocoles expéri-

mentaux, dans des domaines tels que la biologie, l’astronomie, la physique, la neuroscience,

la chimie, etc. (appelées workflows scientifiques) et les chaînes de traitement pratiquées

dans des domaines commerciaux, financiers, pharmaceutiques (appelés processus métiers).

Elles donnent lieu à plusieurs pistes de recherche diverses, mais connexes. Dans le cadre

de cette thèse, nous traitons plus particulièrement les workflows scientifiques.

Selon la WfMC (Workflow Management Coalition) [56], nous pouvons retenir la dé-

finition suivant du workflow indépendamment des domaines spécifiques : “Un workflow

est l’automatisation d’un processus métier, en tout ou en partie, au cours de laquelle des

documents, des informations ou des tâches sont passées d’un participant à un autre pour

l’action, selon un ensemble de règles procédurales”. Cependant plusieurs définitions ont été

proposées selon les catégories d’usages, ainsi en ce qui concerne le workflow scientifique,

nous retiendrons la définition suivante :

Un workflow scientifique est la description d’un processus pour atteindre un objectif scien-

tifique, généralement constitué d’un ensemble de tâches et des dépendances de données

entre celles-ci.

En règle générale, les tâches de workflows scientifiques sont des étapes de calcul pour

des simulations scientifiques ou des étapes d’analyse de données. Les éléments ou étapes

courants des workflows scientifiques sont : l’acquisition, l’intégration, la réduction, la vi-

sualisation et la publication (par exemple, dans une base de données partagée) de don-

nées scientifiques. Les tâches d’un workflow scientifique sont organisées (au moment de la

conception) et orchestrées (au moment de l’exécution) en fonction du flux de données et

éventuellement d’autres dépendances spécifiées par le concepteur de workflow. Les work-
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flows peuvent être conçus visuellement, par exemple , à l’aide de diagrammes de blocs, ou

textuellement à l’aide d’un langage spécifique au domaine.

I.3.1.1 Description du workflow scientifique

Dans le but d’automatiser les traitements et gagner du temps, les scientifiques ont très

souvent besoin de rassembler les tâches logicielles et de les interconnecter pour former

une application. A l’entrée de l’application, des données commencent à être traitées par

les tâches qui n’ont aucune dépendance avec d’autres tâches, puis celles-ci transmettent les

résultats aux suivantes. Généralement, la structure d’une telle application se représente par

un graphe orienté sans cycle : DAG (Directed Acyclic Graph). Dans ce graphe, chaque nœud

(sommet) est une tâche et les arcs sont les contraintes de dépendance. Cette dépendance

modélise aussi une communication entre deux tâches. Dans la littérature, la notion de

workflow est généralement définie comme structure abstraite d’une application décrite par

un DAG. D’autres modèles pour décrire les workflows existent depuis quelques décennies.

Par exemple, les réseaux de Petri sont utilisés pour modéliser les workflows. L’étude de [57]

discute de l’utilisation de réseaux de Petri dans le contexte des workflows. Quel que soit

le modèle de workflow, les travaux de recherche distinguent l’exécution d’une application

munie d’une structure workflow qui réalise un traitement sur un ensemble de données

d’entrée et l’exécution en parallèle de plusieurs tâches d’une même application. Afin de

simplifier l’emploi du terme workflow dans notre contexte de travail, nous donnons une

autre définition du terme workflow.

Pour nous, un worfklow scientifique peut être défini comme un ensemble de tâches

d’une (unique) application parallèle décrites par un DAG. Dans la suite nous utiliserons

simplement le mot workflow pour désigner un workflow scientifique.

Exécuter une application parallèle peut prendre énormément de temps si le nombre

de ressources est insuffisant. C’est pourquoi quand la taille des données devient très im-

portante ou quand les calculs deviennent extrêmement intensifs, il est nécessaire d’utiliser

des plates-formes distribuées comme le cloud computing, afin d’obtenir des gains de temps.

Le cycle de vie des workflows est divisé en quatre parties :

1. la composition du DAG, c’est-à-dire l’écriture du programme sous forme de DAG ;

2. le placement (l’ordonnancement des tâches sur les ressources) ;

3. l’exécution ;

4. la gestion des méta-données (les fichiers de sortie ou de résultat).

Ce qui nous intéresse dans cette thèse est l’étape du placement : l’ordonnancement, qui
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est un point crucial pour obtenir de bonnes performances et gagner du temps. Bien or-

donnancer les tâches d’un workflow sur les ressources du cloud computing, c’est optimiser

l’affectation des différentes tâches sur les différentes ressources disponibles.

I.3.1.2 Caractéristiques du workflow

Les applications parallèles à forte intensité de données (notamment les workflows scien-

tifiques) sont couramment utilisées dans la majorité des disciplines exploitant souvent des

ressources de données riches et variées ainsi que des plateformes informatiques parallèles

et distribuées. Les workflows fournissent un moyen systématique de décrire les méthodes

nécessaires pour représenter une application parallèle. Ils assurent l’interface entre les spé-

cialistes du domaine et les infrastructures informatiques. Les systèmes de gestion de work-

flow (WMS) effectuent les analyses complexes sur une variété de ressources distribuées.

Avec l’augmentation spectaculaire des volumes de données et de la diversité dans chaque

domaine, les workflows jouent un rôle de plus en plus important, permettant aux cher-

cheurs de formuler des méthodes de traitement et d’analyse afin d’extraire des informations

à partir de sources de données multiples et d’exploiter un très large éventail de données

et de plateformes de calcul. Pour mener à bien une étude, les workflows sont très souvent

modélisés sous forme de DAG comme sus-mentionné.

Un workflow, comme l’illustre la Figure I.1, est un ensemble de nœuds et d’arcs. Les

nœuds représentent les tâches du workflow et les arcs entre les différentes tâches repré-

sentent soit une dépendance de données, c’est-à-dire un transfert de fichier, soit une dépen-

dance de flux entre deux tâches. Chacune des tâches composant le workflow a une durée

estimée, nécessite un ensemble de fichier d’entrée pour démarrer son exécution et produit

un ensemble de fichier de sortie à la fin. Lorsqu’un fichier de sortie produit par une tâche

est consommé en entrée par une autre, cela crée une dépendance de données entre les

deux tâches. La dépendance entre les deux est représentée par un arc orienté. Les fichiers

d’entrée qui ne sont générés par aucune des tâches du workflow sont appelés fichiers d’en-

trée du workflow. Inversement, les fichiers de sortie qui ne sont pas consommés par une

tâche sont appelés les fichiers de sortie du workflow.

I.3.2 Systèmes de gestion des workflows

Les workflows scientifiques sont utilisés pour modéliser les applications complexes au

format DAG (Directed Acyclic Graph) avec des nœuds et des arcs qui expriment facilement

l’ensemble du processus de données avec ses dépendances [58]. Lorsque plusieurs données

(en entrée et sortie) sont consommées et produites pendant les expériences scientifiques,

cela rend les workflows gourmands en données (data-intensive) . Au fur et à mesure que
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FIGURE I.1 – Exemple simple de workflow.

la complexité des applications scientifiques augmente, le besoin d’utiliser des systèmes de

gestion de workflow (Scientific Workflow Management System) augmente également pour

automatiser et orchestrer le traitement (exécution) de bout en bout. Afin de traiter les don-

nées à grande échelle, ils doivent être exécutés dans un environnement distribué tel que le

cloud.

Le système de gestion de workflow est un framework efficace pour gérer des ensembles

de données massives dans un environnement informatique (grille ou cloud). De nos jours,

il existe plusieurs systèmes de gestion de workflow pour les grilles de calcul et le cloud,

dont les plus répandus sont KEPLER [59], TAVERNA [60], TRIANA [61], ASKALON [62],

PEGASUS [63]. La gestion de workflow est principalement la coordination des tâches qui

constituent l’ensemble organisationnelle du workflow. Ainsi, le système de gestion de work-

flow est principalement l’ensemble des outils indispensables à une meilleure organisation

(définir, mapper et exécuter) des tâches tout en se fondant sur les différentes données

(fichiers) en entrée et en sortie (comme l’illustre la Figure I.1). Cette section décrit les

systèmes de gestion de workflow (les plus populaires) sus-mentionnés, développés par la

communauté scientifique. Chaque système de gestion de workflow développe sa propre

représentation de workflow. Généralement, les modèles de workflow sont classés en deux

catégories : les systèmes basés sur des scripts et les systèmes basés sur l’interface graphique

[64–66].
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FIGURE I.2 – Représentation de workflow scientifique avec Kepler.

I.3.2.1 KEPLER

KEPLER [59] est une collaboration inter-projets visant à mettre au point un système

de gestion de workflow scientifique dans lequel les workflows scientifiques peuvent être

conçus et exécutés.

KEPLER est un framework Java open-source développé et maintenu par la communauté

Kepler et est un dérivé de Ptolemy [67, 68]. Il est conçu pour aider la communauté scien-

tifique à analyser et à modéliser une vaste gamme d’applications scientifiques. Cette appli-

cation est utilisée pour l’analyse et la modélisation de données scientifiques. Elle prend en

charge la représentation visuelle des processus. A l’aide d’une représentation visuelle, elle

simplifie l’effort de création.

KEPLER permet de créer des modèles en utilisant la représentation visuelle. Les work-

flows scientifiques sont créés par “glisser-déposer” des composants dans la zone de création

du workflow et la connexion est établie entre les composants pour construire un flux de

données spécifique. Les workflows scientifiques montrent le flux de données entre les com-

posantes d’analyse discrète et de modélisation, comme le montre la Figure I.2. Il permet

pour concevoir et exécuter des workflows scientifiques à partir de l’interface graphique.

Les différents modules de Kepler, comme l’illustre la Figure I.3, permettent de définir la

structure du workflow scientifique afin d’automatiser l’exécution des différentes tâches :

— Director : il est utilisé pour représenter les différents types de composants avec son

modèle de calcul dans le workflow, et contrôle le flux d’exécution global ;

— Actor : exécute les instructions du Director, et l’acteur composite exécute l’action des

opérations complexes ;

— Port : Les acteurs (tâches) sont reliés entre eux à l’aide de ports. Un acteur peut

contenir un ou plusieurs ports pour produire ou consommer des données afin de
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FIGURE I.3 – Composants de base de Kepler.

communiquer avec d’autres acteurs. Un lien est utilisé pour transmettre le flux de

données d’un port acteur à un autre ;

— Relations : permet de rélier un flux de données ;

— Parameters : les valeurs configurables rattachées à un workflow, un director ou un

actor.

Les caractéristiques de Kepler :

— le moteur d’exécution et l’interface utilisateur graphique sont pris en charge, ce qui

est utile pour exécuter les workflows avec l’interface graphique ou l’interface ligne de

commandes ;

— la réutilisabilité est prise en charge dans Kepler ; des modules et composants peuvent

être créés, sauvegardés et réutilisés pour d’autres applications de workflow égale-

ment ;

— prise en charge native des applications de traitement parallèle ;

— la bibliothèque réutilisable contient 350 composants de processus prêts à l’emploi.

Ces composants peuvent être facilement personnalisés et utilisés pour d’autres appli-

cations parallèles.

14



I.3. WORKFLOWS SCIENTIFIQUES ET SYSTÈME DE GESTION DE WORKFLOWS

I.3.2.2 TAVERNA

TAVERNA [60] est un système de gestion de workflow open-source basé sur Java, créé

par l’équipe myGrid qui conçoit et exécute des workflows scientifiques. L’objectif principal

de Taverna est d’étendre le soutien au domaine des sciences de la vie, la chimie, la mé-

decine afin d’exécuter des workflows scientifiques et de soutenir l’expérimentation sur le

silicium, où les expériences sont réalisées par simulation informatique et reflètent de près

le monde réel. Il prend en charge les services web, des interfaces de programmation (API)

Java, des scripts R et des fichiers de données tabulaires (CSV).

La Figure I.4 illustre la représentation d’un workflow scientifique avec TAVERNA. Les

workflows conçue avec Taverna peuvent accéder aux ressources locaux ou sur le web (don-

nées) et aussi aux ressources de calcul d’une infrastructure distribuée grâce à des API.

TAVERNA utilise un langage de flux unifié conceptuel simple basé sur XML, qui se compose

de trois entités principales :

— les processus, représentant une activité (tâche) de calcul dans un workflow scienti-

fique ;

— les liaisons de données, représentant les dépendances de données entre deux activités

(tâches) ;

— les contraintes de coordination, représentant les dépendances de contôle entre deux

tâches.

FIGURE I.4 – Représentation du workflow scientifique avec Taverna (exemple d’utilisation du ser-
vice d’importation de feuilles de calcul pour importer des données à partir d’une feuille de calcul
Excel).
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TAVERNA intègre un module de stockage de données qui exploite généralement des

systèmes de gestion de bases de données et des systèmes de fichiers pour gérer toutes les

données pendant l’exécution du workflow.

I.3.2.3 TRIANA

TRIANA [61] est un système de gestion de workflow scientifique basé sur le langage

Java et utilise une interface graphique avec des outils d’analyse de données. TRIANA dis-

pose de divers outils intégrés pour la manipulation d’images, l’analyse de signaux et autres,

qui permettent également aux chercheurs d’intégrer leurs propres outils. TRIANA dispose

du moteur de workflow appelé Triana Controlling Service (TCS) pour exécuter les work-

flows. La Figure I.5 illustre le déroulement du workflow scientifique conçu dans Triana.

L’interface graphique de Triana se connecte au système de commande de sécurité soit lo-

calement, soit à distance ; elle exécute l’application de workflow et la visualise localement.

L’interface graphique utilisateur (GUI) de Triana contient la collection de composants Tri-

ana qui permet de créer des applications de workflow du comportement souhaité. Chaque

composant contient des informations sur les données d’entrée et de sortie. Triana fournit

également les interfaces de lecture et d’écriture généralisées permettant d’intégrer la repré-

sentation et les services du workflow d’une tierce personne grâce à un interface graphique.

FIGURE I.5 – Représentation du workflow scientifique avec TRIANA.

I.3.2.4 ASKALON

Le projet ASKALON [62] est développé par l’Université d’Innsbruck (USA). Il fournit un

environnement idéal basé sur de nouveaux services, outils et méthodologies pour l’exécu-

tion d’applications parallèles en environnement cloud et grid. Son objectif est de simplifier

le développement et l’optimisation des applications parallèles. Les workflow sont décrits

à l’aide du langage AGWL (Abstract Grid Workflow Language). Il permet aux chercheurs

de concevoir des applications en utilisant la modélisation au lieu de la programmation et

d’optimiser les applications parallèles en fonction des contraintes (dépendances). De nom-

breuses applications du monde réel (telles que Wien2k [69, 70], Invmod [71], MetwoAG
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[72] et GRASIL [73]) ont été devéloppées par ASKALON. La Figure I.6 représente la repré-

sentation du workflow scientifique par ASKALON. Ces principaux composants d’ASKALON

sont :

— Resource broker : réserve les ressources nécessaires à l’exécution des workflows ;

— Resource monitoring : surveillance des ressources de grille et de cloud computing par

l’intégration et la mise à l’échelle des ressources à l’aide de nouvelles techniques ;

— Information service : service de découverte et d’organisation des ressources et des

données ;

— Workflow executer : exécution d’applications parallèles dans des sites distants du cloud

computing et de grille ;

— Scheduler : cartographie les tâches de l’application parallèle sur la grille ou les res-

sources du cloud computing ;

— Performance prediction : étudie de nouvelles techniques pour l’estimation des exécu-

tions.de temps de transfert et de transfert ainsi que la disponibilité des ressources.

FIGURE I.6 – Représentation du workflow scientifique avec ASKALON.
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FIGURE I.7 – Architecture de PEGASUS.

I.3.2.5 PEGASUS

PEGASUS [63] est un système de gestion de workflow open-source développé à l’Uni-

versité de Californie du Sud, qui intègre un certain nombre de technologies pour exécuter

des applications parallèles dans des environnements hétérogènes tels que la grille, les clus-

ters et le cloud. Il a été utilisé dans un certain nombre de domaines scientifiques tels que

la bioinformatique, la physique des ondes gravitationnelles, les sciences océaniques etc.

L’architecture du système de gestion de workflow Pegasus est illustrée à la Figure I.7.

Pont entre les domaines scientifiques et l’environnement d’exécution, il permet de pas-

ser d’une description abstraite du workflow à une description exécutable en vue de le

mapper sur les ressources et exécuter les tâches de l’application parallèle dans leur ordre

de dépendance. La représentation du workflow scientifique dans Pegasus est illustrée à la

Figure I.1.

Pegasus se compose de cinq (5) sous-systèmes (sous-couches) principaux (les) pour

effectuer diverses fonctionnalités qui incluent le mappeur, le moteur d’exécution locale, le

planificateur de tâches, le moteur d’exécution à distance et le composant de surveillance.

— Mapper : génère un workflow exécutable à partir des workflows abstraits fournis

par l’utilisateur. Mapper trouve une ressource appropriée et d’autres composants

connexes qui sont nécessaires à l’exécution du workflow. Il restructure également

les workflows pour optimiser les performances ;
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— Local execution engine : s’occupe de la soumission des tâches suivant l’état de la tâche,

et determine la date d’exécution d’une tâche. Puis soumet les tâches à la file d’attente

du Job scheduler ;

— Job scheduler : gère les tâches sur les ressources locales et distantes ;

— Remote execution engine : gère l’exécution des tâches sur les nœuds de calcul distants ;

— Monitoring component : surveille le workflow et fait le suivi de toutes les informations

et les logs.

Les workflows scientifiques modélisent des applications complexes représentées sous

forme de DAG où les noeuds et les arcs expriment facilement le processus de données

entier avec ses dépendances. Les systèmes de gestion des workflows fournissent des ou-

tils pour définir, mapper et exécuter des applications parallèles. Cette section (I.3.2) a

mis en évidence les principales caractéristiques des systèmes de gestion des workflows les

plus populaires tels que KEPLER, PEGASUS, TRIANA, TAVERNA, et ASKALON. Cependant,

les workflows créés à l’aide de WMS nécessitent les éléments importants suivants pour

leur exécution efficace : algorithme d’ordonnancement et environnement informatique hé-

térogène et évolutif. La section suivante (I.4) présente l’environnement d’exécution des

workflows qui connaît une popularité ces dernières années, où l’utilisateur a accès aux

ressources informatiques à tout moment et comme il le souhaite.

I.4 Intérêt de cloud computing pour les workflows scientifiques

Selon la NIST (National Institute of Standards and Technology) [74], le cloud computing

est un modèle permettant un accès quel que soit le lieu et à la demande à un ensemble

de ressources informatiques (réseaux, serveurs, stockage, application, etc.) partagées. Ce

modèle possède cinq (05) caractéristiques essentielles, déployé sur trois (03) types d’archi-

tecture et fournissant trois (03) niveaux de service [75].

I.4.1 Caractéristiques du cloud computing

La clé de ces caractéristiques introduites ici est le concept de “multi-location” (mul-

titenance), c’est-à-dire l’idée que de nombreuses applications, utilisateurs et entreprises

peuvent tirer profit des ressources utilisées selon les critères suivants :

Libre-service à la demande : un utilisateur peut demander autant de ressources qu’il sou-

haite chez un fournisseur et est approvisionné automatiquement selon ses besoins sans

aucune interaction humaine.

19



CHAPITRE I. RESSOURCES DE CALCULS PARALLÈLES ET LEUR UTILISATION

L’accès à un large réseau : l’utilisateur a accès aux différents services du cloud plus fa-

cilement au travers du réseau, via une interface web et par le biais de plusieurs types de

terminaux (e.g. : téléphones mobiles, tablettes, ordinateurs portables et stations de travail).

Mutualisation des ressources (Pooling) : les ressources physiques sont géographiquement

réparties sur tout le globe terrestre, leur interconnexion permet d’avoir un super-ordinateur

hors norme permettant de desservir plusieurs utilisateurs à l’aide d’un modèle multi-location.

Ces différentes ressources (physiques) sont souvent virtualisées et sont par la suite attri-

buées et réaffectées de façon dynamique en fonction de la demande des consommateurs.

L’utilisateur n’a aucune connaissance sur la localisation exacte des ressources, mais peut

éventuellement définir une localisation abstraite permettant de définir la facturation.

Scalabilité et élasticité : la capacité d’une ressource en cours d’utilisation peut être aug-

mentée ou diminuée (automatiquement) en fonction de la variation de la charge, et l’uti-

lisateur peut aussi décider d’augmenter ou de diminuer le nombre de ses ressources en

fonction de ses besoins. L’utilisateur a ainsi l’illusion que les ressources sont infinies.

Facturation à l’usage : la consommation des ressources du cloud computing s’adapte au

plus près aux soins de l’utilisateur. Le fournisseur est capable de mesurer de façon pré-

cise la consommation (en durée et en quantité) des différents services (calcul, stockage,

réseaux, bande passante,...). Cela permet au fournisseur de facturer l’utilisateur selon sa

réelle consommation.

I.4.2 Modèles de déploiement

L’architecture du cloud est fonction du public cible et du type de service à offrir. Ainsi

le NIST définit trois types de modèle de déploiement. Un cloud destiné à l’usage restreint

d’une entreprise porte le nom de cloud privé. Dans le cas contraire, c’est-à-dire ouvert

au grand public, il porte le nom de cloud public. Il existe des situations pour lesquelles

les utilisateurs de cloud privé font usage d’un cloud public pour des besoins précis. Cette

configuration décrit une nouvelle forme de cloud connue sous le nom de cloud hybride

[76, 77].

Le coud privé : une entreprise ou une organisation décide de mettre en place sa propre in-

frastructure pour une utilisation exclusive selon ses besoins. Cette infrastructure est compo-

sée d’un ou plusieurs serveurs dont l’entreprise a un contrôle sur les différents équipements.

La mise en commun de plusieurs cloud (privés) de différentes entreprises ou organisations

donne naissance à un autre modèle de déploiement, dénommé cloud communautaire. Dans
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FIGURE I.8 – Différents modèles de déploiement du cloud.

ce modèle, les ressources sont reparties entre les membres de la communauté (entreprises,

organisation, . . . ) selon une politique qu’ils ont définis.

Le cloud public : une entreprise, un établissement universitaire, un organisme gouver-

nemental, ou une combinaison de ceux-ci peuvent décider de mettre à la disposition d’un

grand public une infrastructure cloud computing qui répond aux besoins de ceux-ci. Les uti-

lisateurs peuvent ainsi décider d’externaliser leurs données, applications et autres, moyen-

nant un coût forfaitaire défini dans le contrat qui lie l’utilisateur et le fournisseur de service.

Les équipements sont ainsi détenus, gérés et exploités par le fournisseur.

Le cloud hybride : une entreprise disposant d’une infrastructure privée peut décider d’ob-

tenir des équipements complémentaires auprès d’un fournisseur. La combinaison des deux

infrastructures (privée et public), constitue ainsi une entité unique liée entre elle par une

technologie standard ou exclusive qui permet la portabilité des données et des applications

tout en répondant aux exigences de l’entreprise.

Il est certes important de parler des caractéristiques et des différents modèles de dé-

ploiement du cloud, mais, il est encore plus important de parler de l’une des technolo-

gies sur laquelle repose ce paradigme. Sachant les ressources de la grille de calcul sous-

exploitées, il fallait trouver un moyen de rentabiliser les investissements en proposant aux

utilisateurs qui le désirent, d’utiliser les ressources qu’ils ont besoin, sans toutefois pensé à

déployer une infrastructure informatique. Cette technologie est la virtualisation.
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I.4.3 Place de la virtualisation dans le Cloud Computing

Tous les modèles de déploiement du cloud computing s’appuie principalement sur la

technologie de la virtualisation, que l’on définit comme étant l’ensemble des techniques

matérielles et logicielles qui permettent de faire fonctionner sur une seule machine phy-

sique différents systèmes d’exploitations (SE) [78–80]. Séparées les unes des autres, l’uti-

lisateur a l’illusion d’être en présence de plusieurs machines distinctes. Concrètement, une

couche d’abstraction logicielle communément appelée hyperviseur (Virtual Machine Mana-

ger : VMM) est installée dans la machine physique (machine hôte) et est en charge de créer

des machines virtuelles (VMs).

En plus d’être chargée de la création des VMs, la VMM a pour rôle de partager et de

coordonner les accès aux ressources de la machine physique sous-jacent entre les VMs

crées. Bien qu’elle soit virtuelle, une VM dispose d’un ensemble de périphériques. Une VM

possède ainsi une puissance de calcul (en nombre et capacité du processeur virtuel : vCPU),

un espace de stockage (disque HDD ou SSD), une quantité de mémoire et une ou plusieurs

cartes réseaux. Puisque plusieurs VMs peuvent s’exécuter sur la même machine physique,

la virtualisation accorde un grand intérêt à l’isolation ; aussi bien à l’isolation des pannes

qu’à l’isolation de performance ; et à la sécurité des données. L’isolation des pannes permet

d’éviter que la compromission d’une VM ne se propage, quant à l’isolation de performance,

elle garantit qu’aucune sur-exploitation de ressources par une VM ne prive d’autres de ce

qui leur est réservé. Il existe plusieurs familles de solutions de virtualisation : virtualisation

complète (Figure I.9(a)), la para-virtualisation (Figure I.9(b)) et la virtualisation assistée

par le matériel (Figure I.9(c)).

La virtualisation complète : (Figure I.9(a)) consiste à émuler entièrement le matériel du

système hôte pour le rendre accessible à une VM. Les accès aux périphériques s’effectuent

comme si la VM était en présence d’un matériel réel. L’hyperviseur se charge d’effectuer les

opérations nécessaires pour translater (convertir) les instructions privilégiées de la VM en

opérations compréhensibles et réalisables sur les ressources de la machine physique. Dans

cette forme de virtualisation, le SE invité et les applications qui y sont installées ne re-

quièrent aucune modification ou adaptation. Toutefois, cette solution de virtualisation est

sujette à une perte de performance importante due au nombre de couches logicielles “à tra-

verser” lors du traitement de toute requête. Cette forme de virtualisation est implémentée

entre autres par VMware Workstation [81] et Qemu [82].

La para-virtualisation : (Figure I.9(b)) a été proposée afin de résoudre les problèmes

de perte de performance observés dans l’utilisation de la virtualisation complète. La para-

22



I.4. INTÉRÊT DE CLOUD COMPUTING POUR LES WORKFLOWS SCIENTIFIQUES

virtualisation consiste à modifier le SE invité de façon à lui inclure des instructions spéciales

nommées hypercalls. Ces dernières permettent des accès aux périphériques sans avoir re-

cours aux translations. Cette forme de virtualisation a l’avantage d’offrir des performances

d’applications exécutées dans les VMs semblables aux performances obtenues lors d’une

exécution sur un système non virtualisé (aussi appelé système natif). Cette technologie a

été principalement implémentée par Xen [83, 84] et VMware ESXi [85]. Toutefois, cette

technologie de virtualisation exige de disposer du code source du SE invité. Cette contrainte

limite l’exploitation de la paravirtualisation uniquement aux SEs non propriétaires.

La virtualisation assistée : (Figure I.9(c)) l’apparition des processeurs intégrant des ins-

tructions de la virtualisation a fait naître une autre forme de technologie de la virtuali-

sation : la virtualisation assistée par le matériel (HVM : Hardware Virtual Machine). Elle

consiste à gérer l’ensemble des opérations de virtualisation de façon matérielle et pas logi-

cielle comme dans les solutions précédentes. Cette forme de virtualisation offre des perfor-

mances de VM identiques aux OS natifs mais a pour contrainte de disposer d’un matériel

intégrant les instructions de virtualisation. Intel et AMD, grâce à leurs technologies respec-

tives VT-x (Virtual Technology) et VM (Secure Virtual Machine), offrent ces instructions et

sont exploitables par les hyperviseurs VMware ESXi, Xen, KVM, VirtualBox ou Hyper-V.

A l’heure actuelle, la virtualisation est très connue. On entend parler de virtualisation

de serveur, de baremetal, mais aussi de virtualisation de poste de travail. Cette technolo-

gie présente des avantages tant pour les machines physiques que pour les environnements

virtualisés. Pour les machines physiques, cela s’explique par une utilisation optimale des

ressources du parc informatique à travers l’installation, le déploiement et la migration d’un

environnement virtualisé d’une machine physique à une autre. Le taux de variation de la

consommation énergétique, de l’entretien matériel et logiciel est relativement faible si la

machine physique est utilisée à 5% ou 99% de ces capacités. Quant aux environnements

virtualisés, la sécurité est plus accrue car invisible pour l’attaquant. L’isolation des diffé-

rents utilisateurs simultanés met également un point d’honneur sur la sécurité. L’allocation

dynamique de la puissance de calcul ou de l’espace de stockage est également l’un des

avantages de la virtualisation. Comme toutes technologies, la virtualisation a également

des inconvénients liés à la performance et à l’exécution de l’environnement virtualisé dû à

la couche d’abstraction matérielle permettant d’avoir accès aux ressources de la machine

physique. En cas de panne d’une machine physique, l’environnement virtualisé hébergé sur

celle-ci sera impacté. Pour pallier ce problème, la virtualisation est souvent mise en œuvre

avec des redondances de données.

La virtualisation intervient à tous les niveaux de services qu’offrent le cloud computing.

Dans la suite, nous parlons des différents services du cloud computing et donnons le service
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(a) Virtualisation Complète (b) Para-Virtualisation

(c) Virtualisation assitée par matériel

FIGURE I.9 – Description des hyperviseurs.

le mieux adapté à l’exécution de workflows scientifiques.

I.4.4 Différents services

XaaS (X as a Service) représente la base du paradigme du cloud computing, où X repré-

sente un service tel qu’un logiciel, une plateforme ou une infrastructure. Nous présentons,

dans cette section, les trois modèles de services [86] définit par le NIST, à savoir : (1) le logi-

ciel en tant que services (SaaS : Software as a Service), (2) la plateforme en tant que service

(PaaS : Platform as a Service), (3) l’infrastructure en tant que service (IaaS : Infrastructure

as a Service). Contrairement aux systèmes traditionnels où l’utilisateur a un contrôle sur

tous les équipements de l’infrastructure, dans le cloud, l’utilisateur n’a le contrôle que sur

une partie des équipements de l’infrastructure.

I.4.4.1 Software as a Service (SaaS)

Le SaaS offre aux utilisateurs des applications sous forme de services en ligne déjà dé-

ployés dans le cloud. Ce service est géré par le fournisseur de SaaS de façon transparente
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FIGURE I.10 – Modèle traditionnel vs les différents services du cloud.

pour les utilisateurs. Ces derniers ne savent ni où ni comment ces applications sont dé-

ployées. Ils ne paient pas pour les posséder, mais plutôt pour les utiliser. Ils peuvent accéder

à ces applications à tout moment via internet par le biais de n’importe quels équipements

connectés, tels que les ordinateurs portables, tablettes, smartphones. Les applications sont

utilisées directement via l’interface web. Les principales applications actuelles de ce mo-

dèle sont les applications de gestion de la relation client (CRM : Customer Relationship

Management), la vidéo conférence, les communications unifiées, les outils collaboratifs, la

messagerie. Les principaux fournisseurs de cette catégorie sont Salesforce.com (logiciels

CRM) et Google (Gmail, Google Apps).

I.4.4.2 Platform as a Service (PaaS)

Ce service cloud est plus orienté pour servir des développeurs d’applications. Il offre

une plateforme entièrement configurée et gérée, sur laquelle l’utilisateur (développeur)

peut développer, tester et exécuter ses applications. Le déploiement des solutions PaaS est

automatisé et évite à l’utilisateur d’avoir à acheter des logiciels ou d’avoir à réaliser des

installations supplémentaires. Le PaaS offre une grande flexibilité, permettant notamment

de tester rapidement un prototype (d’application). Il favorise la mobilité des utilisateurs,

puisque l’accès aux données et aux applications peut se faire à partir de n’importe quel péri-

phérique connecté. Les principaux fournisseurs du PaaS sont SalesForce.com (Force.com),

Google (Google App Engine), Microsoft (Windows Azure), Facebook (Facebook Platform).
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I.4.4.3 Infrastructure as a Service (IaaS)

L’IaaS permet à des utilisateurs de disposer des ressources d’infrastructure telles que

des serveurs de calcul, de stockage, de réseau sous forme de services publics et privés. Les

utilisateurs d’IaaS sont libérés des charges causées par la possession des équipements phy-

siques, la gestion ou le contrôle du matériel sous-jacent. Par conséquent, ils n’ont pas accès

directement aux machines physiques, mais indirectement à travers les machines virtuelles

(VMs) et des machines de types Bare-metal. Les utilisateurs ont la plupart du temps un

contrôle presque complet sur les machines (VMs et Bare-metal) qu’ils louent : ils peuvent

choisir des images de systèmes d’exploitation pré-configurées par le fournisseur ou des

images de machines personnalisées contenant leurs propres applications, bibliothèques et

paramètres de configuration. Les utilisateurs peuvent également choisir les différents ports

d’Internet à travers lesquels les machines seront accessibles, etc. Les utilisateurs peuvent

héberger et exécuter des logiciels, des applications quelconques ou encore stocker des don-

nées sur l’infrastructure et ne paient que les ressources qu’ils consomment. La particularité

de l’IaaS est de fournir des ressources informatiques, qui soient dynamiques, flexibles, ex-

tensibles et qui possèdent de bonnes propriétés de passage à l’échelle pour répondre aux

besoins spécifiques des utilisateurs. Le cloud IaaS est vu ainsi comme une source infinie

de ressources de calcul, de stockage et de réseau accessibles avec un modèle de paiement

à l’usage. Il existe de nombreux fournisseurs commerciaux et des solutions open-source

de l’IaaS. Parmi les plateformes commerciales, nous pouvons citer : Amazon EC2 [51],

Rackspace [87], GoGrid [88], Microsoft Azure [53] et d’autres. Dans les communautés

open-sources, plusieurs plateformes ont été développées, à savoir : Eucalyptus [89], Nim-

bus [90], OpenNebula [91], OpenStack [92] et bien d’autres.

Le cloud computing à travers ces services fiables, fournit à la demande sur Internet

(généralement représentés sous la forme d’un nuage) avec un accès facile à des ressources

de calcul, de stockage et de réseaux de machines virtuelles infinies. Ces ressources peuvent

être reconfigurées dynamiquement pour s’adapter à une charge variable (mise en échelle :

scalability), ce qui permet également une utilisation optimale des ressources. Ce pool de

ressources est généralement exploité selon un modèle de paiement à l’utilisation, dans

lequel des garanties sont offertes par le fournisseur de services cloud au moyen d’accords

de niveau de service (Service-Level Agreements : SLA) personnalisé. Le SLA est un contrat

dans lequel un service est formellement défini. Le SLA définit la qualité du service fournie

aux utilisateurs par les fournisseurs de services. L’une des principales différences entre

la grille de calcul et le cloud est la qualité de service, car la grille de calcul n’offre que

le meilleur service possible. En outre, les services cloud fournissent un soutien pour la

tarification, la comptabilité et la gestion des SLA.
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Le SaaS, le PaaS et l’IaaS peuvent être utiles pour développer, partager et exécuter des

composants de workflows scientifiques en tant que services dans le cloud. Dans cette thèse,

nous nous intéressons principalement au cloud IaaS, qui offre des services de base (calcul,

stockage, ...) nécessaires pour l’exécution des workflows scientifiques.

I.4.5 Cloud IaaS et les workflows scientifiques

Les clouds IaaS offrent plusieurs avantages pour les applications de type data-intensive.

Ces avantages facilitent :

1. l’approvisionnement en ressources ;

2. l’allocation de ressources à la demande ;

3. l’élasticité ;

4. la garantie des QoS via des SLA ;

5. le faible coût d’exploitation.

I.4.5.1 Approvisionnement en ressources

Dans les grilles de calcul, pour ordonnancer un ensemble de tâches, l’utilisateur spéci-

fie la quantité de ressources et le temps d’utilisation de celles-ci (modèle en best-effort).

Il affecte par la suite à l’ordonnanceur qui fonctionne en affectant les tâches par lot aux

ressources et utilisant des files d’attentes. Par contre dans le cloud computing, l’utilisateur

peut lui-même approvisionner les ressources nécessaires et ordonnancer les tâches par un

ordonnanceur qu’il contrôle, au lieu de laisser l’allocation au gestionnaire de ressources.

Ce type d’approvisionnement est particulièrement idéal pour les applications parallèles et

data-intensive (workflows scientifiques), car cela permet au système de gestion de work-

flow d’acquérir une ressource une seule fois et de l’utiliser pour exécuter plusieurs tâches

de l’application scientifique.

I.4.5.2 Allocation de ressources à la demande

Contrairement aux grilles de calcul, le cloud donne l’illusion que les ressources informa-

tiques (ressources de calcul, de stockage, de bande passante, etc.) en particulier du cloud

IaaS, disponibles sont illimitées. Cela signifie que les utilisateurs peuvent demander et s’at-

tendre à obtenir des ressources suffisantes pour leurs besoins, à tout moment. Il existe deux

façons d’approvisionnement :

— dynamique : allocation au fur et à mesure que le besoin se fait sentir ;

— statiquement : réserver à l’avance.
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L’approvisionnement statique est idéal pour exécuter les workflows, car il réduit le surcoût

(overheads) lié au démarrage et à l’arrêt des machines pendant l’ordonnancement. Cela

permet d’améliorer considérablement les temps d’exécution du workflow [93, 94] et éviter

les temps d’inactivité des machines louées. L’approvisionnement dynamique présente éga-

lement des avantages qui permettent d’éviter de retarder l’exécution d’une tâche prête, s’il

n’y a pas de ressources disponibles.

I.4.5.3 Élasticité

Outre l’approvisionnement des ressources à la demande, le cloud permet aussi aux

utilisateurs de libérer des ressources à la demande. La nature élastique du cloud facilite

le changement des quantités et des caractéristiques de ressources lors de l’exécution des

workflows. Cette élasticité permet ainsi d’augmenter le nombre de ressources, quand il y a

un grand besoin c’est-à-dire lorsqu’il y a plus de tâches à exécuter et d’en diminuer, lors-

qu’il y a moins de tâches à exécuter. Cela permet aux systèmes de gestion de workflow de

répondre facilement aux exigences de qualité de service (QoS) des applications, contrai-

rement à l’approche traditionnelle qui nécessite de réserver à l’avance des ressources dans

les environnements de grilles.

I.4.5.4 Garantie des QoS via des SLA

Avec l’arrivée des services du cloud computing proposés par de grandes organisations

commerciales telles que Amazon, Google, etc. les accords de niveau de service (SLA) ont

été une préoccupation importante pour les fournisseurs et les utilisateurs. En raison de

compétitions entre les fournisseurs de services émergents, un grand soin est pris lors de

la conception du SLA qui vise à offrir (i) de meilleures garanties de QoS aux utilisateurs

et (ii) des termes clairs pour l’indemnisation en cas de violation du contrat. Cela permet

aux systèmes de gestion de workflow de fournir de meilleures garanties de bout en bout

en “mappant” chaque tâche du workflow scientifique des utilisateurs sur les services cloud

selon leurs caractéristiques et les termes de contrat qui leur sont rattachés.

I.4.5.5 Faible coût d’exploitation

Économiquement motivés, les fournisseurs de cloud commercial s’efforcent d’offrir de

meilleures garanties de services par rapport aux fournisseurs de grille. Les fournisseurs de

cloud profitent également des économies d’échelle, en fournissant des ressources de cal-

cul, de stockage et de bande passante, à un coût très faible grâce à la virtualisation. Ainsi,

l’utilisation des services de cloud public pourrait être économique et une alternative moins

coûteuse par rapport à l’utilisation de ressources dédiées qui sont plus chères. Un des avan-
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tages de l’utilisation des ressources virtuelles pour l’exécution de workflow, plutôt que d’un

accès direct à la machine physique, est le besoin croissant pour sécuriser les ressources

physiques des codes malveillants. Cependant, l’effet à long terme de l’utilisation de res-

sources virtuelles dans les clouds qui partagent efficacement une “tranche” de la machine

physique, au lieu d’utiliser des ressources dédiées pour les workflows de calculs intensifs,

est une question de recherche intéressante.

I.5 Conclusion partielle

Dans ce chapitre, nous avons présenté une vue d’ensemble sur les ressources de cal-

cul et en particulier du cloud computing, du workflow et des intérêts de celui-ci pour les

workflows scientifiques qui sont des applications à forte consommation de données (ou

intensive en données). Nous avons examiné divers défis de recherche dans le cloud. Un

de ces défis porte sur l’ordonnancement de workflow qui présente un élément essentiel

des systèmes de gestion de workflows. En général, l’ordonnancement de workflows est de

nature multi-objectifs et NP-complet qui nécessite d’utiliser des méta-heuristiques et des

heuristiques spécifiques pour sa résolution.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les principes de base des méta-heuristiques

et heuristiques suivis d’un état de l’art des différents algorithmes d’ordonnancement de

workflows dans le cloud utilisant ces deux approches différentes.
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II.1 Introduction partielle

L
Es workflows ont été adoptés comme mécanisme attrayant de représention des ap-

plications scientifiques intensives en données. Les workflows sont utilisés dans plu-

sieurs domaines pour représenter des applications, où les tâches sont liées par

des dépendances de données et la représentation de ces applications se fait sous

forme de DAG. Les workflows scientifiques sont des applications de calcul à haute perfor-

mance, nécessitent beaucoup de calculs et de données ainsi q’un environnement HPC pour

leur exécution. Le cloud prend en charge les workflows scientifiques tout en offrant des

ressources indispensables à leur exécution sous forme d’instance de calcul, de stockage et

de réseau.

Le processus d’affectation d’une tâche à une instance pour son exécution est appelé

ordonnancement de workflow (scheduling workflow). L’ordonnancement de workflow sur

les ressources cloud s’est avéré être un problème NP-Difficile [95] compte tenu de la com-

plexité du DAG. Ce DAG définit l’application parallèle à travers les dépendances qui existent

entre les différentes tâches [96]. Cette complexité est due également à la diversité des

ressources existantes où il faille trouver la meilleure ressource pour l’exécution d’une ou

plusieurs tâches du workflow. Il est impossible de trouver la solution optimale globale en

utilisant des algorithmes basiques. Par conséquent, ce problème a un enjeu majeur qui est

la nécessité de trouver une manière efficace pour évaluer tous ces différents objectifs à

l’aide de (méta) heuristiques.

Les applications scientifiques en pleine croissance ont besoin de ressources pour exécu-

ter les différentes tâches dans un délai et un budget raisonnable. Dans un environnement

cloud, les utilisateurs veulent terminer l’exécution de leur application dans un délai spéci-

fié avec un coût minimum. Il existe différents fournisseurs de service cloud (CSP : Cloud

Service Providers) qui proposent des services différents et prennent en charge divers para-

mètres (le budget, le délai, l’énergie, la sécurité, la tolérance aux pannes) [51, 53, 87]. Ces

paramètres jouent un rôle crucial dans l’ordonnancement de workflow sur un environne-

ment cloud.

Dans ce chapitre nous présentons les différents types d’algorithmes d’ordonnancement

qui existent avec les différentes approches utilisées dans chaque type que les chercheurs

ont proposé pour atteindre un certain nombre d’objectif. A la section II.2 nous abordons des

méta-heuristiques où nous débutons en présentant et en donnant le principe de fonction-

nement des méta-heuristiques à la section II.2.1, ensuite nous présentons des algorithmes

d’ordonnancement basé sur les algorithmes génétiques (AG) à la section II.2.2, enfin nous

donnons quelques algorithmes basé sur l’approche de la colonie de fourmis à la section

II.2.3 et l’optimisation des essaims de particule (PSO : Particle Swam Optimization) à la

section II.2.4. Quant à la section II.3, nous présentons les heuristiques où nous donnerons
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d’abord les principes (section II.3.1), ensuite nous donnons quelques algorithmes de clus-

tering (II.3.2), enfin nous parlons des algorithmes de list scheduling. Ce chapitre se termine

par positionner notre travail.

II.2 Méta-heuristiques

La méta-heuristique peut être regroupée en plusieurs familles, chacune d’entre elles

étant basée sur une idée sous-jacente de la manière de mener le processus de recherche.

Cette section énumère les différentes familles les plus courantes de la littérature qui per-

mettent de résoudre le problème d’ordonnancement [97]. Ces familles sont les exemples

les plus courants dans la littérature et elles englobent une série de caractéristiques majeures

des algorithmes telles que (i) les méthodes basées sur une solution ou une population de

solutions, (ii) la mémoire et l’apprentissage, (iii) les opérations stochastiques et détermi-

nistes.

Le Tableau II.1 présente une brève introduction catégorisant les différents types de

méta-heuristique adaptées à l’ordonnancement de workflow dans un cloud. Ces algorithmes

évolutionnaires sont capables de proposer une ou plusieurs solutions, selon les approches

utilisées dans la littérature. Partant des problèmes mono-objectifs aux problèmes multi-

objectifs, ces algorithmes peuvent offrir des solutions adaptées aux besoins des utilisateurs,

selon leur(s) objectif(s), qui peut(vent) être la minimisation du makespan ou du coût d’uti-

lisation des ressources cloud, selon le caractère urgent de la réception des résultats, ou

même de la minimisation du makespan et du coût d’utilisation des ressources.

II.2.1 Définition et principe

Le calcul de solutions optimales est insoluble pour de nombreux problèmes d’optimi-

sation d’importance industrielle et scientifique. En pratique, on se contente généralement

de “bonnes” solutions, obtenues par des algorithmes heuristiques ou méta-heuristiques.

Les méta-heuristiques représentent une famille de techniques d’optimisation approxima-

tive qui ont acquis une grande popularité au cours des dernières décennies. Elles font

partie des techniques les plus prometteuses et les plus réussies. Les méta-heuristiques four-

nissent des solutions “acceptables” dans un délai raisonnable pour résoudre des problèmes

difficiles et complexes en science et en ingénierie. Ceci explique l’intérêt croissant porté

aux approches méta-heuristiques. Contrairement aux algorithmes d’optimisation exacts, les

méta-heuristiques ne garantissent pas l’optimalité des solutions obtenues. Contrairement

aux algorithmes d’approximation, les méta-heuristiques ne définissent pas à quel point les
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Tableau II.1 – Approches et références basées sur les méta-heuristiques.

Approches Références
GA Szabo et Kroeger [98]

Verma et Kaushal [99]
Singh et Singh [100]
Verma et Kaushal [101]
Meena et al. [102]
Zhu et al. [103]

ACO Li et al. [104]
Lu et Gu [105]
Nishant et al. [106]
Mod et Bhatt [107]
Kushwah et Goyal [108]

PSO Rodriguez et Buyy [109]
Verma et Kaushal [110]

BAT Kaur et Singh [111]

solutions obtenues sont proches des solutions optimales.

II.2.1.1 Définition

Les méta-heuristiques ont reçu une popularité importante durant ces dernières années.

Elles s’inspirent en généralement des phénomènes naturels, c’est-à-dire de la biologie, du

comportement des animaux, etc. Une méta-heuristique est un algorithme visant à résoudre

des problèmes d’optimisation difficiles pour lesquels on ne connaît pas de méthode clas-

sique plus efficace. Les méta-heuristiques sont généralement des algorithmes stochastiques

itératifs, qui progressent vers un optimum global, c’est-à-dire l’extremum global d’une

fonction par échantillonnage d’une fonction objectif. Elles se comportent comme des al-

gorithmes de recherche tentant d’apprendre les caractéristiques d’un problème afin d’en

trouver une approximation de la meilleure solution (d’une manière proche des algorithmes

d’approximation).

Il existe un grand nombre de méta-heuristiques différentes, allant de la simple re-

cherche locale à des algorithmes complexes de recherche globale. Ces méthodes utilisent

cependant un haut niveau d’abstraction, leur permettant d’être adaptées à une large gamme

de problèmes différents [112].
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II.2.1.2 Principe

Les algorithmes méta-heuristiques sont une sorte d’algorithme heuristique générique.

C’est la combinaison de la recherche aléatoire et de la recherche locale. Comparée à

d’autres heuristiques, la méta-heuristique présente les deux caractéristiques suivantes : (i)

le principe d’optimisation de l’algorithme méta-heuristique ne repose pas beaucoup sur les

informations de structure organisationnelle de l’algorithme et peut être largement appli-

qué aux problèmes d’optimisation des combinaisons et autres calculs scientifiques et (ii)

la recherche aléatoire est introduite pour rendre les solutions plus diverses. L’algorithme

méta-heuristique classique imite principalement les phénomènes naturels, incluant princi-

palement l’optimisation de l’essaim de particules (Particle Swarm Optimization : PSO), l’al-

gorithme génétique (Genetic Algorithm : GA), l’optimisation des colonies de fourmis (Ant

Colony Optimization : ACO), etc.

Contrairement aux méthodes exactes, les méta-heuristiques permettent de s’attaquer

aux problèmes de grande taille en apportant des solutions satisfaisantes dans un délai rai-

sonnable. Il n’y a aucune garantie de trouver des solutions optimales globales ou même

des solutions bornées. Leur utilisation dans de nombreuses applications démontrent leur

efficacité et leur efficience pour résoudre des problèmes importants et complexes. L’appli-

cation de la méta-heuristique s’inscrit dans un grand nombre de domaines. Certains d’entre

eux sont :

— la conception technique, l’optimisation de la topologie et l’optimisation structurelle

dans les domaines de l’électronique, l’aérodynamique, la dynamique des fluides, les

télécommunications,l’automobile et la robotique ;

— l’apprentissage automatique et l’exploration de données en bio-informatique et en

finance ;

— la modélisation, la simulation et identification de systèmes en chimie, physique et

biologie, le traitement du signal et des images ;

— la planification des problèmes de routage, la planification des robots, les problèmes

de planification et de production, la logistique et le transport, la gestion de la chaîne

logistique, les problèmes d’ordonnancement, etc.

Pour concevoir une méta-heuristique, deux critères contradictoires doivent être pris

en compte : l’exploration de l’espace de recherche (diversification) et l’exploitation des

meilleures solutions trouvées (intensification) (Figure II.1). Les régions prometteuses sont

déterminées par les ”bonnes” solutions obtenues. Dans le cadre de l’intensification, les ré-

gions prometteuses sont explorées plus en profondeur dans l’espoir de trouver de meilleures

solutions. Dans la diversification, les régions non explorées doivent être visitées pour s’as-

surer que toutes les régions de l’espace de recherche sont explorées de manière égale et que
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la recherche ne se limite pas à un nombre réduit de régions. Dans cet espace de conception,

les algorithmes de recherche extrêmes en termes d’exploration (resp. d’exploitation) sont

la recherche aléatoire (resp. la recherche locale d’amélioration itérative). Dans la recherche

aléatoire, à chaque itération, on génère une solution aléatoire dans l’espace de recherche.

Aucune mémoire de recherche n’est utilisée. Dans l’algorithme de base de la recherche lo-

cale la plus raide, à chaque itération, on sélectionne la meilleure solution de voisinage qui

améliore la solution actuelle. De nombreux critères de classification peuvent être utilisés

pour la méta-heuristique :

— Algorithme inspiré de la nature versus algorithme non-inspiré de la nature :

de nombreuses méta-heuristiques sont inspirées par des processus naturels : algo-

rithmes évolutifs et systèmes immunitaires artificiels issus de la biologie ; colonies de

fourmis, d’abeilles et optimisation des essaims de particules à partir de l’intelligence

des essaims dans différentes espèces (sciences sociales) ; et recuit simulé issu de la

physique.

— Algorithme utilisant de la mémoire versus algorithme sans mémoire : certains

algorithmes méta-heuristiques sont sans mémoire, c’est-à-dire qu’aucune informa-

tion extraite dynamiquement n’est utilisée pendant la recherche. Les représentants de

cette classe sont la recherche locale et le recuit simulé. D’autres méta-heuristiques,

par contre, utilisent une mémoire qui contient certaines informations extraites pen-

dant la recherche. Par exemple, les mémoires à court et long terme dans la recherche

tabu.

— Algorithme déterministe versus algorithme stochastique : une méta-heuristique

déterministe résout un problème d’optimisation en prenant des décisions détermi-

nistes (par exemple, recherche locale, recherche tabou). Dans la méta-heuristique

stochastique, certaines règles aléatoires sont appliquées pendant la recherche (par

exemple , le recuit simulé, les algorithmes évolutifs). Dans les algorithmes détermi-

nistes, l’utilisation de la même solution initiale conduira à la même solution finale,

alors que dans la méta-heuristique stochastique, différentes solutions finales peuvent

être obtenues à partir de la même solution initiale. Cette caractéristique doit être prise

en compte dans l’évaluation des performances des algorithmes méta-heuristiques.

— Algorithme de recherche basé sur une population de solution versus algorithme

de recherche basé sur une solution unique : les algorithmes basés sur une solution

unique (par exemple , la recherche locale, le recuit simulé) manipulent et trans-

forment une solution unique pendant la recherche, tandis que dans les algorithmes

basés sur la population (par exemple , l’essaim de particules, les algorithmes évo-

lutifs), une population entière de solutions est développée. Ces deux familles ont

des caractéristiques complémentaires : les méta-heuristiques basées sur une solution
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Espace de conception d’une métaheuristiqueDiversification

Recherche aléatoire

Intensification

Recherche locale
Métaheuristique basée sur la 

     population de solution

Métaheuristique basée 

      sur une solution

FIGURE II.1 – Critères contradictoires de conception d’une méta-heuristique.

unique sont orientées vers l’exploitation ; elles ont le pouvoir d’intensifier la recherche

dans des régions locales. Les méta-heuristiques basées sur une population de solution

sont orientées vers l’exploration ; elles permettent une meilleure diversification dans

l’ensemble de l’espace de recherche.

— Algorithme itératif versus algorithme glouton : dans les algorithmes itératifs, nous

partons d’une solution complète (ou population de solutions) et la transformons à

chaque itération à l’aide de quelques opérateurs de recherche. Les algorithmes glou-

ton partent d’une solution vide, et à chaque étape une variable de décision du pro-

blème est affectée jusqu’à l’obtention d’une solution complète. La plupart des méta-

heuristiques sont des algorithmes itératifs.

II.2.1.3 Pourquoi utiliser une méta-heuristique

Il est inutile d’utiliser une méta-heuristique pour résoudre des problèmes lorsque des

algorithmes exacts efficaces sont disponibles. Un exemple de cette classe de problème est

la classe P des problèmes d’optimisation. Par exemple, il n’est pas nécessaire d’utiliser une

méta-heuristique pour trouver un arbre de recouvrement minimum ou un chemin le plus

court dans un graphe. Il existe des algorithmes connus d’exactitude du temps polynomial

pour ces problèmes.

Par conséquent, pour des problèmes d’optimisation faciles, les méta-heuristiques sont

rarement utilisées. Malheureusement, on peut voir de nombreux ingénieurs et même des

chercheurs résoudre des problèmes d’optimisation polynomiale avec une méta-heuristique.

La première ligne directrice pour résoudre un problème est donc d’analyser d’abord sa com-

plexité.

De nombreux problèmes d’optimisation combinatoire appartiennent à la classe de pro-

blèmes NP-difficile. Cette classe de problèmes d’optimisation complexes et de grandes di-

mensions se pose dans de nombreux domaines d’intérêt industriel : télécommunications,

biologie computationnelle, transport et logistique, planification et fabrication, ordonnan-

cement de tâche, etc. De plus, la plupart des problèmes classiques d’optimisation sont NP-

difficile dans leur formulation générale [95].

Pour un problème NP-difficile où les algorithmes exacts ne peuvent pas résoudre le pro-

blème (compte tenu de la taille et de la structure) dans le temps de recherche requis, l’uti-
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lisation de la méta-heuristique est justifiée. Pour cette classe de problèmes, les algorithmes

exacts nécessitent (dans le pire des cas) un temps exponentiel. La notion de “temps néces-

saire” dépend du problème d’optimisation de la cible. Pour certains problèmes, un temps

”acceptable” peut être équivalent à quelques secondes alors que pour d’autres problèmes,

il est égal à quelques mois. Le fait qu’un problème ne se situe pas dans la classe P n’im-

plique pas que tous les grands exemples du problème sont difficiles ou même que la plupart

d’entre eux le sont. L’exhaustivité de caractère NP d’un problème n’implique rien quant à

la complexité d’une catégorie particulière d’instances qui doivent être résolues.

II.2.2 Algorithmes d’ordonnancement basés sur l’Algorithme Génétique

Sachant que l’ordonnancement de workflows est un problème NP-difficile, il est quasi-

ment impossible de résoudre un tel problème avec des méthodes exactes. L’utilisation des

algorithmes génétiques (AG) peut s’avérer efficace pour résoudre ce problème.

La Figure II.2 représente les différentes étapes d’un algorithme génétique et le plus impor-

tant est de savoir comment adapter le vocabulaire à un problème spécifique. Dans cette

thèse, il est question d’ordonnancer les tâches d’une application scientifique sur des res-

sources du cloud computing. Pour ce faire, proposer un algorithme génétique dans ce do-

maine requiert la définition de la population initiale, des chromosomes, de la mutation, et

bien évidemment de la fonction objectif.

Plusieurs études de la littérature se sont basées sur ce type d’algorithme pour proposer

une (ou plusieurs) solution(s) au problème d’ordonnancement des tâches d’un workflow

sur des ressources du cloud computing approvisionnées à la demande.

En général, un utilisateur qui souhaite exécuter une application en temps réel sur une

plateforme où il doit payer les ressources utilisées, veut obtenir le résultat de l’applica-

tion dans la limite de son budget. Par contre, pour les entreprises, le plus important est le

caractère urgent d’obtention des résultats et ne peuvent se permettre un budget restreint

pour exécuter leur application. De nombreuses études ont été réalisées pour résoudre effi-

cacement le problème d’ordonnancement de workflow sous une fonction mono-objectif qui

consiste à minimiser soit le makespan [99, 100], soit le coût des ressources [101, 102] ou

par une approche multi-objectif qui consiste à minimiser les deux (makespan et coût) en

même temps [98, 103].

Les travaux de Verma et Kaushal [99] et Singh et Singh [100] ont permis de proposer

un ordonnancement dont l’objectif est de minimiser le makespan sous une contrainte bud-

gétaire. L’approche proposée par Verma et Kaushal est basée sur la priorité des tâches pour

diversifier la population initiale. Cette priorité est calculée par le principe de bottom level
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FIGURE II.2 – Schéma général de l’algorithme génétique.

et top level basée respectivement sur les études de Topcuoglu et al. [113] que nous verrons

plus en détail au chapitre III.

Après avoir calculé les bottom level et top level de chaque tâche et connaissant les dif-

férentes ressources du cloud, l’algorithme estime le temps de calcul de chaque tâche sur

les différentes machines virtuelles, puis chaque tâche (dans l’ordre de la priorité) est af-

fectée à l’une des machines virtuelles disponibles qui la terminera au plutôt. Tant que le

critère d’arrêt défini dans la fonction objectif n’est pas atteint, l’algorithme évalue l’adéqua-

tion de l’individu (un ordonnancement) dans la population (ensemble de solution : ordon-

nancements), puis applique l’opérateur de sélection pour sélectionner le parent (meilleur

ordonnancement). Ensuite, l’algorithme applique l’opérateur de croisement (modification

aléatoire du mapping) sur le parent sélectionné en utilisant la probabilité de croisement

pour créer les enfants (nouveaux ordonnancements) et applique l’opérateur de mutation

(mise à jour du mapping) sur les enfants nouvellement créés. Ce nouvel ordonnancement

est par la suite validé en fonction de la fonction objectif pour en créer une nouvelle popu-

lation. Tout comme l’étude menée dans [99], l’approche proposée par [100] est basée sur

les algorithmes génétiques et vise la réduction du taux d’échec des ordonnancements (sur

des ressources peu fiables du cloud) afin d’offrir un meilleur makespan sous une contrainte

budgétaire. Pour pallier ce problème, les auteurs proposent la réplication des tâches. Pour

ce faire, ils essaient de trouver un compromis entre le facteur de duplication et le facteur
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de resoumission, de sorte que pour un ordonnancement si une tâche a été répliquée sur

une autre machine que là où elle a été prévue et qu’elle doit s’exécuter sur cette dernière,

le délais de resoumission ne doit pas être élevé. La réplication des tâches est effectuée dans

la phase de planification (ordonnancement hors ligne), tandis que la resoumission est ef-

fectuée dans la phase d’exécution.

Le cloud IaaS dispose d’une panoplie de ressources pour exécuter les différentes tâches

d’une application parallèle. Certaines études de la littérature ont permis de minimiser le

coût d’exploitattion des ressources cloud sous contrainte de délais, car celles-ci sont ac-

cessibles à la demande et facturées à l’usage. Selon Meena et al. [102], en raison des

différentes caractéristiques du cloud, les opérateurs génétiques existants de l’algorithme

génétique, c’est-à-dire encodage binaire, encodage à valeur réelle ne peuvent pas être di-

rectement appliqués au problème d’ordonnancement du workflow dans le cloud. En consi-

dérant toutes les caractéristiques du problème d’ordonnancement du workflow dans le

cloud, ces auteurs ont présenté un ensemble complet des opérations de l’algorithme géné-

tique, y compris l’encodage, l’initialisation de la population, la mutation et le croisement,

l’objectif est de proposer un algorithme générique qui minimise le coût d’utilisation des

ressources cloud avec la contrainte de délai. Ils ont utilisé la stratégie de gestion de délais

proposé par Deb et al. [114], qui consiste à choisir parmi les solutions réalisables, celles qui

ont le plus petit coût d’exécution. Cependant, si une solution est faisable et qu’une autre

ne l’est pas, la deuxième est ignorée au profit de la première. Si toutes les solutions sont

irréalisables, les solutions sélectionnées sont celles qui ont le plut petit temps d’exécution et

inférieur au délais. Pour calculer le temps d’exécution de l’application, l’approche proposée

prend en compte le temps d’exécution de chaque tâche et le temps de transfert de données

d’une tâche à une autre pour les tâches dépendantes.

Minimiser à la fois le makespan et le coût qui sont deux objectifs contradictoires pour

le problème d’ordonnancement dans le cloud, est un défi. Pour relever ce défi, certains

auteurs proposent généralement une approche multi-objectif. Pour résoudre ce problème,

la fonction objectif définie permet d’évaluer la qualité des solutions réalisables. Ainsi la

fonction objectif définie par Natesan et Chokkalingam [115] illustrée par l’Eq. II.1 permet

de trouver des solutions presque optimales, où 0 < α, β ≤ 1. L’estimation du makespan est

fonction du temps d’achèvement de la dernière tâche du workflow et le coût est fonction

du coût de la ressource de calcul, du service de stockage et de la bande passante. A chaque

itération de l’algorithme, les solutions réalisables sont celles dont les valeurs des fonctions

objectifs sont inférieurs aux solutions à l’itération précédente, sachant qu’une solution est

le mapping obtenu pour chaque tâche du workflow et le coût correspondant à l’utilisation

des ressources nécessaires à l’exécution de chacune des tâches. Natesan et Chokkalingam
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ont évalués leur approche aux algorithmes FCFS et Min-Min qui sont des algorithmes bien

connus dans le domaine de l’ordonnancement, mais ne sont pas les plus adaptés pour

l’ordonnancement des tâches dépendantes.

FitnessFunction(xt
i) = α×Makespan + β × TotalCost (II.1)

L’utilisation de l’algorithme génétique dans le problème de l’ordonnancement, permet

d’avoir un ensemble de solutions diversifiées. Cette méthode basée sur un phénomène

aléatoire ne permet pas toujours d’avoir une solution optimale, mais améliore les solutions

obtenues d’une génération à une autre. La complexité algorithme de cette méthode peut

exploser compte tenu du nombre de tâches du workflow (des milliers) et de la diversité

des ressources du cloud à utiliser.

II.2.3 Algorithmes d’ordonnancement basés sur l’algorithme de colonie de

fourmis

L’algorithme de colonie de fourmis (ACO : Ant Colony Optimization) est une méta-

heuristique basée sur le comportement en matière de recherche de nourriture des colo-

nies de fourmis. Au début, les fourmis vont chercher leur nourriture dans des directions

aléatoires. Lorsqu’une fourmi trouvera le chemin qui mène à la source de nourriture, une

substance chimique appelée phéromone sera laissée par celle-ci en retournant dans son

nid. La densité de la phéromone s’évaporera si le chemin menant à la source de nourri-

ture est beaucoup plus long. Si la densité de phéromones est élevée, cela indique que de

nombreuses fourmis ont utilisé ce chemin et que, par conséquent, les fourmis suivantes

utiliseront ce chemin particulier. Par contre, si la densité de phéromones est faible, cela

signifie que le chemin menant à la source de nourriture est beaucoup plus long et que peu

de fourmis ont utilisé ce chemin et que ce dernier sera rejeté. Le chemin avec la plus haute

densité de phéromones sera sélectionné comme solution optimale.

La méthode ACO est utile pour résoudre des problèmes d’optimisations discrètes qui

doivent trouver des chemins vers des objectifs. Elle a été appliquée avec succès pour ré-

soudre le problème du voyageur de commerce, le problème multidimensionnel du sac à

dos, l’ordonnancement des tâches en grille de calcul et en cloud. La première étape pour

résoudre un problème à l’aide de la méthode ACO est de faire correspondre le système de

fourmi au problème donné.

Pour l’ordonnancement de tâches dépendantes sur les ressources cloud, la difficulté est

de faire correspondre le vocabulaire de l’ACO et les éléments de l’ordonnancement (tâches,

ressources, etc.).
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Un bon ordonnanceur de tâches doit adapter sa stratégie d’ordonnancement à l’environ-

nement d’exécution changeant et aux tâches. Par conséquent, un algorithme d’ordonnan-

cement de tâches, tel que l’ACO est approprié pour les ressources cloud. Li et al. [104] uti-

lisent dans leur étude les caractéristiques de l’ACO mentionnés ci-dessus pour ordonnancer

les tâches du workflow. Le principe de leur approche est d’améliorer les ordonnancements

à partir de ceux obtenus précédemment, dans le but de minimiser le temps d’exécution du

workflow. Initialement, pour construire une solution (ordonnancement), les tâches (four-

mis) sont réparties sur les VMs de façon aléatoire. La valeur de la phéromone est mise à

jour en fonction du taux d’utilisation de chaque VM (load balancing). La probabilité qu’une

tâche puisse être mappée sur une VM est fonction de la valeur de phéromone de cette

VM et de son load balancing. Contrairement à Li et al. [104] qui distribue de façon aléa-

toire les tâches sur les machines, Lu et Gu [105] proposent une approche qui repartie de

façon équitable le nombre de tâche sur les machines disponibles. La mise à jour de la va-

leur de la phéromone est faite en fonction du temps d’achèvement des tâches mappées sur

chaque VM. Ainsi, les VMs prioritaires d’une itération à une autre, sont celles dont le temps

d’achèvement est le plus petit et ayant un load balancing plus élevé. Cette stratégie permet

au processus de recherche de converger rapidement vers les “bonnes” ressources et d’at-

teindre rapidement l’objectif recherché. L’approche proposée par Nishant et al. [106] est

une version améliorée de l’algorithme présenté dans [116]. Les deux algorithmes utilisent

le comportement des fourmis pour collecter des informations sur les VMs afin d’affecter

chaque tâche à une VM spécifique. Cependant, l’algorithme de [116] a le problème de

synchronisation des fourmis et l’auteur de [106] essaie de résoudre ce problème en ajou-

tant la fonction “suicide” aux fourmis. Les deux algorithmes fonctionnent de la manière

suivante, une fois qu’une recherche de solution (ordonnancement) est lancée, les fourmis

(tâches) commencent par chercher une solution à partir d’une VM (nœud) “maître” en

effectuant toutes les combinaisons possibles sur la base d’une liste de VM disponible. La

valeur des phéromones est mise à jour en tenant compte du load balancing de la VM et du

temps d’achèvement des tâches qui lui sont affectées. Le but de l’étude de Nishant et al.

[106] est la minimisation du makespan par la recherche optimale de ressources cloud pour

l’exécution de l’ensemble des tâches d’une application workflow en tenant compte du load

balancing de chaque VM afin d’avoir un bon taux d’utilisation des ressources. Mod et Bhatt.

[107] ont proposé un algorithme d’ordonnancement basé sur l’ACO pour l’ordonnance-

ment et la gestion des ressources cloud à un seul niveau. Dans la phase d’initialisation, des

ressources de types différents sont générées de manière aléatoire et la matrice de tâches to-

tale et de ressources est déterminée. Dans la phase d’amélioration de la solution, la valeur

de la fonction obectif pour chaque ressource est calculée et finalement la meilleure d’entre

elles est sélectionnée.

Kushwah et Goyal [108] ont proposé une approche basée sur l’ACO qui permet d’avoir
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pour une tâche donnée, plusieurs mappings possibles. Le but de ce principe est de résoudre

le problème de tolérance aux fautes qui peut subvenir pendant l’exécution du workflow.

Afin d’augmenter la performance de leur algorithme, les auteurs ont ajoutés une fonction

d’équilibrage de charge (load balancing).

Contrairement aux algorithmes génétiques qui adoptent un processus aléatoire pour

proposer des solutions d’ordonnancement, les algorithmes de colonie de fourmis utilisent

un processus probabiliste pour résoudre le problème d’ordonnancement. Ce processus pro-

babiliste peut entraîner un temps non polynomial lors de la recherche de solutions. Les

algorithmes de colonie de fourmis sont très peu exploités dans le domaine d’ordonnance-

ment de tâches sur des ressources du cloud computing.

II.2.4 Algorithmes d’ordonnancement basés sur l’organisation par essaim

de particule

L’organisation par essaim de particule (PSO : Particules Swarm Organisation) est une

classe d’algorithme méta-heuristique adaptée à l’ordonnancement des applications paral-

lèles dans le cloud, dont l’objectif est de planifier les tâches du workflow sur les ressources

du cloud computing afin de réduire le temps de calcul et le coût d’utilisation des ressources.

Avec les algorithmes PSO, chaque particule a sa propre valeur de fitness et est évaluée par

la fonction fitness pour obtenir un résultat optimisé.

Ce type d’algorithme est auto-adaptatif basé sur une population de recherche globale

sans aucune recombinaison directe [117]. L’algorithme PSO générera un certain nombre de

solutions candidates connues sous le nom de particules, lesquelles seront ensuite déplacées

dans un espace fini. Dans un premier temps, les particules se déplacent dans leur position

locale la plus connue, puis dans la meilleure position globale de l’ensemble de la popu-

lation. Plus tard, ces mouvements sont trouvés par les autres particules et sont appelées

essaim (swarm) vers les meilleures solutions.

L’algorithme PSO est lancé avec un ensemble de particules (solution : mapping) aléa-

toires, puis la recherche de l’optima est effectuée en mettant à jour les solutions générées.

À chaque itération, chaque particule est mise à jour avec deux meilleures valeurs. La pre-

mière valeur est la valeur de fitness atteinte jusqu’à présent et elle est qualifiée de pbest. La

deuxième valeur est la meilleure valeur de toute particule dans le troupeau et est appelée

gbest. Après avoir trouvé le pbest et le gbest, la vitesse de la particule (v) est ajustée à l’aide

de l’équation suivante :

v(t) = v(t− 1) + c1× rand× (pbest− p) + c2× rand× (gbest− p) (II.2)
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où

p = position de la particule

v = vitesse de la particule

c1 = poids de l’information locale

c2 = poids de l’information globale

pbest = meilleure position des particules

gbest = meilleure position de l’essaim

rand = variable aléatoire

La fonction fitness évaluera chaque particule (solution). L’initialisation aléatoire de la

position et de la vitesse est effectuée pour les particules. Ensuite, la valeur fitness est calcu-

lée à l’aide des fonctions fitness et la meilleure position locale est trouvée, suivie de la mise

à jour. Après avoir calculé les mappings (placements) à l’aide du PSO, l’algorithme d’ordon-

nancement répartit les tâches prêtes sur les ressources correspondantes. Une tâche prête

est une tâche dont les prédécesseurs ont terminé leur exécution et qui a complètement

reçu toutes les données de celles-ci. Utiliser les algorithmes PSO pour l’ordonnancement

des tâches d’un workflow permettent de réduire le coût d’utilisation des ressources et le

temps d’exécution du workflow (makespan). Plusieurs recherches sont portées sur cette

approche.

Pandey et al. [118] ont proposé une approche basée sur l’optimisation par essaim de

particules (PSO) pour l’ordonnancement de workflow sur les ressources du cloud com-

puting. Cette approche tente de minimiser le temps d’exécution de l’application sous une

contrainte qui prend en compte à la fois le coût des ressources de calcul et les coûts de

transmission de données. Les résultats de l’évaluation montrent que le PSO peut réduire le

makespan tout en fournissant un bon équilibrage de charge (workload), c’est-à-dire réduire

le temps d’inactivité des ressources sollicitées.

Netjinda et al. [119] ont utilisé cette même méta-heuristique pour l’optimisation du coût

d’utilisation des ressources. L’algorithme utilise un schéma de décodage pour convertir les

valeurs réelles d’une particule en des valeurs entières distinctes représentant une solution.

Les premiers résultats montrent une performance prometteuse, au point de vue du coût

total et de la convergence de la fonction objectif.

Guo et al. [120] ont formulé un modèle pour l’ordonnancement multiobjectif de tâches

et ont proposé un algorithme PSO qui optimise le temps d’exécution et le coût d’utilisation

des ressources cloud.

Les algorithmes PSO sont les moins onéreux. Ils sont plus simples et les plus faciles à

appliquer, avec un très bon taux de convergence par rapport aux algorithmes génétiques et

colonie de fourmis. Ils contribuent grandement à améliorer l’efficacité de la planification
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des flux de travail dans les environnements cloud.

Les méta-heuristiques étant très généralistes, elles peuvent être adaptées à tous types

de problème d’optimisation, mais souvent moins efficaces que les méthodes exactes sur

certains types de problèmes d’optimisation et ne garantissent pas la découverte de la (ou

des) solution(s) optimale(s) à un temps fini. Cependant, plusieurs problèmes du monde

réel ne sont pas de façon efficace par des approches méta-heuristiques. La notion d’effi-

cacité se rapproche très souvent de deux objectifs contradictoires qui sont : (i) la vitesse

à trouver une solution optimale, souvent mesurée en nombre d’évaluations de la fonction

objectif qui est la plupart du temps la partie la plus gourmande en temps de calcul et (ii)

la précision de cette solution, se rapportant à la distance entre la solution optimale trouvée

par la méta-heuristique et la solution optimale réelle.

Généralement, un choix doit être fait quant au critère d’arrêt adéquat qui influencera

la qualité de la (des) solution(s), et aucune approche méta-heuristique ne peut prétendre

être plus meilleure qu’une autre. Toutes les approches ignorent un élément fondamental

dans le processus d’ordonnancement de workflows qui est le temps de transfert de don-

nées. Pour l’ordonnancement de workflows “data-intensives”, un problème est le manque

de précision dans la prédiction de la localisation des données et de leur temps de trans-

fert, malgré un temps de calcul long [121]. Ainsi, les heuristiques spécifiques exploitent

mieux les dépendances entre les tâches. Dans les sections suivantes, nous exposons les dif-

férentes approches existantes dans les heuristiques spécifiques et positionnons notre thèse

par rapport à celles-ci.

II.3 Heuristiques spécifiques

Une méthode heuristique consiste à trouver une ou des solutions optimales d’un pro-

blème. Un raisonnement ou une méthode heuristique est une méthode de résolution de

problème qui ne s’appuie pas sur une analyse détaillée ou exhaustive du problème [122].

Elle procède par approches successives en éliminant progressivement les solutions alterna-

tives et en ne conservant qu’une gamme restreinte de solutions tendant vers celle qui est

optimale.

L’heuristique trouve de “bonnes” solutions sur des problèmes de grandes tailles. Elle

permet d’obtenir des performances acceptables dans un temps raisonnable pour un large

éventail de problèmes. En général, les heuristiques n’ont pas de garantie d’approximation

sur les solutions obtenues.

Contrairement aux méta-heuristiques où une approche permet de résoudre plusieurs

problèmes à un problème donné, il peut y avoir plusieurs heuristiques qui proposent des
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solutions satisfaisantes c’est-à-dire plusieurs heuristiques différentes permettent de trouver

une solution “optimale” pour le même problème. Quant aux problèmes d’ordonnancement

qui font l’objet de cette thèse, nous avons étudié plusieurs algorithmes d’ordonnancement

basés sur la méthode heuristique que nous avons classée en deux catégories et répertorié

dans le Tableau II.2.

Tableau II.2 – Approches et références basées sur les heuristiques spécifiques.

Approches Références
Clustering Abrishami et al. [123]

Lin et al. [124]
Arabnejad et al. [125]
Arabnejad et al. [126]
Keahey et al. [127]
Lin et al. [128]
Almi’Ani et Lee [129]

List Scheduling Lin et Lu [130]
El-kenawy et al. [57]
Thaman et Singh [131]
Rimal et Maier [132]
Almi’ani et al. [133]
Alkhanak et Lee [134]
de Oliveira et al. [135]
Fard et al. [136]
Durillo et Prodan [121]
Rodriguez et Buyya [137]
Zhou et al. [138]

II.3.1 Définition et principe

En optimisation combinatoire, en théorie des graphes, en théorie de la complexité des

algorithmes et en intelligence artificielle, une heuristique est une méthode de calcul qui

fournit rapidement c’est-à-dire en temps polynomial une solution réalisable mais pas né-

cessairement optimale, pour un problème d’optimisation NP-difficile.

Dans le cas du problème d’ordonnancement de tâches de workflow sur des ressources de

calcul (qui est une optimisation combinatoire), deux grandes approches ont été proposées

dans la littérature : les heuristiques de clustering et de list scheduling. Les algorithmes de

clustering sont basés sur des techniques de regroupement comme l’illustrent les Figures

II.3(a) - II.3(c) présentant respectivement un exemple de regroupement par niveau, un cas

de regroupement par chemin critique partiel et un cas de regroupement selon un ensemble

de critères que les auteurs définissent.
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Quant aux algorithmes de list scheduling, le principe est de maintenir dans une liste

triée soit par temps d’exécution, soit par priorité, les différentes tâches du workflow avant

de les affecter à des ressources de calcul.

Cette section permet de mettre en exergue quelques heuristiques d’ordonnancement

des tâches du workflow scientifique sur des ressources du cloud computing.

1 2
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7 8 9
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11

Niveau 1

Niveau 2

Niveau 3

Niveau 4

Niveau 5

(a) Regroupement par niveau

1 2
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Regroupement 1
Regroupement 2

Regroupement 3

Regroupement 4

(b) Regroupement par chemin critique partiel
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3 4 5 6

7 8 9

10

11

Regroupement 1 Regroupement 2

Regroupement 3

(c) Regroupement quelconque

FIGURE II.3 – Différents types de regroupement.

II.3.2 Algorithmes d’ordonnancement par “clustering”

Les algorithmes de clustering consistent à effectuer un regroupement de tâche selon un

certain critère. Dans la littérature, il existe plusieurs types de regroupement, entre autre le

regroupement par chemin critique, le regroupement par niveau, etc. La phase de regrou-

pement est l’une des étapes importantes dans le processus d’ordonnancement des tâches.

Ainsi, plusieurs auteurs ont basé leur étude sur le principe de clustering afin de proposer
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des algorithmes d’ordonnancement dans le cloud.

Abrishami et al. [139] ont conçu un algorithme d’ordonnancement dénommé Partial

Critical Path (PCP) initialement prévu pour exécuter des tâches sur des grilles de calcul

dans l’optique de réduire le temps d’exécution d’un workflow. Ces mêmes auteurs ont par

la suite adapté le PCP pour des ressources IaaS du cloud [123] en proposant deux al-

gorithmes IC-PCP et IC-PCPD2 dont l’objectif est de minimiser le coût d’exploitation des

ressources du cloud sous une contrainte de délai. Dans cette étude, après la détermination

des différents chemins critiques partiels, les tâches (du même PCP) sont exécutées sur une

même ressource cloud. La différence entre ces deux algorithmes est qu’avec IC-PCPD2, un

délai est affecté à chaque chemin critique partiel en fonction du délai défini par l’utilisateur.

Lin et al. [124], Arabnejad et al. [125] ont adapté l’algorithme PCP [139] pour la plani-

fication des tâches de workflows scientifiques dans l’environnement cloud. Lin et al. [124]

ont proposé une stratégie d’ordonnancement utilisant des services du cloud chez diffé-

rents fournisseurs. L’approche prend en compte certaines caractéristiques essentielles sur

les différents clouds considérés, telles que divers types de machines virtuelles, la charge de

travail par intervalle de temps de différents fournisseurs de cloud ainsi qu’une bande pas-

sante intra-bande (homogène chez chaque fournisseur) et une bande passante inter-bande

hétérogène (entre différents fournisseurs). Par rapport au PCP traditionnel, l’approche d’or-

donnancement de Lin et al. peut compresser et réduire le temps de transfert de données le

long du chemin critique partiel, ce qui réduit le temps d’exécution du workflow scientifique.

Quant à Arabnejad et al. [125], dans leur étude, proposent de minimiser le coût d’uti-

lisation des ressources cloud sous la contrainte d’un délai. Pour ce faire, les auteurs pro-

posent deux approches : PDC (Proportional Deadline Constrained) et DCCP (Deadline Constrai-

ned Critical Path), qui passent tous deux par une étape de prétraitement consistant d’abord

à partitionner le DAG en plusieurs niveaux en fonction des dépendances respectives qui

existent entre les tâches. Ensuite, le délai (TD) défini par l’utilisateur est réparti sur les

différents niveaux préétablis. Enfin, chaque niveau reçoit son propre délai qui est affecté

à toutes les tâches du niveau. Les auteurs utilisent le principe de priorité de HEFT [113]

pour construire la liste des tâches critiques et appliquent l’approche DCCP pour l’ordonnan-

cement des tâches appartenant au même chemin critique. Quant aux tâches individuelles,

c’est-à-dire qui n’appartiennent à aucune liste de tâches critiques, l’approche PDC est utili-

sée pour leur ordonnancement. Avec l’approche DCCP, pour chaque liste, une instance (la

moins coûteuse) est sélectionnée afin d’exécuter toutes les tâches d’un même chemin cri-

tique, favorisant ainsi la réduction des temps de communication généré lors des transferts

de données dans le réseau. Selon les auteurs de [125], le modèle de facturation des fournis-

seurs tels qu’Amazon se fait par tranche d’une heure (60 min), c’est-à-dire lorsqu’une tâche

s’exécute sur une instance, l’intégralité de l’intervalle de facturation est facturée, quelle que

soit l’utilisation de cette instance. Par conséquent, si d’autres tâches peuvent être exécutées
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sur la même instance au cours de cet intervalle facturé, leur coût d’exécution est nul. Pour

trouver la meilleure instance dans l’approche DCCP, la priorité est de sélectionner une ins-

tance qui a suffisamment de temps libre sur les instances déjà facturées et qui peut exécuter

toutes les tâches du chemin critique.

Arabnead et al. [126] ont proposé une approche améliorée de l’approche IC-PCP [123].

Pour ces auteurs, Abrishami et al. , dans leur approche, ne tiennent pas compte du temps

de démarrage et de déploiement des machines virtuelles sur les machines physiques, ce

qui peut violer le délai défini par l’utilisateur. Pour pallier ce problème, Arabnead et al. ont

proposé dans la phase d’assignation de ressources, d’assigner à une instance déjà louée les

tâches du PCP si celle-ci peut exécuter toutes les tâches sans violation de délais. Cette pro-

position permet d’éviter d’assigner les tâches d’un PCP à des instances différentes et donc

d’éviter le temps de démarrage et de déploiement de certaines machines virtuelles. Cela a

pour avantage de louer moins de machines virtuelles que de PCP effectué, permettant ainsi

de minimiser le coût d’exploitation des ressources cloud. Pour Arabnead et al. , en plus

d’effectuer des regroupements, l’ordre d’exécution des tâches de chaque regroupement est

également important, ainsi ils se sont basés sur le principe de calcul de priorité de HEFT

pour assigner à chaque tâche un ordre d’exécution.

Le concept de multi-cloud a été introduit pour la première fois par Keahey et al. [127] et

est relativement naissante dans le domaine de l’ordonnance de workflow. A cet effet, Lin et

al. [128] ont proposé une toute nouvelle approche dont l’objectif est de minimiser le coût

des ressources utilisées chez les fournisseurs différents. Pour ce faire, après avoir obtenu

tous les chemins critiques du workflow, la phase d’assignation des ressources consiste à

trouver pour chaque PCP la ressource la moins coûteuse pour exécuter les tâches du PCP.

Ces ressources de calcul sont obtenues chez les fournisseurs cloud différents c’est-à-dire le

fournisseur qui offre le service le moins coûteux pour exécuter les tâches du PCP.

Almi’Ani et Lee [129] ont proposé l’algorithme Partitioning-Based Workflow Scheduling

(PBWS) qui s’efforce d’établir un mapping efficace en divisant le workflow en groupes

de tâches. Cette répartition vise à simplifier le processus d’affectation des ressources aux

tâches. Ensuite, sur la base des dépendances des données entre les partitions, la capacité

des ressources à affecter à chaque partition est déterminée pour garantir que le temps

d’achèvement et le coût d’exploitation des ressources soient minimisés. L’algorithme pré-

senté se compose de trois étapes : (1) l’étape de partitionnement, (2) l’étape d’ajustement

de partition, (3) l’étape d’affectation des ressources. Dans l’étape de partitionnement, l’ob-

jectif est de partitionner un workflow donné de sorte que la dépendance entre les parti-

tions résultantes assure que ces partitions peuvent être représentées comme un DAG. Cela

vise à simplifier le processus d’attribution des ressources car chaque partition sera traitée

comme un nœud unique à des étapes ultérieures. Dans l’étape d’ajustement de la partition,

certaines tâches sont réorganisées et déplacées vers différentes partitions afin de réduire
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encore le temps d’achèvement de l’application. L’étape d’affectation des ressources déter-

mine les correspondances les plus rentables c’est-à-dire moins coûteuse entre les tâches et

les ressources garantissant la minimisation du temps d’inactivité totale des ressources.

Avec l’approche par regroupement, il existe toujours des dépendances entre les regrou-

pements constitués pouvant dégrader le temps d’exécution du workflow. L’approche de list

scheduling permet de résoudre ce problème en tenant compte de toutes les dépendances

qui lient une tâche donnée. Cette approches est la plus adaptée aux problèmes d’ordon-

nancement résolus dans cette thèse.

II.3.3 Algorithmes par “list scheduling”

Il est question ici de créer une liste d’ordonnancement en attribuant une priorité et en

triant les tâches en fonction de leur priorité, puis de sélectionner une tâche et une ressource

de manière répétitive jusqu’à ce que toutes les tâches du DAG soient ordonnancées. Cette

approche de sélection des ressources et des attributs de priorité est nécessaire pour décider

des priorités des tâches et de la ressource optimale pour chaque tâche.

En effet, Topcuoglu et al. [113] ont mis au point algorithme dénommé HEFT (Hete-

rogeneous Earliest-Finish-Time) ; initialement développé pour les grilles de calculs sur des

processeurs hétérogènes non uniformes entièrement connectés dont l’objectif est de ré-

duire le temps d’achèvement (makespan) d’une application parallèle modélisée sous forme

de DAG. Le principe de leur étude peut se résumer en trois étapes :

1. l’attribution de priorité à chaque tâche ;

2. le tri par ordre croissant ;

3. l’allocation de ressource.

La première étape consiste à calculer le niveau de priorité de chaque tâche. Cette prio-

rité se calcule en tenant compte du temps d’exécution que met une tâche sur une ressource

et du temps de transfert des données que celle-ci met pour transférer l’ensemble des don-

nées qu’elle produit en sortie à une autre tâche, si celles-ci s’exécutent sur des ressources

différentes. L’estimation du temps de transfert de données d’une tâche vers une autre tâche,

si celles-ci s’exécutent sur des machines différentes, est fonction de la moyenne de la bande

passante qui lie toutes les machines entre elles. Si deux tâches s’exécutent sur la même

machine, le temps de transfert de données est négligeable donc supposé nul. La valeur de

priorité de chaque tâche est calculée de manière récursive en parcourant les tâches du DAG

du bas vers le haut, en commençant par la tâche de sortie (dernière tâche). Pour la tâche de

sortie, la valeur de priorité est égale à son temps d’exécution. Fondamentalement, la valeur

de priorité est la longueur du chemin critique d’une tâche à la dernière tâche. La deuxième
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étape consiste à générer une liste de tâches triées par priorité décroissante. Il peut exister

d’autres stratégies de sélection telle que la sélection aléatoire. On peut facilement montrer

que l’ordre décroissant des valeurs de priorité fournit un ordre topologique des tâches qui

est un ordre linéaire et préserve les contraintes de priorité et de dépendance. Quant à la

troisième étape, elle consiste à exécuter chaque tâche sur le processeur qui peut la terminer

au plus tôt. Pour la plupart des algorithmes d’ordonnancement de tâches, la date au plus tôt

disponible d’un processeur pour l’exécution d’une tâche est l’instant à laquelle le processeur

termine l’exécution de la dernière tâche qui lui est affectée. La particularité de HEFT est

d’utiliser des ressources hétérogènes, c’est-à-dire des processeurs ayant des vitesses de cal-

cul différentes. Dans HEFT, la recherche d’un créneau temporel d’inactivité approprié pour

l’exécution d’une tâche sur un processeur débute à l’instant auquel cette tâche est prête :

c’est-à-dire au moment où toutes les données en entrée ont été envoyées par l’ensemble des

tâches immédiatement prédécesseurs à celle-ci sont parvenues au processeur. La recherche

se poursuit jusqu’à obtenir un intervalle de temps inactif sur le processeur qui peut termi-

ner la tâche au plus tôt. L’algorithme HEFT [113] est l’un des meilleurs algorithmes qui

minimise le makespan sur des ressources de grilles de calcul et a été longtemps étudié et

adapté sur plusieurs environnement d’exécution et aujourd’hui sur le cloud computing.

Pour l’ordonnancement d’une application parallèle sur les des ressources du cloud, les

ordonnanceurs peuvent prendre en compte différents objectifs et paramètres tels que le

temps d’exécution, le coût d’utilisation des ressources, etc. En fonction des objectifs consi-

dérés, les algorithmes d’ordonnancement ont été catégorisés dans les sections suivantes.

II.3.3.1 Approche mono-objectif

Les algorithmes d’ordonnancement Best-Effort tentent d’optimiser un objectif sous la

contrainte d’un ensemble de critère. Cette optimisation peut être la minimisation du ma-

kespan ou du coût d’utilisation des ressources cloud. L’étude de Rezaeian et al. [140] a

pour objectif de minimiser le makespan sous la contrainte de budget défini par l’utilisateur

sur un environnement cloud hybride, c’est-à-dire utilisant à la fois les ressources du cloud

privé et public pour l’exécution du workflow. Cette étude [140] est une adaptation de HEFT

[113] sur les ressources cloud et comprend trois étapes principales :

1. l’attribution de priorité et sélection d’instance ;

2. l’attribution de sous-budget ;

3. l’amélioration du makespan tout en respectant le sous-budget.

Dans la première étape, une liste de tâches est constituée en se basant sur la méthode

de HEFT [113]. Dans cette étape, les tâches dites “tâches sensibles”, c’est-à-dire critiques
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(ayant un niveau de priorité élevé), sont affectées aux ressources qui peuvent les terminer

le plus rapidement et, par conséquent, les plus chères du cloud public. Cette étape est

appelée fastest scheduling. Le budget d’exécution du workflow de cet ordonnancement a

pour objectif de fournir une vision finale, quel que soit le budget défini par l’utilisateur.

Le processus de la première étape est très similaire à la phase de sélection de ressources

dans l’algorithme HEFT. Cela signifie qu’à chaque étape, une tâche non mappée (planifiée)

ayant la priorité la plus élevée est sélectionnée et est affectée à la ressource sur laquelle

elle se termine plus tôt que sur n’importe quelle autres ressources. La seule différence entre

cette phase de l’algorithme proposé et l’approche HEFT consiste à prendre en compte les

tâches sensibles. Pour mapper les tâches sensibles, l’algorithme proposé sélectionne des

ressources uniquement dans le cloud privé. Si l’ordonnancement respecte le budget défini

par l’utilisateur, le plan d’ordonnancement est renvoyé comme solution au problème. Sinon,

la deuxième phase de l’algorithme démarre et estime les sous-budgets pour les tâches dites

“tâches non-sensibles” et les remappe en fonction de ces sous-budgets estimés. Dans la

deuxième étape, les auteurs affectent un sous-budget à chaque niveau du DAG. Ces sous-

budgets sont calculés en fonction du budget global défini par l’utilisateur et par rapport

au budget obtenu dans la première étape, c’est-à-dire sur les ressources les plus rapides.

Cependant, ces sous-budgets risquent de fournir un mauvais makespan (plus long). Par

conséquent, la troisième étape a pour objectif de réduire le makespan tout en respectant le

budget défini par l’utilisateur. Pour ce faire, chaque tâche du DAG est sélectionnée niveau

par niveau en commençant par le premier niveau. Pour un niveau donné, les ressources

du cloud les plus puissantes sont louées pour exécuter chaque tâche tout en respectant

le sous-budget défini pour ce niveau. Pour ce faire, une méthode récursive est proposée,

qui vise à séparer les tâches “sensibles” des tâches “non-sensibles”. Les tâches sensibles sont

par la suite assignées aux ressources d’un cloud privé avec un temps minimal d’achèvement

et simultanément, assigner les tâches non-sensibles aux ressources privées s’il y a encore

des ressources disponibles, sinon les assigner aux ressources d’un cloud public tout en

respectant le sous-budget défini pour ce niveau. Cette étape est effectuée à chaque niveau

du DAG et elle garantit que le budget d’ordonnancement est inférieur au budget défini par

l’utilisateur.

Lin et Lu [130] ont proposé l’heuristique SHEFT (Scalable HEFT) pour ordonnancer un

workflow d’une façon élastique sur un environnement de cloud computing. Cet algorithme

tente de minimiser le makespan du workflow et gère la scalabilité des ressources à l’exé-

cution. Cette approche ignore les dépendances de données entre tâches et se concentre

particulièrement aux données transférées entre les différents regroupement de ressources.

El-kenawy et al. [57] ont proposé une version améliorée de l’algorithme Max-Min. Cet al-

gorithme utilise le temps d’exécution prévu, au lieu du temps complet, comme base de

sélection. Ils ont utilisé les réseaux de Petri qui sont bien adaptés pour la modélisation du
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comportement concurrentiel des systèmes distribués. Le résultat montre que cet algorithme

réalise l’ordonnancement avec un makespan inférieur à celui de l’algorithme Max-Min ori-

ginal. L’algorithme Max-Min n’est pas adapté à l’exécution de workflows “data-intensives”

car il ne prend en compte que le temps de calcul des tâches et ignore le temps de transfert

de données entre tâches, or celui-ci est important dans le processus d’ordonnancement de

workflows “data-intensives”.

Thaman et Singh [131] ont également basé leur étude sur l’algorithme HEFT, pour

proposer une approche hybridée à une nouvelle façon de mettre en correspondance un

ensemble de tâche avec les machines disponibles dénommé Interior scheduling. Pour ces

auteurs, l’avantage de HEFT est qu’un graphe de tâches non linéaire est converti en une

liste linéaire de tâches et permet d’attribuer une priorité aux tâches du workflow.

L’une des particularités du cloud est de fournir aux utilisateurs des ressources de cal-

cul hétérogènes, exploitables pour les applications parallèles à forte intensité de calcul

(compute-intensive), c’est-à-dire nécessitant plus de ressources de calcul différentes. A cet

effet, Rimal et al. [132] ont proposé une approche dont l’objectif est de minimiser le temps

d’achèvement de l’application, le retard de lancement de certaines tâches et le temps d’in-

activité des machines déjà reversées chez le fournisseur. Ainsi les tâches nécessitant plus

de calcul seront affectées aux machines plus puissantes, selon la disponibilité de celles-ci.

Dans cette approche, une machine peut être dotée de plusieurs cœurs de calcul qui ne

peuvent exécuter qu’une seule tâche à un instant donné.

Outre le makespan, le coût est une métrique de plus en plus importante à prendre en

compte dans les environnements de cloud computing . En effet, avec le succès des services

cloud, les fournisseurs déploient de plus en plus des infrastructures physiques (Datacen-

ters) qu’ils doivent amortir et même réaliser des bénéfices. Cependant, les stratégies d’or-

donnancement doivent adopter des mesures, non seulement pour répondre aux exigences

de QoS définies par l’utilisateur via les SLA, mais aussi pour veiller à ce que le profit des

fournisseurs ne soit pas considérablement réduit. Par conséquent, des travaux plus récents

ont porté sur le développement d’algorithmes d’ordonnancement prenant en compte la

consommation énergétique, la tolérance aux fautes, la sécurité du système, etc.

Dyna est un framework d’ordonnancement proposé par Zhou et al. [141] et prend en

compte la nature dynamique des environnements cloud du point de vue des performances

et des coûts des ressources. Il est basé sur un modèle de ressources similaire à celui d’Ama-

zon EC2, car il prend en compte à la fois les instances réservées d’avance et les instances

obtenues à la demande. Le but est de minimiser le coût d’utilisation des ressources cloud

tout en offrant des garanties d’échéances probabilistes qui reflètent la variabilité des per-

formances des ressources et la dynamique des coûts des instances. Les instances réservées

d’avance sont utilisées pour réduire le coût de l’infrastructure et les instances à la demande

pour respecter les contraintes de délais lorsque les instances réservées ne sont pas capables
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de terminer les tâches à temps. Pour ce faire, un plan de configuration hybride statique

des instances (une combinaison d’instances réservées et à la demande) est généré pour

chaque tâche. Chaque plan de configuration implique un ensemble d’instances réservées

et un type d’instance à la demande qui doit être utilisé en cas d’échec de l’exécution sur

chacune des instances réservées de l’ensemble de configuration. Au moment de l’exécution,

des techniques de consolidation et de réutilisation des instances sont utilisées pour mapper

les tâches. Contrairement à la plupart des algorithmes, le framework Dyna reconnaît que

les estimations statiques du temps d’exécution des tâches et les garanties de performances

déterministes ne sont pas adaptées aux environnements cloud. Les auteurs proposent plu-

tôt d’offrir aux utilisateurs une garantie de délai plus réaliste et probabiliste qui reflète

la dynamique du cloud. Leurs modèles probabilistes réussissent à saisir la variabilité des

performances des entrées/sorties et du réseau.

La majorité des travaux mentionnés ci-dessus se concentre uniquement sur l’optimi-

sation d’une seule métrique à savoir le temps d’achevement du workflow scientifique ou

du coût d’exploitation des ressources du cloud computing. Toutefois, avec l’avènement du

cloud computing, les fournisseurs de services clouds commerciaux offrent, à la demande,

des ressources de calcul ayant des fréquences différentes et des services de stockage, propo-

sés à des prix variés. Les fournisseurs facturent les utilisateurs selon leurs consommations.

Par exemple, pour Amazon EC2, qui est un fournisseur de services IaaS du cloud, les uti-

lisateurs sont facturés pour la consommation des ressources de calcul et de stockage. Les

utilisateurs peuvent décider de payer un peu plus cher en demandant plus de ressources

afin de réduire le temps d’achèvement de leurs workflows scientifiques ou réduire le coût

d’exploitation des ressources en autorisant un temps d’achèvement plus long, tant que le

délai est respecté. Par conséquent, les algorithmes d’ordonnancement doivent impérative-

ment considérer le budget prévisionnel et le délai de l’utilisateur selon le caractère urgent

de la réception des résultats de l’application.

II.3.3.2 Approche multi-objectif

De manière générale, les algorithmes présentés ci-dessus ont été conçus pour l’ordon-

nancement de workflows sur une infrastructure distribuée et hétérogène de cloud qui se

focalise sur l’optimisation du makespan ou du coût, avec ou sans contraintes respectives de

budget ou de délai. Très peu d’études sont focalisées sur l’approche multi-objectif du pro-

blème c’est-à-dire minimiser à la fois le makespan et le coût d’utilisation des ressources

cloud, car ces deux problèmes sont contradictoires, c’est-à-dire minimiser le makespan

conduit à un coût plus élevé. Cela s’explique par le fait que pour minimiser le makespan,

il est indispensable d’avoir plusieurs ressources de calcul pour éviter de trop retarder les

tâches prêtes. Par contre, pour minimiser le coût d’exploitation des ressources cloud, une
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seule instance de calcul est suffisante, mais conduisant au plus grand (mauvais) makespan,

car les tâches s’exécuteront de façon séquentielle sur cette unique ressource de calcul.

Des heuristiques classiques ont été utilisées dans ces algorithmes d’ordonnancement,

tels que HEFT [113], Min-Min [142], Max-Min [143], etc. mais elles ne s’intéressent qu’à

un seul objectif. En outre, ces heuristiques sont conçus pour des ressources statiques de

calcul dans des environnements de grille ou de grappe de calcul. En revanche, très peu

d’études gèrent des objectifs multiples c’est-à-dire qui réduisent le temps d’exécution et

le coût, sur des ressources IaaS du cloud. Il n’est pas toujours évident de concevoir un

algorithme pour chaque problème d’optimisation et il n’est pas trivial de configurer les pa-

ramètres pour le problème.

Certaines approches d’ordonnancement multi-objectif [121, 135–137] ont été propo-

sées. Cependant, elles ne tiennent pas compte de la localisation des données qui est un

élément indispensable à l’ordonnancement d’applications data-intensive sur des ressources

du cloud, car l’on ne sait pas d’avance si les machines virtuelles réservées sont sur un même

data-center, c’est-à-dire sur un seul site ou sur plusieurs data-centers c’est-à-dire sur plu-

sieurs sites distincts géographiquement et ne sont donc pas adaptées à un environnement

cloud, c’est-à-dire multi-site.

De Oliveira et al. [135] proposent une approche multi-objectif qui vise la réduction

du makespan et du nombre de ressources utilisées en termes de cœurs virtuels de cal-

cul. L’approche proposée par ces auteurs est particulièrement adaptée aux applications

compute-intensive c’est-à-dire nécessitant plus de calcul que de données. Les ressources de

calcul sont réservées dans la limite des ressources disponibles sur un data-centers, car leur

approche s’applique aux ressources cloud mono-site c’est-à-dire les ressources ne sont pas

géographiquement réparties. Cependant, cette approche n’est pas appropriée pour l’exécu-

tion de workflows scientifiques dotés de plusieurs milliers de tâches sur les ressources IaaS

du cloud, car l’on ne sait pas d’avance où celles-ci sont localisées et n’est donc pas adaptée

pour la prise en compte du transfert de données volumineuses dans le cas des applications

data-intensive.

Tout comme De Oliveira et al. [135], Rodriguez et Buyya [137] proposent une stra-

tégie d’ordonnancement multi-objectif en se basant sur le principe de clustering. Chaque

regroupement effectué est par la suite mappé sur la VM qui pourrait à la fois vite terminer

l’exécution des tâches et qui serait la moins coûteuse. Ces auteurs ont exploité l’hétérogé-

néité des ressources cloud pour le mapping des tâches de chaque regroupement c’est-à-dire

les VMs sont différentes les unes des autres en termes de leur puissance de calcul, mais ne

tiennent pas compte du temps de transfert de données d’un regroupent à un autre. Ce qui

a un impacte considérable sur le makespan pour les applications data-intensives.
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Certaines approches multi-sites ont été proposées pour résoudre le problème multi-

objectif en se basant sur le front de Pareto pour proposer un ensemble de solutions [121,

136, 138]. Le choix des meilleures solutions effectué par l’utilisateur est fait en tenant

compte de certains critères selon ses besoins. Ces critères sont portés soit sur le temps

d’exécution, soit sur le coût d’utilisation des ressources. Cependant, cette méthode exige

que les utilisateurs choisissent la solution la plus appropriée.

Fard et al. [136] ont proposé une méthode d’ordonnancement multi-objectifs pour l’exé-

cution de workflows scientifiques dans les infrastructures cloud distribuées. Leur approche

produit un ordonnancement basé sur HEFT et pour chaque tâche, trouver la ressource qui

minimise les quatre objectifs qui sont : le makespan, le coût d’utilisation des ressources, la

consommation énergétique et la fiabilité des ressources utilisées. Ces auteurs proposent un

front de Pareto pour la représentation des solutions optimales. Néanmoins, cette approche

ne prend pas en compte la distribution des données dans un environnement multi-site.

Durillo et Prodan [121] ont proposé l’algorithme MOHEFT (Multi-Objectifs Heteroge-

neous Earliest Finish Time) qui est une extension de l’algorithme d’ordonnancement de

workflow bien connu : HEFT [113]. La méthode heuristique calcule un ensemble de solu-

tions se trouvant sur le fron de Pareto parmi lesquelles les utilisateurs peuvent choisir la

meilleure solution possible. MOHEFT construit plusieurs ordonnancements (ou solutions)

de workflow, au lieu d’un seul comme le fait HEFT. La qualité des solutions est assurée par

l’utilisation de relations de dominance, tandis que leur diversité est garantie par l’utilisa-

tion d’une mesure connue sous le nom de “distance d’encombrement” (crowding distance)

[114]. Ces solutions (définitives) sont obtenues via des solutions intermédiaires qui repré-

sentent l’ordonnancement de workflows partiels obtenus par l’ajout itérative d’une nou-

velle tâche jusqu’à obtenir toutes les tâches du workflow. L’algorithme est générique dans

le nombre et le type d’objectifs qu’il est capable de traiter ; toutefois, le makespan et le

coût d’utilisation des ressources sont optimisés pour l’exécution du workflow scientifique

dans un cloud IaaS. La flexibilité offerte par MOHEFT en tant qu’algorithme générique

multi-objectifs est très attrayant. En outre, le front de Pareto est un outil efficace d’aide à

la décision, car il permet aux utilisateurs de sélectionner la solution de compromis la plus

appropriée en fonction de leurs besoins. Par exemple, leurs expériences ont démontré que

dans certains cas, le coût pouvait être réduit de moitié avec une augmentation de 5 % du

makespan. MOHEFT offre une complexité temporelle approximative de O(n×m) où n est

le nombre de tâches et m le nombre de ressources.

Zhou et al. [138] ont proposé FDHEFT (Fuzzy Dominance sort based Heterogeneous

Harliest-Finish-Time), capable de minimiser à la fois le coût et la durée des workflows

déployés sur les nuages IaaS.

Très peu d’études ont abordé l’aspect multi-objectif du problème d’ordonnancement
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de workflows sur les ressources de cloud computing. Néanmoins cet aspect reste la plus

adaptée, car en proposant une heuristique spécifique pour l’ordonnancement des tâches des

workflows pour minimiser le makespan, on peut également minimiser une autre métrique,

soit l’impacte énergétique, soit le coût d’exploitation des ressources. Ainsi dans cette thèse,

nous cherchons à minimiser à la fois le makespan et le coût monétaire d’exploitation des

ressources du cloud. Ces deux métriques, comme le mentionnent certaines études de la

littérature sont des objectifs contradictoires à minimiser.

Deux questions découlent de l’étude bibliographique précédente. D’une part, laquelle de

ces approches est-elle la mieux adaptée à l’ordonnancement de workflows scientifiques sur

les ressources IaaS du cloud? D’autre part, comment les différentes tâches indépendantes

du workflow scientifique peuvent elles être réparties sur les ressources IaaS du cloud afin

de répondre à des objectifs spécifiques ?

Compte tenu des considérations de conception des méta-heuristiques pour l’ordonnan-

cement de workflows scientifiques, on s’attend à ce que les algorithmes proposés four-

nissent de bonnes solutions d’ordonnancement. Cependant les algorithmes d’ordonnance-

ment qui utilisent les méta-heuristiques exploitent un processus aléatoire. Ce processus

aléatoire peut augmenter la complexité en temps de recherche de solution optimale et

peut faire perdre une solution non optimale à une itération, mais pouvant conduire à une

bonne solution plus tard. Pour résoudre le problème d’ordonnancement sur les ressources

du cloud où les tâches sont liées par des dépendances de données, les méta-heuristiques

telles que les algorithmes génétiques, l’optimisation de colonie de fourmis, etc. ne sont pas

totalement adaptées. C’est pour ces raisons que nous explorons les heuristiques.

II.4 Conclusion partielle

Il existe deux grandes approches heuristiques pour résoudre le problème d’ordonnan-

cement de workflows scientifiques sur les ressources IaaS du cloud, qui sont l’approche de

clustering et l’approche de list scheduling. En générale, les workflows scientifiques sont

conçus pour s’exécuter sur des ressources distribuées. L’approche de clustering consiste

à faire des regroupements de tâches et mapper chaque regroupement sur les ressources

appropriées (distribuées) du cloud computing. Cependant, il existe des dépendances de

données entre les différents regroupements constitués. Dans un tel scénario, il ne faut pas

négliger ces dépendances car cela peut entraîner des retards considérable sur la date de

début de certaines tâches. Par conséquent, nous pouvons dire que cette approche n’est

pas complètement adaptée au problème d’ordonnancement que nous résolvons dans cette

thèse. Quant à l’approche de list scheduling, elle consiste à maintenir dans une liste triée

selon un certain ordre l’ensemble des tâches du workflow scientifique. Cette approche tient
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compte en plus du temps de traitement de chaque tâche, le temps moyen du transfert de

données entre deux tâches dépendantes si celles-ci doivent s’exécuter sur des ressources

distinctes. A cet effet, nous pouvons affirmer que cette approche est la mieux adaptée au

problème d’ordonnancement de workflows scientifiques sur les ressources IaaS du cloud.

Dans la suite de cette thèse, nous nous fondons sur l’approche du list scheduling pour

proposer, d’une part un nouvel algorithme d’ordonnancement qui vise à minimiser le temps

d’achèvement (makespan) de workflows scientifiques par la réduction de transfert de don-

nées sur le réseau ; et de l’autre, un outil d’aide à la décision proposant à un utilisateur un

ensemble d’infrastructure qui permet d’avoir un bon compromis entre le makespan et le

coût d’exploitation des ressources IaaS du cloud.
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III.1. INTRODUCTION PARTIELLE

III.1 Introduction partielle

L
E cloud computing englobe des services fiables à la demande fournis sur Internet

avec un accès facile à des ressources de calcul, de stockage et de réseaux virtuelles

pratiquement illimités. Ce pool de ressources est généralement exploité par un

modèle de paiement à l’usage. Dans ce modèle de paiement, des garanties sont

proposées par le fournisseur de service cloud utilisant des accords sur les niveaux de ser-

vice (SLA) personnalisés. Le SLA fait partie d’un contrat de service dans lequel un service

est défini formellement.

Une des différences significatives entre la grille de calcul et le cloud réside dans le

modèle commercial. En effet, le cloud propose une méthode de paiement particulière en

offrant des ressources dont l’utilisateur à l’illusion de l’infinité de celles-ci. Cependant, les

services cloud peuvent être divisés en trois grandes catégories : logiciel en tant que service

(Software as a Service : SaaS), plate-forme en tant que service (Platform as a Service : PaaS)

et infrastructure en tant que service (Infrastructure as a Service : IaaS). Le cloud IaaS est la

fourniture d’une infrastructure informatique (ressources de calcul, de réseau, de stockage,

etc.) sous forme de service tel qu’Amazon Elastic Compute Cloud (EC2). Le cloud IaaS est

particulièrement adapté à l’exécution de workflows scientifiques et le challenge est d’effec-

tuer un bon “mapping” en affectant les différentes tâches et données aux ressources cloud.

Dans ce chapitre, il s’agit de proposer une heuristique spécifique dont l’objectif est de

donner de meilleures performances par rapport aux algorithmes de la littérature. Ainsi,

nous commencerons par présenter une description des éléments de la plateforme utilisée

pour implémenter notre algorithme à la section III.2. La section III.3 illustre le modèle

de plateforme utilisé et présente les différents workflows scientifiques synthétiques pour

valider notre approche. L’heuristique spécifique proposée est abordée à la section III.4,

suivi de l’évaluation des performances à la section III.5. Nous terminons ce chapitre par la

présentation de nos résultats en les comparant avec des algorithmes de la littérature à la

section IV.5.

III.2 Description des éléments de la plateforme

L’infrastructure qui exécutera les différentes tâches est constituée d’un ensemble d’élé-

ment pour garantir un meilleur temps d’achèvement (makespan) de l’application à forte

intensité de données.

Les machines possèdent de nombreux cœurs de calcul. Le modèle de plateforme utilisé
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dans cette thèse est inspiré de l’offre m5d du fournisseur cloud Amazon [51]. Ainsi dans

cette thèse nous avons supposé que les machines virtuelles utilisées possèdent entre deux

cœurs et quatre-vingt-seize cœurs. Cette supposition favorise l’exécution simultanée de

plusieurs tâches de l’application parallèle. Les instances utilisées dans la littérature sont

généralement des instances mono-cœur, et même lorsque ces instances sont multi-cœurs,

elles utilisent tous les cœurs pour exécuter une unique tâche au même instant donnant

ainsi un caractère parallèle à cette tâche, et celle-ci peut être exécutée sur tous les cœurs.

Ce qui n’est pas réaliste selon les études de Juve et al. [58] qui estiment que les tâches des

workflows scientifiques sont séquentielles. Chaque machine possède un disque dur rapide

(SSD) pour le stockage de certains fichiers de sortie. La distribution des différents fichiers

(entrée et sortie) est importante pour la réduction du temps d’exécution d’un workflow

scientifique. Utiliser un unique service de stockage pour tous les fichiers comme c’est le

cas dans les études de la littérature, engendre des contentions sur le réseau car cet unique

service de stockage est en permanence sollicité par toutes les machines virtuelles auxquelles

elles sont liées par un lien qui sera partagé entre celles-ci. C’est pour ces raisons que nous

avons supposé que chaque machine virtuelle est dotée d’un service de stockage (en plus des

cœurs) qui permettra à chaque tâche qui s’exécutera sur ce nœud de stocker tous les fichiers

de sortie générés et indispensables à l’exécution d’une autre tâche (tâche successeur). Une

tâche récupère tous ses fichiers d’entrée là où son (ses) prédécesseur(s) l’a (ont) stocké, si

celle-ci s’exécute sur une autre machine virtuelle différente de son (ses) prédécesseur(s),

sinon elle récupère les données localement, c’est-à-dire sur la même machine virtuelle.

Cette hypothèse permettra de limiter les demandes de connexion à l’unique service de

stockage, ce qui permet d’éviter les contentions sur le réseau et avoir un meilleur temps

d’achèvement de l’application parallèle.

Au démarrage de l’exécution du workflow scientifique, les tâches de début et même

certaines tâches du workflow peuvent nécessiter des fichiers en entrée qui ne sont produits

par aucune tâche. Ces fichiers sont stockés sur un service de stockage spécial : le service de

stockage par défaut ( Amazon Elastic Block Storage : EBS). Ce service de stockage permet

également de stocker tous les fichiers de sortie qui ne seront pas utilisés par une autre

tâche, ainsi les résultats finaux sont récupérés sur le service de stockage EBS. Le service

de stockage EBS est accessible par toutes les machines virtuelles EC2 à travers une liaison

spécialisée dont la bande passante est proportionnelle au nombre de cœurs de la machine

virtuelle EC2.

Pour exécuter un workflow scientifique, nous avons recours à plusieurs machines vir-

tuelles qui doivent être interconnectées. Ces machines virtuelles sont instanciées sur des

serveurs physiques liés entre eux par des liens réseaux dont les débits maximum sont fixés

à 25 Gbps comme il est mentionné dans le Tableau III.1. Puisque chaque serveur physique

peut être partagé entre plusieurs machines virtuelles, nous avons supposé que le débit du
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lien qui relie une machine au reste du réseau est proportionnel au nombre de cœur logique

de cette machine virtuelle.

III.3 Modèle de plateformes et de workflows scientifiques syn-

thétiques

III.3.1 Modèle de plateformes

Dans cette thèse, nous considérons des machines virtuelles homogènes, c’est-à-dire

qu’elles ont toutes la même vitesse de calcul et elles sont dotées de plusieurs cœurs de

calcul. Le tableau III.1 illustre les différentes machines virtuelles utilisées dans cette thèse.

Contrairement aux études de la littérature, nous montrons l’intérêt d’utiliser des machines

multi-cœurs pour l’ordonnancement des tâches du workflow et de l’impact de ces machines

sur l’ordonnancement et le makespan résultant.

Dans ce chapitre, les machines virtuelles considérées sont homogènes (c’est-à-dire les

processeurs virtuelles ont la même vitesse de calcul). Pour les expérimentations, les ma-

chines virtuelles réservées chez le fournisseur cloud seront reliés entre elles à travers un

commutateur (switch). Dans cette topologie en étoile, nous ferons l’hypothèse que le com-

mutateur ne subit pas de contentions. En effet, nous supposons que le commutateur est

non bloquant et que la bande passante de chacun de ces ports est suffisamment grande

par rapport à toute la bande passante autorisée par le fournisseur (jusqu’à 25 Gbps). Ainsi

le commutateur peut gérer simultanément tous les flux entre les liens qui le connectent

aux machines virtuelles louées sans contention. En revanche, les liens reliant chaque ma-

chine virtuelle au commutateur ont une bande passante limitée qui est proportionnelle au

nombre de cœurs de la machine virtuelle et peuvent subir des contentions. Une tâche qui

s’exécute sur une machine virtuelle peut nécessiter des données stockées sur une autre ma-

chine virtuelle et des données stockées sur le service de stockage par défaut. Dans le cas où

une tâche nécessite des données stockées sur une machine autre que la machine où elle est

prévue s’exécuter, il faudra passer par le commutateur via le lien réseau. Chaque machine

virtuelle est directement reliée au service de stockage par défaut. La bande passante de

ce lien est également proportionnelle au nombre de cœurs de la machine virtuelle et peut

aller jusqu’à quatorze mille (14000) Mbps. Le Tableau III.1 présente un récapitulatif des

toutes ces bandes passantes. A cet effet, une tâche qui nécessite des données stockées sur

le service de stockage par défaut passe par ce lien.

L’architecture illustrée par la Figure III.1 représente le déploiement de la plateforme

utilisée lors de la phase expérimentale. Cette architecture est le modèle de déploiement de

l’infrastructure du cloud IaaS proposé par Amazon EC2.
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FIGURE III.1 – Architecture de déploiement.

Tableau III.1 – Caractéristiques des types d’instance m5d d’Amazon.

Modèle cœur Mémoire
(Go)

Instance de stockage (Go) Bande
passante
réseaux
(Gbps)

Bande pas-
sante EBS
(Mbps)

Coût
($ par
Heure)

m5d.large 2 8 1 x 75 NVMe SSD Jusqu’à
10

Jusqu’à
3,500

0.113

m5d.xlarge 4 16 1 x 150 NVMe SSD Jusqu’à
10

Jusqu’à
3,500

0.226

m5d.2xlarge 8 32 1 x 300 NVMe SSD Jusqu’à
10

Jusqu’à
3,500

0.452

m5d.4xlarge 16 64 2 x 300 NVMe SSD Jusqu’à
10

3,500 0.904

m5d.8xlarge 32 128 2 x 600 NVMe SSD 10 5,000 1.808
m5d.12xlarge 48 192 2 x 900 NVMe SSD 10 7,000 2.712
m5d.16xlarge 64 256 4 x 600 NVMe SSD 20 10,000 3.616
m5d.24xlarge 96 384 4 x 900 NVMe SSD 25 14,000 5.424

III.3.1.1 Intérêt d’utiliser des machines multi-cœurs du cloud

Traditionnellement, les machines multiprocesseurs sont une extension de l’ordinateur

personnel mono-processeur, mais qui est constituées cette fois-ci de plusieurs processeurs

(CPU). En tant que tels, ils conviennent à l’exécution d’applications parallèles. Fondamen-

talement, le parallélisme disponible dans les machines multi-processeurs est utilisé pour

exécuter plusieurs processus non liés en parallèle (par exemple, exécuter deux compila-

tions et une recherche Web sur différents processeurs). Ce même principe est utilisé dans

le cloud computing afin d’offrir à l’utilisateur plusieurs gammes de machines virtuelles

qui possèdent des processeurs virtuels (cœur) pour effectuer différentes instructions. Dans
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cette thèse, la notion de “cœur” est utilisée au lieu de processeur virtuel pour indiquer que

plusieurs processeurs virtuels sont assemblés dans une machine pour effectuer plusieurs

instructions simultanément.

Généralement, une tâche d’une application parallèle qui termine son exécution peut

libérer plusieurs autres qui deviennent à leur tour prêtes et susceptibles de s’exécuter. Les

tâches prêtes qui proviennent de la même tâche précédente sont liées par une contrainte de

dépendance dans un workflow scientifique (comme l’illustre la Figure III.2(a) à travers les

tâches 2, 3 et 4) et peuvent être exécutées (toutes) de façon simultanée dans la limite des

cœurs disponibles. Les workflows scientifiques issues de plusieurs domaines de recherche

scientifique possèdent des milliers de tâches et certaines tâches indépendantes peuvent

s’exécuter simultanément, d’où l’appellation application parallèle. Les ressources du cloud

computing telles que mentionnées au Tableau III.1 permettent d’exécuter les tâches d’une

telle application.

III.3.1.2 Impact des machines multi-cœurs sur l’ordonnancement et le makespan

Utiliser une machine mono-cœur pour exécuter toutes les tâches du workflow entraîne

une exécution séquentielle, ce qui conduit au plus mauvais temps d’achèvement comme

l’illustre la Figure III.2(b). Par contre, l’utilisation des machines multi-cœurs favorise l’exé-

cution simultanée de plusieurs tâches telles que sus-mentionnées. Laisser plusieurs tâches

s’exécuter simultanément permet d’avoir un gain sur le makespan comme l’illustre la Figure

III.2(c).

Il est trivial de dire que l’exécution d’une application parallèle sur des ressources multi-

cœurs permet d’avoir un gain sur le temps d’achèvement de l’application. Mais le problème

qui se pose, ici, est de savoir la location des données nécessaires en entrée pour une tâche

vi, afin de faire un bon mapping et d’obtenir le meilleur temps d’achèvement de l’applica-

tion dû en partie aux temps de transfert des données sur le réseau.

III.3.2 Workflows scientifiques synthétiques

Un workflow est l’automatisation d’un processus au cours duquel les données sont trai-

tées par différentes tâches selon un ensemble de règles. Un workflow est l’assemblage

d’ensembles complexes de tâches avec des dépendances de données entre elles [144]. La

représentation la plus générale est un graphe orienté, dans lequel les nœuds correspondent

aux tâches à exécuter et les arêtes représentent les dépendances de données. Mais le plus

souvent, un workflow est représenté comme un DAG pour de nombreuses applications.

Les workflows synthétiques tirent parti des langages de programmation pour prouver une
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(a) Exemple simple de workflow
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(b) Diagramme de Gantt sur machines mono-cœurs
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(c) Diagramme de Gantt sur machines multi-cœurs

FIGURE III.2 – Intérêt et impact d’utilisation des machines multi-cœurs.

hypothèse scientifique [145]. Un workflow scientifique à forte intensité de données (data-

intensive) traite, gère ou produit d’énormes quantités de données pendant son exécution.

En outre, les workflows scientifiques doivent être entièrement une représentation des ap-

plications réelles [145]. Les workflows scientifiques ont été utilisés dans divers domaines

scientifiques.

III.3.2.1 CyberShake

La Figure III.3(a) montre un exemple du workflow scientifique CyberShake [146] qui

caractérise l’aléa sismique (sismogramme). Bien que sa structure soit relativement simple,

cette application peut être utilisée pour effectuer des calculs sur des ensembles de données

extrêmement importants. Le workflow CyberShake contient plus de huit cent mille (800

000) tâches et nécessitant plus de quatre-vingt mille (80 000) fichiers (200 To) [58]. La

durée d’exécution de nombreuses tâches étant de l’ordre de quelques millisecondes, la

charge des opérations sur les méta-données deviennent très lourdes et le fait d’accéder à

ces méta-données centralisées représente un sérieux goulot d’étranglement au niveau des

performances.
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III.3.2.2 Epigenomics

La Figure III.3(b) illustre un workflow scientifique Epigenomics qui représente l’état

des connaissances en matière d’épigénétique. Le workflow scientifique Epigenomics [147]

est une application très complexe qui utilise plusieurs tâches fonctionnant en parallèle

sur des blocs de données indépendants. Ces données sont des séquences d’ADN (acide

désoxyribonucléique) obtenues par plusieurs processus d’analyse génétique.

III.3.2.3 Ligo

Le workflow scientifique Ligo [147] analyse les données de la coalescence (fusion d’élé-

ments) de systèmes compacts tels que les étoiles à neutrons et les trous noirs. Ce workflow

est très complexe et se compose de plusieurs sous-workflows. Une représentation simpli-

fiée de ce workflow est illustrée sur la Figure III.3(c) avec des sous-workflow. Le workflow

scientifique réel possède de 25 sous-workflows avec plus de 2000 tâches, jusqu’à 100 sous-

workflows avec 200 000 tâches. Étant donné que ces tâches fonctionnent sur des données

obtenues à partir de plusieurs tâches précédentes, elles peuvent être considérés comme des

tâches d’agrégation de données. Une grande partie du temps d’exécution (jusqu’à 92%)

correspond au temps d’écriture et de lecture sur les périphériques de stockages. Un aspect

intéressant de l’utilisation du workflow scientifique Ligo est qu’il lit une grande quantité de

données (213 Go), mais écrit très peu (50 Mo).

III.3.2.4 Montage

La composition de mosaïques d’images est essentielle pour les astronomes. La plupart

des instruments astronomiques ont un champ de vision et une plage spectrale limités. Cela

signifie que les grandes structures astronomiques ne peuvent pas être observées en une

seule prise de vue. La composition d’une image finale d’une grande structure astrono-

mique nécessitera souvent la fusion d’images prises à différents moments, en différents

endroits, avec différents instruments. Les structures astronomiques ne changent généra-

lement pas du jour au lendemain et le déplacement de la terre est généralement négli-

geable, l’agencement d’images provenant de ces différents lieux et moments nécessite des

outils spéciaux. Dans le domaine de l’astronomie, le workflow scientifique le plus connu

est Montage [148, 149], développé par California Institute of Technology (CalTech) grâce à

un financement de la NASA et de la National Science Foundation. La Figure III.3(d) illustre

le workflow scientifique Montage. La taille du workflow scientifique Montage dépend du

nombre d’images utilisées pour construire la mosaïque de la structure astronomique sou-

haitée. Pour générer de telles mosaïques, Montage effectue des calculs scientifiques en se

basant sur des données. Le workflow scientifique Montage utilise moins de ressources de
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calcul, mais nécessite plus de 1 Go de données en entrée et produit plus de 775 Go de

données pendant l’exécution rendant cette application data-intensive [58].

III.3.2.5 Sipht

L’université de Harvard mène une vaste recherche sur les petits ARN non traduits (small

RNAs : sARNs) qui régulent plusieurs processus tels que la sécrétion ou la virulence des

bactéries. Le workflow scientifique SIPHT [147] est un protocole d’identification des sRNAs

pour automatiser la recherche des gènes et de toutes les répliques bactériennes dans la

base de données du National Center for Biotechnology Information (NCBI). La structure du

workflow SIPHT est illustrée par la Figure III.3(e)

(a) CyberShake (b) Epigenomics (c) Ligo

(d) Montage (e) Sipht

FIGURE III.3 – Quelques exemples de workflows scientifiques.

Gérer les méta-données de manière centralisée pour de tels scénarios n’est pas appro-

prié. Car la congestion générée par les opérations simultanées de lecture et d’écriture sur

les méta-données et les opérations inter-sites à distance provoquent d’importants retards

dans l’exécution. Pour remédier à ce problème, certains systèmes de fichiers reposent sur
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l’utilisation de serveurs de méta-données décentralisés [150]. Cette thèse explore ce prin-

cipe à travers l’utilisation de plusieurs services de stockage, afin d’éviter à certaines tâches

d’utiliser la bande passante du réseau pour télécharger certaines données indispensables à

son exécution.

III.4 Heuristique proposée et motivation

III.4.1 Motivation

Les workflows scientifiques sont généralement utilisés pour modéliser des applications

parallèles complexes sous forme de graphe orienté acyclique, dans lequel les sommets re-

présentent les tâches de traitement et les arcs des dépendances de données entre celles-

ci. Une tâche du workflow scientifique peut nécessiter plusieurs données en entrée, une

donnée peut correspondre à plusieurs tâches pendant l’exécution du workflow. Ainsi, l’exé-

cution efficace de workflow scientifique à forte intensité de données (data-intensives), par

exemple CyberShake, Epigenomics, Montage [58] devient une question importante.

Certains systèmes de gestion de workflow, par exemple Pegasus [63], prennent généra-

lement en charge la localisation des données, c’est-à-dire les méta-données indispensables

à l’exécution du workflow scientifique. Les données généralement distribuées géographi-

quement sont utilisées pour l’analyse et l’exécution du workflow scientifique et peuvent être

très importantes. Pendant l’exécution d’une tâche, il peut avoir de multiples échanges de

données entre les différents services de stockage. Toutefois, les données et les ressources

(de calcul et de stockage) nécessaires pour gérer chaque tâche du workflow scientifique

peuvent très bien être réparties sur différents sites (éventuellement dans différentes ré-

gions), car l’on ne sait pas d’avance où les machines virtuelles louées sont localisées.

Pour permettre l’exécution de chaque tâche des workflows sur des ressources multi-

cœurs du cloud computing avec des données d’entrée distribuées, celles-ci doivent être

mappées sur la bonne ressource permettant de minimiser le makespan. Ensuite, le pro-

blème d’ordonnancement consiste à décider sur quelles ressources (sites) exécuter les

tâches afin d’atteindre un objectif donné, par exemple réduire le temps d’exécution de

l’application parallèle. En outre, comme le transfert de données entre deux sites différents

peut prendre beaucoup de temps, la résolution du problème d’ordonnancement doit te-

nir compte des types de ressources, et par conséquent des différentes largeurs de bande

passante.

Dans cette thèse, nous nous focalisons sur le problème d’ordonnancement de tâches

pour réduire le makespan, c’est-à-dire le temps d’exécution du workflow , par la réduction

des transferts de données à travers le réseau. Nous utilisons une architecture distribuée

avec une VM maîtresse qui coordonne l’exécution de chaque tâche et qui sait où est sto-
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cker toutes les données nécessaires à l’exécution de l’application parallèle. Dans cette ar-

chitecture, les données transférées entre les VMs peuvent être des données intermédiaires

produites à la sortie de chaque tâche, c’est-à-dire pendant l’exécution de l’application scien-

tifique ou des données fournies en entrée du workflow. Les données intermédiaires sont les

données générées après l’exécution des tâches et peuvent également être les données d’en-

trée pour les tâches suivantes. Dans le cloud computing d’Amazon EC2, la largeur de la

bande passante entre deux VMs est fonction du type de la VM, c’est-à-dire du nombre de

cœurs que possède cette VM. Pour les workflows à forte intensité de données, il peut y

avoir de nombreuses données. Par exemple, des données intermédiaires et des données

d’entrées de l’application à transférer entre différentes VMs pour l’exécution d’une tâche

alors que le temps d’exécution de la tâche peut être très faible. Par conséquent, le temps de

transfert des données intermédiaires et des données d’entrée ne peuvent être ignorés dans

le processus d’ordonnancement. Ainsi, nous considérons également le temps de transfert

des données intermédiaires et des données d’entrée dans le processus d’ordonnancement

afin de mieux réduire le temps d’exécution total du workflow.

Nous apportons les contributions suivantes :

premièrement, nous proposons une infrastructure dotée de VMs multi-cœurs rendant pos-

sible l’exécution simultanée de plusieurs tâches en parallèles.

Deuxièmement, nous proposons d’utiliser le profil d’utilisation de VMs afin de minimiser

le temps d’inactivité des machines virtuelles sollicitées.

Troisièmement, nous proposons un nouvel algorithme d’ordonnancement de tâches,

c’est-à-dire l’ordonnancement de tâches à forte intensité de données sur des ressources

multi-cœurs du cloud IaaS pour l’exécution de workflows scientifiques avec prise en charge

de la localisation des données géographiquement distribuées.

Quatrièmement, nous effectuons une évaluation expérimentale approfondie basée sur

la simulation qui nous permet de mieux implémenter l’architecture du cloud IaaS et le

déploiement d’une nouvelle approche d’ordonnancement.

III.4.2 Rappel de l’algorithme HEFT

L’ordonnancement de tâches nécessite de connaître au préalable l’ordre dans lequel ces

dernières doivent être traitées afin de répondre efficacement aux exigences de l’algorithme

d’ordonnancement. Ainsi, les algorithmes de List Scheduling ont en commun l’établissement

d’une liste de tâches triées selon un certain critère (ordre ou priorité).

En effet, Topcuoglu et al. [113] ont mis au point un algorithme dénommé HEFT, initiale-

ment développé pour les grilles de calculs sur des processeurs hétérogènes non uniformes

entièrement connectés, dont l’objectif est de réduire le temps d’achèvement (makespan)
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d’une application parallèle modélisée sous forme de DAG. Le principe de leur étude peut

se résumer en trois étapes :

1. l’attribution de priorité à chaque tâche ;

2. le tri par ordre croissant de priorité ;

3. l’allocation de ressource.

La première étape consiste à calculer le niveau de priorité de chaque tâche et se fait en

tenant compte du temps d’exécution que met chaque tâche sur une ressource et du temps

de transfert des données qu’une tâche met pour acheminer l’ensemble des données qu’elle

produit en sortie. La deuxième étape consiste à trier les tâches. Quant à la troisième étape,

elle permet de trouver le processeur qui termine au plus tôt l’exécution de la tâche.

Nous proposons une approche de List Scheduling qui stipule d’utiliser une liste de tâches

triées par priorité décroissante. La notion de priorité introduite par Topcuoglu et al. [113]

à travers l’Équation III.1 prend en compte le temps d’exécution moyen d’une tâche (ti) et

le temps moyen qu’une tâche met pour transférer l’ensemble de ses fichiers de sortie (Ci,j).

Le bottom-level d’une tâche vi, noté bli représente la longueur du plus long chemin d’une

tâche vi à la dernière tâche vexit (tâche de sortie), incluant son propre temps d’exécution

ti. Puisque la dernière tâche n’a pas de successeur, son bottom-level est égal à sa durée

d’exécution texit et représenté par l’Équation III.2.

Le bottom-level permet de connaître l’ordre d’exécution des tâches du workflow scienti-

fique. Plus le bottom-level d’une tâche est grand, plus cette tâche est prioritaire et le traite-

ment de celle-ci ne doit pas être retarder, sinon cela aura un impact négatif sur l’exécution

des tâches qui viennent après elle. Pour ce faire, il est important de connaître les ressources

de calcul sur chaque machine virtuelle louée. Nous utilisons dans la suite de cette étude la

notion usage profile proposée par N’takpé et Suter [151] pour la mise à jour régulière du

nombre de cœurs disponible dans chaque machine virtuelle pour décider à quel moment le

mapping doit se faire sur une VM.

bli = ti + max
vj∈succ(vi)

(Ci,j + blj) (III.1)

blexit = texit (III.2)

III.4.3 Description du problème

Le modèle de plateforme est basé sur une configuration de cloud IaaS. Plusieurs ins-

tances de machines virtuelles (VMs) sont déployées sur des serveurs physiques au sein de

data-centers géographiquement répartis. Plus précisément, nous considérons un ensemble
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de machines virtuelles similaires aux instances M5 d’Amazon EC2 [51]. Ces machines vir-

tuelles sont des instances M5d fournies avec un espace de stockage local sur les disques SSD

NVMe tandis que les instances M5 normales doivent s’appuyer sur le service Amazon Elastic

Block Storage (EBS) pour stocker les données. Le Tableau III.1 détaille les caractéristiques

des instances M5d disponibles. Les coûts indiqués en dollars par heure correspondent aux

instances Linux à la demande dans la région USA-Est (Ohio) au moment de la rédaction de

cette thèse.

Le nombre de processeurs virtuels (cœurs) dans cette série d’instances varie de deux

(2) à quatre-vingt seize (96), avec une quantité constante de mémoire par cœur de quatre

(4) Go. Ces instances sont généralement déployées par Amazon sur des nœuds dotés d’un

processeur Intel Xeon Platinum 8000. La particularité des instances M5d est leur facilité de

connecter un stockage rapide SSD qui est lié à la durée de vie de l’instance. Dans cette

étude, nous visons à exploiter ce stockage rapide qui est partagé par les cœurs d’une ins-

tance mais qui leur est dédié pour stocker les fichiers intermédiaires produits lors de l’exé-

cution de l’application parallèle, réduisant ainsi le nombre de transferts de données sur le

réseau pour les tâches planifiées sur la même machine virtuelle. Seuls les fichiers d’entrée

et de sortie du workflow seront stockés sur un nœud de stockage externe appelé stockage

par défaut (EBS).

La bande passante qui relie un commutateur virtuel (switch) à une instance ou à l’EBS

dépend de la taille de l’instance, c’est-à-dire qui est proportionnelle au nombre de cœur.

Nous supposons que seules les plus grandes instances capables d’exploiter un nœud com-

plet avec quarante-huit (48), soixante-quatre (64) ou quatre-vingt seize (96) cœurs, ont

une bande passante réseau garantie de dix (10), vingt (20) et vingt-cinq (25) Gbps respec-

tivement. Pour les instances plus petites, de deux (2) à trente-deux (32) cœurs, la bande

passante disponible est proportionnelle au nombre de cœurs et égale à deux cent huit

virgule trente-trois (208,33) Mbps par cœur. Toutes les instances de machines virtuelles

démarrées pour l’exécution d’un workflow donné sont connectées via un seul commuta-

teur.

Selon la description des instances M5d, la connexion d’une VM à l’EBS passe par une

liaison réseau dédiée qui est prise en compte dans notre infrastructure simulée. En ce qui

concerne les connexions réseaux entre les machines virtuelles, la bande passante de la

connexion dédiée entre une machine virtuelle et l’EBS est proportionnelle au nombre de

cœur. Pour les machines virtuelles de moins de trente-deux (32) cœurs, c’est deux cent

dix-huit virgule soixante-quinze (218,75) Mbps par cœur.

Les workflows scientifiques sont représentés par des graphes acycliques orientés (DAG)

G = {V, E}, où V = {vi|i = 1, . . . , V } est un ensemble de sommets représentant les tâches

à exécuter du workflow et E = {ei,j|(i, j) ∈ {1, . . . , V } × {1, . . . , V }} est un ensemble
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d’arêtes entre les sommets, représentant soit une dépendance de données, soit un transfert

de fichier ou une dépendance de flux entre deux tâches. Chacune des tâches composantes

du workflow a une durée d’exécution prédéfinie (estimée), nécessite un ensemble de fichier

(input files) pour démarrer son exécution et produit un ensemble de fichier (output files)

à la fin de son exécution. Nous notons donc Inputk
i (resp. Outputk

i ), le kth input (resp.

output) file d’une tâche donnée vi. Lorsqu’un output file produit par une tâche vi est utilisé

en entrée par une autre vj, cela crée une dépendance des données entre vi et vj, représentée

par l’arête ei,j . Les input files qui ne sont produits par aucune des tâches du workflow sont

appelés fichiers d’entrée (entry files) de l’application parallèle. Inversement, les fichiers de

sortie qui ne sont utilisés par aucune tâche sont appelés fichiers de sortie (exit files).

Nous définissons par la suite deux paramètres associés à chaque tâche du workflow qui

seront utilisés lors du processus d’ordonnancement. Nous définissons d’une part le Local

Input Volume d’une tâche vi sur une machine Mj , ou LIVi,j (voir Équation III.3) comme

étant la somme des tailles des fichiers que vi prend en entrée et qui sont localement stockés

sur Mj . Et d’autre part, le Local Output Volume ou LOVi,j (voir Équation III.4) comme la

somme des tailles des fichiers produits par vi qui sont utilisés par les successeurs de vi et

également stockés sur Mj. Si un fichier est utilisé par plusieurs successeurs, celui-ci sera

téléchargé autant de fois que nécessaire par les successeurs de vi.

LIVi,j =
m

∑

k=1

Inputk
i,j (III.3)

LOVi,j =
m

∑

k=1

Outputk
i,j (III.4)

Lors de l’exécution du workflow, tous les fichiers intermédiaires, c’est-à-dire ceux pro-

duits par une tâche et utilisés par une autre, seront stockés localement sur le stockage SSD

d’une ou plusieurs machines. Seuls les fichiers d’entrée et de sortie du workflow seront

stockés sur le service EBS accessible à toutes les machines virtuelles. Le temps de trans-

fert d’un fichier d’une machine à une autre comprend le temps de lecture du fichier sur le

disque de la machine source, la durée du transfert de données sur le réseau et le temps

d’écriture du fichier sur le disque à destination.

III.4.4 Profil d’utilisation d’une machine

Ordonnancer une tâche vi sur une machine Mk tel que Mk ∈ M où M est l’ensemble

des machines virtuelles louées pour exécuter toutes les tâches du workflow, cela revient à

trouver la place de cette tâche dans le profil d’utilisation des machines, c’est-à-dire trouver

la place de cette tâche dans une liste des ressources de calcul disponible à un moment
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donné. Pour mettre à jour le usage profile de chaque machine, il convient de calculer au

préalable la date de début au plutôt prévue et la date de fin de chaque tâche. Ainsi la date

de début au plutôt ou encore le start time (stk(vi)) d’une tâche vi sur une machine Mk est

la date à laquelle son dernier prédécesseur a terminé son exécution et nous le formalisons

à travers l’équation suivante :

stk(vi) = max
vj∈prec(vi)

(ft(vj)) (III.5)

où vj est un prédécesseur de vi, c’est-à-dire une tâche parente à vi. Pour les tâches d’entrée

du workflow, c’est-à-dire les tâches qui n’ont pas de prédécesseur, le start time est le suivant

pour toute machine Mk :

stk(ventry) = 0 (III.6)

Toutes les machines ont la même vitesse de calcul, c’est-à-dire qu’elles sont homogènes et

la date de fin prévu d’une tâche vi est ainsi définie par l’équation suivante :

ft(vi) = stk(vi) + ti + Ci,j (III.7)

où ti est le temps d’exécution de la tâche vi, et Ci,j est le temps de transfert de données,

c’est-à-dire le temps qu’une tâche vi met pour récupérer l’ensemble des données produites

par ses prédécesseurs si ceux-ci se sont exécutés sur une machine autre que celle qui a

été prévue pour exécuter vi. Notre modèle de plateforme prend en compte des machines

multi-cœurs du cloud computing et nous proposons l’algorithme 1 qui permet de savoir à

tout moment le nombre de cœurs disponibles sur une machine virtuelle.

Ordonnancer une tâche vi revient à trouver sa place dans le profil d’utilisation des

ressources, c’est-à-dire dans l’ensemble de ressources disponibles à un moment donné. Le

profil d’utilisation est régulièrement mise à jour par l’ordonnanceur afin de savoir à tout

moment le nombre de ressources disponibles. La sélection d’un créneau spécifique pour

une tâche détermine la date de début d’exécution de celle-ci sur une machine Mk

L’initialisation du profil d’utilisation (usage_profilek) d’une machine Mk est représentée

par le couple (0; Ck), où Ck est le nombre de cœurs disponibles sur la VM Mk à l’instant

t = 0. Au fur et à mesure qu’une tâche est ordonnancer sur une VM Mk, le nombre de cœur

Ck disponible est mise à jour en même temps que la date de disponibilité des ressources.

III.4.5 Algorithme de réduction des fichiers provenant des tâches précédentes

Pour proposer un bon algorithme d’ordonnancement, nous supposons que les M ins-

tances de machines virtuelles sont connues. L’objectif de l’algorithme d’ordonnancement
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Algorithme 1 Profil d’utilisation des machines.

1: pour tout Mk ∈M faire
2: usage_profilek ← {(0; Ck)} ⊲ Initialisation du usage_profile

3: fin pour
4: pour tout vi ∈ V faire
5: pour tout Mk ∈M faire
6: Calculer stk(vi) et ft(vi) ⊲ voir Eq. III.5 et III.7
7: si tcourant

k < ft(vi) ou (ft(vi) > tcourant
k et ft(vi) < t

precedent
k ) alors

8: Mapper vi sur Mk

9: Mise à jour usage_profilek

10: fin si
11: si tcourant

k ≥ stk(vi) et tcourant
k < ft(vi) alors

12: Mise à jour usage_profilek

13: sinon si tcourant
k < stk(vi) et stk(vi) < t

precedent
k alors

14: Mapper vi sur Mk

15: Mise à jour usage_profilek

16: fin si
17: fin pour
18: fin pour

proposé est de mapper l’ensemble V de V tâches composant le workflow sur M tout en

exploitant deux caractéristiques principales de la plateforme IaaS cloud, à savoir (1) des

instances multi-cœurs et (2) un espace de stockage local rapide et distribué, afin de mini-

miser l’impact des transferts de données sur l’exécution de workflows scientifiques à forte

intensité de données.

L’algorithme 2 commence par établir une liste triée qui contient toutes les tâches du

workflow (linges 1-2). Cette liste tient compte de toutes les dépendances qui existent entre

les tâches. Ensuite, l’algorithme détermine un premier mapping pour chaque tâche vi dans

V (lignes 3-7) qui minimise les transferts de données provenant des tâches précédentes. La

machine Mj sélectionnée dansM est celle qui : (i) minimise la date de début de la tâche vi

(stj(vi)) ; et (ii) maximise le volume des fichiers d’entrée stockés localement, c’est-à-dire les

données qui sont stockées sur la machine Mj pour la tâche vi. Le raisonnement est qu’entre

deux machines virtuelles capables d’exécuter vi au même moment, c’est-à-dire vi a le même

start time sur les deux machines virtuelles, celle qui minimise la quantité de transferts de

données sur le réseau est privilégiée.

Toutes les instances de machines virtuelles considérées étant dotées de plusieurs cœurs,

l’ordonnancement d’une tâche vi sur une machine M implique alors d’effectuer un plan-

ning local à l’intérieur de la machine virtuelle. Afin de maximiser l’utilisation des cœurs

au sein d’une machine virtuelle, chaque machine est gérée comme le ferait un gestion-

naire de tâches et de ressources. Les informations disponibles sur le temps d’exécution

(estimé) de chaque tâche permet de mettre en place un mécanisme de remplissage conser-
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vateur (conservative backfilling) [152] lors de l’élaboration du planning local. La mise à

jour d’un tel profil d’utilisation d’une machine virtuelle est obligatoire pour déterminer le

moment auquel une nouvelle tâche peut commencer sur cette machine particulière, c’est-à-

dire stj(vi). Ensuite, après avoir sélectionné une machine M pour l’exécution de vi , la mise

à jour du profil d’utilisation de M (ligne 6) est faite. Les profils d’utilisation des machines

virtuelles sont également utilisés dans la deuxième étape de l’algorithme 2 au cours de

laquelle les tâches de l’ordonnancement initial sont réorganisées afin de réduire davantage

la quantité de données transférées sur le réseau.

Cette étape de réorganisation ou réarrangement (lignes 8-11) parcourt le workflow

scientifique niveau par niveau, de bas en haut. Le principe est que lors de l’ordonnan-

cement initial qui se déroule de haut en bas, seul le volume de données provenant des

prédécesseurs directs d’une tâche est pris en compte. Il est en effet impossible de tenir

compte de la localité des données nécessaires à un descendant direct d’une tâche lorsque

le mapping de celle-ci sur une VM n’est pas encore déterminé. Cela peut conduire à des

mouvements de données évitables.

Le niveau 0 (level 0) correspond au niveau le plus élevé du DAG et comprend toutes

les tâches d’entrée du workflow scientifique (entry task). Pour chacune des autres tâches,

le niveau est calculé récursivement en fonction du niveau maximum de ses prédécesseurs,

plus un. Enfin, L indique le nombre de niveaux dans le workflow. Le principe de l’étape de

réarrangement est décrit dans l’algorithme 3.

Algorithme 2 Mapping des tâches de workflow.

1: Calculer bli de chaque tâche vi

2: Trier V par bli décroissant
3: pour tout vi ∈ V faire
4: M ← {Mj ∈ M| stj(vi) est minime et LIVi,j est maximal }
5: Mapper vi sur M

6: Mise à jour du usage profile de M

7: fin pour
8: pour l = L à 0 faire
9: Vl ← tâches au niveau l triées par bl décroissant

10: Rearrangement(Vl) ⊲ voir Algorithme 3
11: fin pour
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III.4.6 Algorithme de réduction des fichiers allant vers les tâches successeurs

III.4.6.1 Principe de l’algorithme du réarrangement

Pour améliorer l’ordonnancement obtenu de l’algorithme 2, qui minimise le transfert de

données provenant des prédécesseurs d’une tâche vi, l’algorithme 3 proposé a pour objectif

de minimiser le transfert de données pour les successeurs d’une tâche vi. Le principe est

de se fonder sur l’ordonnancement obtenu de l’algorithme 2 et de trouver une nouvelle

machine qui peut réduire certains paramètres que nous verrons plus bas.

Cet algorithme commence par sauvegarder la date de début (stc(vi)) et le mapping

(M i) obtenu de l’ordonnancement précédant à partir de l’algorithme 2 pour chaque tâche

vi de Vl (lignes 2-3) ; Vl étant l’ensemble des tâches du niveau l. L’étape suivante consiste à

déterminer le volume local de données LVi,j pour une tâche vi sur une machine Mj (lignes

4-6) ; LVi,j est la somme des données nécessaires en entrée stockées sur une machine Mj

et les données produites en sortie par une tâche vi et stockées localement, c’est-à-dire sur

la machine Mj . Le volume de donnée local LV c
i pour le mapping obtenu de l’algorithme 2

est sauvegardé pour chaque tâche vi (ligne 7) avant d’annuler ce mapping (ligne 8).

L’annulation du mapping de toutes les tâches d’un niveau donné du DAG crée des cré-

neaux libres (trous) dans les profils d’utilisation des différentes machines virtuelles et ceux-

ci peuvent être utilisés pour améliorer la localisation des données en “déplaçant” certaines

tâches d’une machine virtuelle à une autre. Les conditions pour déplacer une tâche vi d’une

machine Mj à une nouvelle machine Mk, doivent être défini de sorte que ce déplacement

puisse améliorer la localisation des données (LVi,k ≥ LV c
i ) et doit réduire la date de début

de la tâche, c’est-à-dire stk(vi) ≤ stc(vi).

La boucle principale de l’algorithme 3 (lignes 11-33) vise à améliorer de manière ité-

rative l’ordonnancement des tâches du niveau Vl. Chaque itération permet de trouver un

meilleur mapping (lignes 15-21) pour chaque tâche en considérant d’abord la machine

virtuelle qui a la plus grande valeur du volume local LVi,j . Si la tâche peut également com-

mencer plus tôt sur cette machine, elle est sélectionnée pour un nouvel ordonnancement

provisoire. Il y a trois cas de sortie de cette boucle : (i) il existe un meilleur mapping pour

vi sur une autre machine Mk ; (ii) vi a été remappé sur la même machine Mj avec une

date de début meilleure ou égale ; ou (iii) aucun meilleur mapping n’a été trouvé. Ce der-

nier cas signifie qu’une tâche plus prioritaire a été mappée sur Mj et que stc(vi) ne peut

plus être garantie. Dans les deux autres cas, vi est ramenée à son mapping d’origine, qui

devient définitif (lignes 23-26). Toutefois, cette décision peut invalider certains déplace-

ment (par exemple une tâche avec un niveau de priorité plus élevé mappée sur la machine

Mj). Toutes les ordonnancement provisoires déterminées à cette étape (lignes 28-32) sont

annulés et le réarrangement des tâches restantes se poursuit.

L’algorithme 3 se termine lorsque toutes les décisions de déplacement sont prises au
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Algorithme 3 Réarrangement des tâches du niveau l.

1: pour tout vi ∈ Vl faire
2: stc(vi)← start time de vi obtenu de l’algorithme 2
3: M i ← mapping de vi obtenu de l’algorithme 2
4: pour tout Mj ∈M faire
5: LVi,j ← LIVi,j + LOV i, j

6: fin pour
7: LV c

i ← volume de données local de vi obtenu de l’algorithme 2
8: Annuler le mapping de vi obtenu de l’algorithme 2
9: fin pour

10: niveau_est_rearrangé← FAUX
11: tant que ¬ niveau_est_rearrangé faire
12: niveau_est_rearrangé← VRAIE
13: pour tout vi ∈ Vl faire
14: TrierM par LVi,j décroissant
15: tant que LVi,j ≥ LV c

i faire
16: si stj(vi) ≤ stc(vi) alors
17: Mapper vi sur Mj

18: Mise à jour du usage profile de Mj

19: break
20: fin si
21: fin tant que
22: si vi est mappée sur M i ou
23: stM i(vi) > stc(vi) alors ⊲ Pas de meilleur mapping
24: Vl ← Vl \ {vi} ⊲ Le mapping est définitif
25: niveau_est_rearrange← FAUX
26: fin si
27: fin pour
28: si ¬ niveau_est_rearrangé alors
29: pour tout vi ∈ Vl faire
30: Annuler le mapping actuel de vi

31: fin pour
32: fin si
33: fin tant que

cours de l’étape de réarrangement. Le niveau est alors considéré comme entièrement réar-

rangé et les mapping décidés deviennent définitifs.

III.5 Evaluation des performances

La simulation permet d’imiter des phénomènes réels. Le processus de simulation né-

cessite un modèle. Le modèle est développé pour décrire les propriétés fondamentales du

modèle simulé.La simulation est l’une des techniques d’évaluation des performances les
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plus populaires dans les systèmes de workflows scientifiques. L’environnement informa-

tique du cloud computing permet la mise en place dynamique de l’infrastructure pour le

calcul haute performance.

La modélisation et la simulation du workflow scientifique jouent un rôle essentiel dans

l’allocation des ressources dans un environnement distribué. La simulation est l’un des

moyens sur lesquels l’on se fonde pour résoudre le problème d’ordonnancement des work-

flows scientifiques complexes dans un environnement distribué. Il existe de nombreux fra-

mework de simulation de workflow scientifique disponibles pour les environnements de

grille calcul et de cloud computing.

Nous nous intéressons aux frameworks de simulation de cloud. Dans la section suivante,

nous présentons le cadre expérimental ainsi que les différents frameworks utilisés.

III.5.1 Frameworks de simulation utilisés

Pour mener à bien notre étude scientifique, nous nous sommes basés sur la simula-

tion pour implémenter les différents algorithmes de notre approche. Nous avons étudié

plusieurs simulateurs afin de trouver le mieux adapté aux hypothèses émises.

SimGrid [153] est un framework scientifique permettant d’étudier le comportement

des systèmes distribués à grande échelle tels que les grilles de calcul, le cloud computing,

les systèmes HPC et P2P [154]. Simgrid en lui-même n’est pas un simulateur mais plutôt

un framework permettant de construire des simulateurs à évènements discrets. SimGrid

fournit les fonctionnalités de base nécessaires à un simulateur et un certain nombre d’API

utilisateur avec lesquelles il est possible d’interagir avec les fonctions de base. La Figure

III.4 schématise la structure interne du framework SimGrid.

FIGURE III.4 – Architecture de SimGrid.

SimGrid a été sélectionné comme support pour WRENCH pour les raisons suivantes.

SimGrid a été utilisé avec succès dans de nombreux domaines informatiques répartis (clus-

ter, peer-to-peer, grille, cloud, etc.), et peut donc être utilisé pour simuler des systèmes de
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gestion de workflow (WMS) qui s’exécutent sur une large gamme de plateformes. SimGrid

est open source et disponible gratuitement. Il est stable depuis de nombreuses années et

est activement développé. Il possède une communauté d’utilisateurs importante et a fourni

des résultats de simulation pour plusieurs publications de recherche depuis sa création.

La plupart des simulations SimGrids peuvent être exécutées en quelques minutes sur un

ordinateur portable standard, ce qui permet d’effectuer rapidement un grand nombre de

simulations avec un minimum de dépenses en ressources de calcul.

L’objectif de WRENCH est de permettre l’étude des systèmes de gestion de workflow

(WMS) par la simulation de manière précise (modélisation fidèle des exécutions des appli-

cations parallèles du monde réel), évolutive (faible ressources de calcul et de mémoire sur

un seul ordinateur) et expressive (capacité à simuler des scénarios arbitraires de WMS, de

workflow et de plateforme avec un effort minimal de programmation). WRENCH n’est pas

un simulateur mais un framework de simulation qui est fourni sous forme de bibliothèque

C++ [155]. Il fournit des abstractions modifiables de haut niveau pour le développement

et l’implémentations de WMS simulés et des simulateurs pour l’exécution de ces implémen-

tations.

La Figure III.5 illustre l’architecture logicielle de WRENCH. Dans la couche inférieure

se trouve le noyau de simulation qui simule les piles de logiciels et de matériel de bas

niveau en utilisant les abstractions et les modèles de simulation fournis par SimGrid. La

couche suivante met en œuvre des services de l’infrastructure informatique simulés que

l’on trouve couramment sur les plateformes distribuées actuelles et qui sont utilisés par

les WMS. Au moment de la rédaction de cette thèse, WRENCH fournit des services classés

en quatre (4) catégories : (i) les services de calcul qui donnent accès à des ressources de

calcul pour exécuter des tâches de workflows ; (ii) les services de stockage donnant accès

à des ressources de stockage pour stocker des données de workflows ; (iii) les services de

surveillance de réseau qui peuvent être interrogés pour déterminer les distances entre les

nœuds ; (iv) et les services de registre de données qui peuvent être utilisés pour suivre

l’emplacement des données du workflow. Par exemple, dans sa version actuelle, WRENCH

fournit un service de calcul “batch-scheduled cluster”, un service de calcul “cloud” et un

service de calcul “bare-metal”. La couche supérieure de l’architecture logicielle constitue

un WMS simulé qui interagit avec les services de l’infrastructure informatique en utilisant

les API de WRENCH.

Il existe plusieurs frameworks de simulation dans le domaine de calcul haut perfor-

mance, mais deux frameworks complémentaires sont les plus adaptés au problèmes d’or-

donnancement résolu dans cette thèse : les frameworks SimGrid [154] et Wrench [155].

Ces deux frameworks permettent de simuler un environnement réaliste et fournissent tous

les éléments indispensables à l’exécution de workflows scientifiques. SimGrid et WRENCH

permettent de mettre en place un simulateur qui répond à toutes les hypothèses émises
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FIGURE III.5 – Architecture de WRENCH.

dans cette étude, tel que la création de plusieurs unité de stockage pour la répartition

des données produites lors de l’exécution de l’application scientifique à forte intensité de

données.

III.5.2 Cadre expérimental

SimGrid est une framework de niveau inférieur pour créer des simulateurs de systèmes

distribués. Sa conception ascendante signifie que SimGrid se préoccupe des hosts, de leurs

processeurs, de leurs interfaces réseau et du partage de ses ressources entre les processus

s’exécutant sur les hosts. De ce fait, SimGrid en lui-même offre des outils de simulation

du cloud computing, tels que le partitionnement des ressources d’un host en machines vir-

tuelles simulées. Du point de vue des fonctionnalités, les interfaces VM disponibles dans

certains modules de SimGrid, correspondent aux fonctionnalités attendues d’un hypervi-

seur.

Il s’agit de la possibilité de créer une machine virtuelle en fonction d’un certain nombre

de ressources physiques disponibles, de la possibilité de démarrer, de la suspension ou de

l’arrêt de cette machine virtuelle simulée et de la capacité d’assigner des processus simulés

à la machine virtuelle au lieu de l’host sous-jacent. Les machines virtuelles avec SimGrid
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sont très abstraites et n’ont pas de temps de démarrage ou d’arrêt.

Une plateforme est constituée de plusieurs machines virtuelles interconnectées par le

biais d’un commutateur via des bandes passantes. La bande passante qui lie une machine

virtuelle au commutateur est proportionnelle au nombre de cœurs présent dans la machine

virtuelle comme mentionné à la section III.2. Une machine virtuelle dispose également d’un

service de stockage afin d’enrégistrer les fichiers produits en sortie par une tâche. Chaque

machine virtuelle est directement liée au service de stockage EBS et la bande passante qui

les lient est proportionnelle au nombre de cœurs de calcul de la machine virtuelle.

Pour générer les différentes plateformes utilisées lors de nos expériences, un script 1 en

langage Python est utilisé. Ce script requiert le nombre total de cœurs de la plateforme et

le nombre de cœurs par machine virtuelle. Une plateforme générée est un fichier XML 2

utilisée par SimGrid pour simuler un environnement réaliste du cloud IaaS d’Amazon EC2.

Chaque plateforme dispose également d’une machine virtuelle pour le système de gestion

de workflow, indispensable à WRENCH afin d’orchestrer l’ordonnancement. Généralement,

les machines virtuelles du système de gestion de wokflow et de l’EBS ont pour identifiant

respectif id=00000 et id=00001 et sont dotées d’un seul cœur de calcul.

Pour implémenter un algorithme d’ordonnancement, WRENCH dispose de plusieurs

APIs afin de faciliter la programmation. Nous avons utilisé quelques uns 3 parmi ceux-ci

pour mettre en place les différents algorithmes comparés.

III.5.3 Critère d’évaluation

Le critère utilisé ici pour comparer notre algorithme sans réarrangement (algorithme

2) et notre algorithme avec réarrangement (algorithme 3) est le gain (exprimé en pour-

centage) sur le makespan des deux algorithmes proposés. Le makespan de l’algorithme 2

étant la référence, le gain est ainsi l’impact qu’a le makespan de l’algorithme 3 par rap-

port à l’algorithme 2 sur différentes plateformes. Pour évaluer la performance de notre

approche avec réarrangement et un algorithme de la littérature (HEFT), nous utilisons que

le makespan.

1. Voir annexe A
2. Voir annexe B
3. Voir annexe C
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III.6 Résultats et discussion

III.6.1 Détermination des données transférées

Le Tableau III.2 donne une description de la quantité de données produites par les

différents workflows utilisés dans notre étude et le nombre de cœurs utilisés en parallèle.

Ces éléments sont indispensables pour la suite de notre étude.

Pour générer les différentes plateformes et éviter le gaspillage de ressources, c’est-à-dire

éviter de louer des ressources qui ne seront pas utilisées, il est indispensable de déterminer

le nombre de tâches pouvant être exécutées en parallèle pour chacun des workflows scien-

tifiques. Pour ce faire, la plateforme considérée a été surdimensionnée, c’est-à-dire que la

plateforme considérée a autant de cœurs qu’il y a de tâches dans le workflow. Dans le cas

des workflows utilisés dans cette étude, il y a mille (1000) tâches ; ainsi la plateforme consi-

dérée a mille (1000) cœurs de calcul. Cela permet de déterminer le nombre total de cœurs

pouvant être utilisés en parallèle pour chacun des workflows. Ainsi, pour CyberShake, trois

cent soixante-quatorze (374) cœurs sont utilisés en parallèle tandis que pour Epigenomics

et Montage ce sont respectivement deux cent quarante six (246) et six cent soixante-deux

(662) cœurs utilisés en parallèle (comme illustré dans le Tableau III.2). Cette étude préli-

minaire sera utilisée dans les sections suivantes afin de déterminer la limite de plateforme

à utiliser pour chaque workflow dans les expériences.

L’ordonnancement produit par les algorithmes 2 et 3 minimise la quantité de données

transférées sur le réseau pendant l’exécution du workflow. Cependant, la qualité de cet

ordonnancement dépend fortement de l’ensemble des machines virtuelles multi-cœurs qui

possèdent chacune un espace de stockage. L’objectif des algorithmes proposés est de mini-

miser le makespan du workflow scientifique par la réduction des données à transférées sur

le réseau connaissant la plateforme d’exécution.

Le Tableau III.3 présente le makespan (en secondes) et le volume de donnée transféré

(en Go 4) pour trois (3) applications à forte intensité de données. Les résultats obtenus

d’une première simulation récapitulée à travers le Tableau III.2, c’est-à-dire pour le work-

flow CyberShake par exemple, trois cent soixante-quatorze (374) cœurs de calcul sont utili-

sés en parallèle, et donc trois cent soixante-quatorze (374) tâches s’exécutent en parallèle.

Connaissant le nombre total de cœurs utilisés en parallèle, et faisant varier le nombre total

de cœur par machines virtuelles, c’est-à-dire pour trois cent soixante-quatorze (374) cœurs

total, et deux (2) cœurs par VM, la plateforme est constituée de cent quatre-vingt-sept

(187) VMs. Pour quatre (4) cœurs par VM, la plateforme est constituée de quatre-vingt-

treize (93) VMs de quatre (4) cœurs et une (1) VM de deux (2) cœurs. Pour quatre-vingt-

4. Voir annexe D
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seize (96) cœurs par VM, la plateforme est constituée de trois (3) VMs de quatre-vingt-seize

(96) cœurs, une (1) VM de soixante-quatre (64) cœurs, une (1) VM de seize (16) cœurs,

une (1) VM de quatre (4) cœurs et une (1) VM de deux (2) cœurs. Ce même principe a été

appliqué pour les deux autres workflows scientifiques, c’est-à-dire Epigenomics et Montage.

Tableau III.2 – Mesure du volume de données total et le nombre de cœur utilisé en parallèle.

Workflow Volume Total (Go) Cœur Max

CyberShake 400,39 374
Epigenomics 1230,93 246

Montage 17,32 662

Chaque VM, en plus de posséder des unités de calcul (cœur), possède une unité de

stockage SSD pour enregistrer les données produites en sortie par chaque tâche sur la VM

où elle s’est exécutée. Ce principe est appelé stockage décentralisé.

Tableau III.3 – Impact du réarrangement sur le volume de données transféré et le makespan.

Sans Réarrangement Avec Réarrangement
Workflow cœurs/VM Makespan Volume transféré Makespan Volume transféré

CyberShake

2 5075,5 396,383 3192,7 394,696
4 4467,09 395,769 2589,082 394,082
8 2314,96 392,935 962,288 390,693

16 1247,98 386,609 593,825 382,703
32 684,051 372,869 382,869 368,407
48 574,942 358,89 369,413 354,556
64 410,759 345,036 303,11 339,912
96 351,101 317,234 311,026 315,57

Epigenomics

2 46020 1222,58 34357,6 1222,23
4 42809,7 1222,5 34277,3 1222,12
8 34245 1222,41 34235,7 1221,93

16 34231,6 1222,13 34227,2 1221,65
32 34311,4 1221,51 34271,8 1221,06
48 34327,1 1220,94 34326,7 1220,84
64 34297,6 1220,44 34301,5 1220,29
96 34314,2 1219,84 34330,4 1219,81

Montage

2 417,854 11,1314 417,877 11,0771
4 402,649 10,976 402,571 10,8753
8 394,922 10,7123 394,459 10,5418

16 391,107 10,5027 390,375 10,2854
32 387,399 9,92851 386,837 9,50955
48 387,947 9,5797 386,85 9,04469
64 386,048 9,03648 385,683 8,50923
96 385,566 8,21447 385,244 7,54779

Les résultats obtenus de l’algorithme sans réarrangement est l’algorithme 2 en ignorant
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les lignes 8-11, et les résultats obtenus de l’algorithme avec réarrangement est la combi-

naison des algorithmes 2 et 3. En appliquant le principe de stockage décentralisé, dans

l’approche avec réarrangement, l’algorithme évite de transférer jusqu’à 21,33% de don-

nées pour le workflow scientifique CyberShake et 0,9% et 49,36% de données sont évités

d’être transférer pour les workflows Epigenomics et Montage respectivement, par rapport

à l’approche sans réarrangement.

III.6.2 Impact des grosses VMs sur le makspan

Dans la section précédente, nous avons remarqué que notre approche avec réarrange-

ment qui combine les algorithmes 2 et 3 permet d’éviter de transférer certaines données

sur le réseau.

Pour chaque workflow, nous considérons les infrastructures où nous faisons varier (c’est-

à-dire augmenter) le nombre maximum de cœurs par VM (de deux (2) cœurs à quatre-

vingt-seize (96) cœurs maximum). Pour un nombre total de cœurs à utiliser, nous générons

des plateformes avec deux (2) cœurs par VM, quatre (4) cœurs par VM, ..., quatre-vingt-

seize (96) cœurs par VM.

Sur les Figures III.6, III.7 et III.8, les plateformes composées de deux (2) cœurs par ma-

chine virtuelle fournissent des temps d’exécution médiocres par rapport aux plateformes

de trente-deux (32) cœurs par machine virtuelle et elles-mêmes fournissent des temps

d’exécution médiocres par rapport aux plateformes de quatre-vingt-seize (96) cœurs par

machine virtuelle. Nous pouvons conclure qu’en augmentant le nombre total de cœurs

par VM, nous obtenons de bons makespan. C’est pour cette raison que dans notre étude,

nous privilégions les grosses machines virtuelles (c’est-à-dire les machines virtuelles avec

plusieurs cœurs) car ces machines virtuelles peuvent exécuter plusieurs tâches en paral-

lèle et réduire considérablement le temps d’exécution des applications à forte intensité de

données.

L’impact qu’a l’augmentation du nombre de cœurs sur le makespan est certainement

trivial car favorisant l’exécution simultanée de plusieurs tâches, mais le problème qui se

pose est de savoir comment mapper chaque tâche du workflow en fonction de ses prédé-

cesseurs et ses successeurs en tenant compte des différentes données produites en sortie

par chacune des tâches pour aboutir à un bon makespan. Sur les Figures III.6-III.8, max_ft

représente la borne minimale s’il n’y a pas eu de transfert de données lors de l’exécution

du workflow.

Les plateformes considérées pour ces simulations ont un nombre total de cœurs qui

est un multiple de quatre-vingt-seize (96). Par exemple, pour les workflows CyberShake

et Epigenomics, nous avons considérés respectivement les nombres totaux de cœurs sui-

vants : quatre-vingt-seize (96), cent quatre-vingt-douze (192), deux cent quatre-vingt-huit
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(288), trois cent quatre-vingt-quatre (384) et quatre-vingt-seize (96), cent quatre-vingt-

douze (192), deux quatre-vingt-huit (288). Car ces deux workflows utilisent respective-

ment trois cent soixante-quatorze (374) et deux cent quarante six (246) cœurs en paral-

lèle. Pour Montage, nous allons jusqu’à six cent soixante-douze (672), c’est-à-dire que nous

utilisons quatre-vingt-seize (96), cent quatre-vingt-douze (192), deux cent quatre-vingt

huit (288), trois cent quatre-vingt quatre (384), quatre cent quatre-vingt (480), cinq cent

soixante-seize (576) et six cent soixante-douze (672) cœurs puisque six cent soixante deux

(662) cœurs sont utilisés en parallèle pour ce workflow.

Nous notons ici que le temps d’exécution obtenu sur les plateformes avec de grosses

VMs (c’est-à-dire ayant quatre-vingt-seize (96) cœurs) se rapproche de cette borne mini-

male théorique à laquelle nous nous comparons. Ici, nous appliquons l’étape de réarran-

gement de l’ordonnancement hors ligne effectuée avec l’algorithme 3 pour mesurer les

performances de la planification hors ligne initiale uniquement.
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FIGURE III.6 – Évolution du makespan en augmentant le nombre total de cœur par VM avec le
workflow CyberShake.
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FIGURE III.7 – Évolution du makespan en augmentant le nombre total de cœur par VM avec le
workflow Epigenomics.
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FIGURE III.8 – Évolution du makespan en augmentant le nombre total de cœur par VM avec le
workflow Montage.

III.6.3 Étude comparative des algorithmes 2 et 3

Deux approches ont été proposées : l’approche sans réarrangement (Algorithme 2 en

ignorant les lignes 8 à 11) qui vise à minimiser les transferts de données provenant des

85



CHAPITRE III. HEURISTIQUE D’OPTIMISATION DU MAKESPAN PAR LA RÉDUCTION
DES TRANSFERTS DE FICHIERS

prédécesseurs d’une tâche et l’approche avec réarrangement (qui combine les Algorithmes

2 et 3), dont l’objectif est de réduire les transferts de données provenant des prédécesseurs

et allant vers les successeurs d’une tâche.

Le gain de l’algorithme 3 par rapport à l’algorithme 2 se traduit par l’équation suivante :

gain(%) =
mksp3 −mksp2

mksp2
× 100 (III.8)

où mksp2 et mksp3 sont respectivement le makespan obtenu par les algorithmes 2 et 3 sur

la même plateforme d’exécution. mksp2 est pour la majorité des cas, supérieur à mksp3. Le

gain est calculé par rapport à mksp2, qui représente la référence des makespans obtenus.

Les Figures III.9 - III.11 montrent l’impact de l’algorithme avec réarrangement sur le

temps d’exécution. Pour l’application Montage (Figure III.11), la structure du workflow est

telle que le réarrangement n’a aucune influence sur l’ordonnancement hors ligne et sur le

temps d’exécution. Pour les deux autres workflows CyberShake et Epigenomics (respecti-

vement Figures III.9 et III.10), la réorganisation de l’ordonnancement hors ligne permet

d’avoir des gains sur le makespan allant jusqu’à 60% pour CyberShake et 40% pour Epige-

nomics. Ce gain sur le makespan s’explique par les données qui ont été évitées d’être trans-

férées sur le réseau. L’amélioration observée est plus significative pour les petites tailles

d’instances.

Changer le mapping de certaines tâches pour favoriser le stockage local réduit effica-

cement le nombre de transferts sur le réseau et donc les effets de contention vus dans les

Figures III.6 - III.8. Pour des tailles d’instances plus grandes, l’impact du réarrangement est

moins important mais toujours significatif (supérieur à 5%) pour CyberShake.
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FIGURE III.9 – Gain sur le makespan de l’algorithme 3 par rapport à l’algorithme 2 avec le work-
flow CyberShake.
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FIGURE III.10 – Gain sur le makespan de l’algorithme 3 par rapport à l’algorithme 2 avec le work-
flow Epigenomics.
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FIGURE III.11 – Gain sur le makespan de l’algorithme 3 par rapport à l’algorithme 2 avec le work-
flow Montage.

III.6.4 Étude comparative des algorithmes WSRDT et HEFT

Dans la suite de cette thèse, nous dénommons cette approche proposée qui combine les

algorithmes 2 et 3 Workflow Scheduling Reducing Data Transfers (WSRDT).

L’objectif principal de notre étude est de minimiser le temps d’exécution d’une applica-

tion à forte intensité de données. Pour atteindre cet objectif, notre principale contribution

est la réduction des données à transférer pendant l’exécution de l’application, ce qui a un

impact considérable sur son temps d’exécution. Afin d’évaluer le makespan produit par

notre algorithme, nous comparons notre approche à celle de HEFT [113] qui est une heu-

ristique très populaire dans l’ordonnancement d’applications parallèles. Pour cela, nous

avons adapté HEFT aux ressources multi-cœurs du cloud IaaS et à notre environnement de

simulation. Plusieurs plateformes ont permis d’effectuer ces simulations. Le nombre total

de cœurs par plateforme varie de deux (2) cœurs, à trois cent soixante quatorze (374)

cœurs pour l’application CyberShake, à deux cent quarante six (246) cœurs pour Epigeno-

mics et à six cent soixante deux (662) cœurs pour Montage, comme l’illustre le Tableau

III.2 par pas de deux (2) cœurs. Le nombre de simulation est ainsi de cent quatre vingt sept

(187), cent vingt trois (123) et trois cent trente un (331) respectivement pour Cybershake,

Epigenomics et Montage. Chaque plateforme comporte moins de VMs possible et plus de

cœurs par VM. Pour une plateforme dont le nombre total de cœurs est fixé à cent (100)
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par exemple, cette plateforme comporte une (1) VM de quatre vingt seize (96) cœurs et

une (1) VM de quatre (4) cœurs, plutôt que cinquante (50) VMs de deux (2) cœurs. Cela

permet d’une part d’exécuter le maximum de tâches en parallèle et d’autre part de stocker

le plus de données sur la même VM afin d’éviter le transfert de certaines données. Pour

les applications à forte intensité de données, il est certes important de tenir compte du

temps de traitement de chaque tâche de l’application, mais il est encore plus important de

considérer le temps de transfert des données entre les tâches.

Les résultats de nos simulations à travers les Figures III.12 - III.14 montrent que notre

approche donne de bons résultats par rapport à HEFT. Le makespan obtenu par notre

algorithme sur chacune des plateformes est inférieur au makespan obtenu par HEFT sur la

même plateforme. Cela s’explique par le fait que WSRDT est un algorithme “clairvoyant”,

car cette approche, en plus de s’adapter à la plateforme de simulation, permet à chaque

tâche du workflow de s’adapter à la localisation des données avant le mapping de celle-ci

sur la bonne VM.
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FIGURE III.12 – Évaluation des algorithme WSRDT et HEFT avec le workflow CyberShake.
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FIGURE III.13 – Évaluation des algorithme WSRDT et HEFT avec le workflow Epigenomics.
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FIGURE III.14 – Évaluation des algorithme WSRDT et HEFT avec le workflow Montage.
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III.7 Conclusion partielle

Dans ce chapitre, nous avons mis au point deux algorithmes d’ordonnancement dont

l’objectif est de minimiser le makespan par la réduction des données transférées provenant

des prédécesseurs d’une part, et allant vers les successeurs d’autre part. Pour valider les

hypothèses émises, nous avons effectué plusieurs simulations. Parmi celles-ci, nous remar-

quons que l’augmentation du nombre de cœurs par machine virtuelle a un impact consi-

dérable sur le makespan compte tenu des tâches qui s’exécutent en parallèle, mais surtout

du stockage local des données produites en sortie par les tâches. Ainsi, dans la suite de nos

travaux nous avons priorisé les grosses machines virtuelles, c’est-à-dire celles avec le plus

de cœurs tout en se basant sur le nombre total de cœurs de la plateforme. Nous avons par

la suite comparé nos deux algorithmes et nous remarquons que l’algorithme 3 donne de

meilleures performances par rapport à l’algorithme 2. Pour terminer cette étude nous avons

comparé l’algorithme 3 à HEFT qui était le meilleur dans le domaine de l’ordonnancement.

Nous remarquons que notre approche fournit de bons résultats par rapport à HEFT.

Un tel algorithme (WSRDT), c’est-à-dire qui minimise le makespan, peut servir à di-

mensionner la plateforme afin de proposer à l’utilisateur des configurations de plateforme

qui offre de bon compromis entre le makespan et le coût d’utilisation des ressources du

cloud IaaS.

91



Chapitre IV
Détermination des configurations offrant un

bon compromis entre le makespan et le coût

Sommaire
IV.1 Introduction partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

IV.2 Optimisation multi-objectif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

IV.2.1 Concepts et définitions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

IV.2.2 Optimisation multi-objectif et aide à la décision . . . . . . . . . . . . . . 97

IV.3 Description du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

IV.3.1 Makespan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

IV.3.2 Coût . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

IV.4 Cadre expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

IV.5 Résultats et discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

IV.5.1 Évaluation des solutions du Front de Pareto . . . . . . . . . . . . . . . . 103

IV.5.2 Recherche par la simulation d’un ensemble efficace de VMs . . . . . . . 105

IV.6 Conclusion partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

92



IV.1. INTRODUCTION PARTIELLE

IV.1 Introduction partielle

L
Es services du cloud computing, en particulier le cloud IaaS apparaît comme une in-

frastructure appropriée pour l’exécution des workflows scientifiques. Le cloud IaaS

permet d’accéder à un pool de VMs, chacune ayant ses propres ressources (de cal-

cul : cœurs, stockage, etc.). Exécuter les différentes tâches d’un workflow scien-

tifique sur chacune des VMs est un grand défi, car l’on ne sait pas d’avance la localisation

des ressources et des données en raison de leur répartition géographique. Par conséquent,

un problème majeur est de savoir comment exécuter un workflow scientifique sur des res-

sources du cloud IaaS afin de minimiser à la fois le makespan et le coût d’exploitation des

ressources du cloud computing.

L’ordonnancement orienté données produit par les algorithmes 2 et 3 minimise la quan-

tité de données transférées sur le réseau pendant l’exécution du workflow scientifique. Ce-

pendant, la qualité de cette planification dépend fortement de l’ensemble des machines

virtuelles multi-cœurs fournies en entrée.

La question à résoudre dans ce chapitre est de savoir comment déterminer un ensemble

de machines virtuelles qui réalise un bon compromis entre le temps d’exécution du work-

flow scientifique et le nombre de ressources à louer auprès d’un fournisseur de cloud IaaS.

À cette fin, un simulateur basé sur le projet WRENCH [155, 156] a été proposé et offrant un

framework de simulation Cyber-Infrastructure. Ce framework fournit des abstractions de

simulation de haut niveau pour construire des simulateurs à part entière précis et évolutifs

avec un minimum d’efforts de développement logiciel.

Dans ce chapitre, nous présentons quelques concepts et définitions de l’optimisation

multi-objectif à la section IV.2, suivie de la description du problème à la section IV.3. A la

section IV.4 nous présentons le cadre expérimental de ce travail, avec les différents résultats

obtenus qui sont par la suite discutés à la section IV.5.

IV.2 Optimisation multi-objectif

Les expériences scientifiques à grande échelle tirent généralement parti des workflows

pour modéliser les opérations de données telles que le chargement des données d’entrée,

le traitement et l’analyse des données intermédiaires et l’agrégation des données de sor-

tie. Les workflows permettent de représenter le traitement des données de ces expériences

sous la forme d’un graphe orienté acyclique (DAG) dans lequel les sommets représentent

les tâches de traitement des données et les arcs des dépendances de données entre les

différentes tâches. Un workflow est l’assemblage de tâches de traitement de données scien-

tifiques avec des dépendances. Une tâche est la description d’une activité qui constitue une

étape logique au sein d’une représentation de l’application parallèle. Puisque les tâches de
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cette application traitent de grandes quantités de données, il convient de mieux exploiter

la répartition de ces données sur les ressources du cloud computing, pour éviter que cer-

taines tâches ne les téléchargent sur une ressource de stockage distante, plutôt que de les

récupérer localement sur la VM où la tâche est prévue s’exécuter.

Afin d’exécuter les workflows scientifiques efficacement, ceux-ci exploitent générale-

ment les ressources de calcul haute performance (HPC) dans un environnement de cluster,

de grille ou de cloud computing. En raison de ressources pratiquement infinies, de la di-

versité des services élastiques, d’une qualité de services stables et d’une politique de paie-

ment flexibles, le cloud computing est devenu une solution intéressante pour l’exécution

de workflows scientifiques.

Plusieurs études de la littérature ont proposé une approche multi-objectif pour résoudre

le problème d’ordonnancement de workflows scientifiques. Celle de Durillo et Prodan [121]

(MOHEFT) est l’une des meilleures études pour évaluer la performance de notre algo-

rithme. MOHEFT est un algorithme de list scheduling, c’est-à-dire l’algorithme travaille sur

une liste de tâches triées par priorité tout comme HEFT [113]. Les auteurs affirment que

MOHEFT est une extension de HEFT, mais leur algorithme propose K solutions d’ordon-

nancement, contrairement à HEFT qui ne propose qu’une seule. A chaque itération i, une

nouvelle tâche est sélectionnée dans la liste des tâches triées et un workflow partiel est par

la suite constitué. Ainsi MOHEFT construit Pi solutions qui sont des extensions des Pi−1 so-

lutions non-dominées obtenues à l’itération précédente, en tenant compte de la ième tâche.

Parmi ces Pi combinaisons, l’algorithme conserve au maximum K solutions (K ≤ Pi ). Cela

permet d’éviter une explosion combinatoire du nombre de solutions intermédiaires trou-

vées à la fin de chaque itération. Si plus de K solutions ont été produites, MOHEFT utilise

la méthode de distance d’encombrement [114] pour sélectionner les K meilleures solu-

tions. Les solutions sont triées par distance d’encombrement décroissante et l’algorithme

sélectionne les K premières solutions. La distance d’encombrement donne une mesure de

la zone entourant une solution où aucune autre solution de compromis n’est placée. Ce

critère permet de sélectionner les solutions ayant une distance d’encombrement élevée.

L’ensemble représente une zone plus large de solutions de compromis différentes.

Une solution peut ne pas être bonne à une itération donnée, mais peut permettre d’ob-

tenir de bons ordonnancements aux itérations suivantes. A cet effet, il devient important

de modifier les critères de sélection de MOHEFT. Pour mieux justifier la performance de

notre approche, nous avons adapté MOHEFT afin de tenir compte de l’infrastructure de la

plateforme, qui est constituée de machines virtuelles multi-cœurs et différents services de

stockage.
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FIGURE IV.1 – Espaces décisionnel et objectif d’un POM.

IV.2.1 Concepts et définitions

Les principaux concepts, définitions et notations liés au domaine de l’optimisation multi-

objectif, tels que la relation de dominance, l’optimalité et le front de Pareto sont présentés

dans cette section.

IV.2.1.1 Formulation du problème d’optimisation multi-objectif

Définition IV.1 Un problème d’optimisation multi-objectif (POM) peut être défini par :

P OM =







Min F (x) = (f1(x), . . . , fn(x))

s.c. x ∈ X
(IV.1)

où n, le nombre d’objectifs est généralement supérieur ou égal à deux (n ≥ 2), x =

(x1, . . . , xn) ∈ X représente le vecteur de k variables de décision et X est l’ensemble

de solutions réalisables dans l’espace décisionnel. A chaque solution x ∈ X, est asso-

cié un vecteur objectif y ∈ Y basé sur un vecteur de fonctions : f : X → Y tel que

y = (y1, . . . , yn) = f(x) = (f1(x), . . . , fn(x)). Z = f(X) représente l’ensemble des points

réalisables dans l’espace objectif. Le lien qui existe entre l’espace décisionnel et l’espace

objectif est représenté par la Figure IV.1. Contrairement au problème d’optimisation mono-

objectif, la solution d’un problème d’optimisation multi-objectif n’est pas unique, mais c’est

un ensemble de solutions non dominées, connu comme l’ensemble des solutions Pareto

optimales.

IV.2.1.2 Notions de dominance

Dans le cadre des problèmes d’optimisation multi-objectif, l’évaluation d’une solution

est faite sur la base de chaque critère et de sa place dans l’espace objectif. Cependant,

95



CHAPITRE IV. DÉTERMINATION DES CONFIGURATIONS OFFRANT UN BON
COMPROMIS ENTRE LE MAKESPAN ET LE COÛT

en raison de la nature conflictuelle des objectifs, il n’existe généralement pas de solution

unique qui est à la fois optimale pour chaque objectif, contrairement au problème d’optimi-

sation mono-objectif où il existe une relation d’ordre entre les solutions réalisables. Ainsi,

une relation d’ordre partiel est généralement définie, appelée relation de dominance.

Définition IV.2 : Dominance de Pareto. Un vecteur objectif y ∈ Y domine un vecteur ob-

jectif y′ ∈ Y si les deux conditions suivantes sont vérifiées :

∀i ∈ {1, . . . , n}, yi ≤ y′

i (IV.2)

∃j ∈ {1, . . . , n}, yj < y′

j (IV.3)

Si y domine y′, cette relation est notée y ≺ y′. Par extension, une solution x ∈ X domine

une solution x′ ∈ X, notée x ≺ x′, si et seulement si f(x) < f(x′).

La notion de dominance est illustrée par la Figure IV.2. Outre la relation de dominance

de Pareto, il existe d’autres relations de dominance énoncées ci-dessous.

Définition IV.3 : Dominance faible. Un vecteur objectif y ∈ Y domine faiblement un vec-

teur objectif y′ ∈ Y , si et seulement si ∀i ∈ {1, . . . , n}, yi ≤ y′

i. Cette relation est notée

y � y′.

Définition IV.4 : Dominance stricte. Un vecteur objectif y ∈ Y domine strictement un

vecteur objectif y′ ∈ Y , si et seulement si ∀i ∈ {1, . . . , n}, yi < y′

i. Cette relation est notée

y ≺ y′.

Définition IV.5 : ε-dominance. Un vecteur objectif y ∈ Y ε-domine un vecteur objectif

y′ ∈ Y avec ε>1, si et seulement si ∀i ∈ {1, . . . , n}, yi < y′

i. Cette relation est notée

y ≤ ε.y′. Cette relation est notée y � εy′.

Définition IV.6 : non-dominé Un vecteur objectif y ∈ Y est non dominé, si et seulement si

∀y′ ∈ Y , y′ ≮ y, comme l’illustre la Figure IV.2.

IV.2.1.3 Optimalité de Pareto

Le front de Pareto peut être considéré comme un outil d’aide à la décision et de décou-

verte de solutions de préférence. Sa forme fournit un aperçu permettant dans de nombreux

cas d’explorer l’espace possible de solutions non dominées avec certaines propriétés et

éventuellement des régions d’un intérêt particulier qui ne peuvent être vues avant le front

de Pareto. Un bon front de Pareto est celui qui fournit une précision (solutions proches des
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optimales) et une diversité (couvre toutes les gammes possibles de solutions optimales).

L’une des approches utilisées pour répondre à la diversité des solutions est le crowding

distance.

Définition IV.7 : Pareto optimale. Une solution x ∈ X est Pareto optimale (ou non-dominée)

si et seulement si ∀x′ ∈ X, x′ ≮ x.

Une solution Pareto optimale est une solution qui améliore la valeur d’un objectif sans

dégrader celle d’au moins un autre objectif. Toutes les solutions Pareto optimales consti-

tuent un ensemble exact de solutions noté XE.

Définition IV.8 : Ensemble Pareto optimal. Etant donné un POM (f, X), l’ensemble Pareto

optimal est : XE = {x ∈ X|∄x′ ∈ X, x′ ≺ x}.

Définition IV.9 : Front de Pareto. Etant donné un POM (f, X) et son ensemble Pareto

optimal XE le front de Pareto est : ZN = {f(x)|x ∈ XE}.

La Figure IV.2 illustre le front de Pareto et la notion de dominance. Ainsi, le point noir

est dominé par les triangles et domine les cercles. Par contre il est incomparable aux carrés.

Définition IV.10 : La distance d’encombrement. La distance d’encombrement (crowding

distance) est l’aire de la zone entourant une solution où aucune autre solution de com-

promis n’est placée, c’est-à-dire pour une solution i, la zone constituée de son prédécesseur

i−1 et de son successeur i+1 immédiat. La Figure IV.3 illustre la distance d’encombrement

de la solution i.

La distance d’encombrement permet de diversifier les solutions et de mesurer la qualité

d’un ensemble de solutions de compromis.

IV.2.2 Optimisation multi-objectif et aide à la décision

Résoudre un problème d’optimisation multi-objectif permet de trouver un ensemble de

solutions Pareto optimales. Il est cependant nécessaire de faire intervenir l’être humain à

travers un outil d’aide à la décision pour le choix final de la solution optimale. Les décisions

qui doivent être prises lors de la résolution du problème multi-objectif portent sur le pro-

cessus décisionnel et la façon de combiner les techniques de recherche de solutions. L’une

des trois méthodes suivantes peuvent être utilisée pour atteindre cet objectif.

IV.2.2.1 Méthode a priori

Dans ce cas, le décideur intervient en aval du processus d’optimisation pour fournir des

préférences sur le problème à résoudre, afin d’aider la méthode de résolution dans sa re-
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FIGURE IV.3 – Comparaison des solutions du front de Pareto.
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cherche. En pratique, ceci revient à transformer le problème d’optimisation multi-objectif

du départ en un problème mono-objectif. Ce dernier peut être résolu par une méthode

dont une seule exécution permettra d’obtenir la solution recherchée. Cette approche néces-

site une bonne connaissance a priori du problème. Elle est rapide, mais il faut cependant

prendre en compte le temps de modélisation du problème et la possibilité pour le décideur

de ne pas être satisfait de la solution trouvée et de relancer la recherche avec une autre

formulation de ce problème.

IV.2.2.2 Méthode a posteriori

La méthode de résolution fourni au décideur un ensemble de solutions Pareto optimales

bien réparties. Il peut alors, au regard de cet ensemble de solutions, choisir celle qui lui

semble la plus appropriée au vu de ses préférences. Ainsi il n’est plus nécessaire de modé-

liser les préférences du décideur, mais il faut désormais fournir un ensemble de solutions

bien réparties, ce qui peut être difficile et coûteux en termes de temps de calcul.

IV.2.2.3 Méthode itérative

Dans cette approche, il existe une coopération directe et itérative entre le décideur et

la méthode de résolution. Le décideur intervient pendant la recherche en ajustant ses pré-

férences afin de guider la recherche. Cette approche permet de bien prendre en compte les

préférences du décideur, mais nécessite sa présence tout au long du processus de recherche.

IV.3 Description du problème

La recherche de bonnes configurations passe par plusieurs simulations. Par conséquent,

nous effectuons un ensemble exhaustif de simulations couvrant tous les nombres possibles

de cœurs allant de deux (c’est-à-dire la plus petite taille de machine virtuelle) à mille (c’est-

à-dire le nombre de tâches). L’extraction de l’ensemble de configurations sur le front de

Pareto peut être fait dans un temps abordable (moins d’une heure dans nos expériences).

Néanmoins, le temps d’extraction peut être supérieur à la durée réelle d’exécution du work-

flow scientifique. Nous proposons par la suite une stratégie pour réduire le nombre de si-

mulations nécessaires pour retourner un ensemble restreint de solutions Pareto optimales

pour aider l’utilisateur à dimensionner l’infrastructure.

Nous commençons par simuler l’exécution du workflow scientifique sur une configura-

tion avec autant de cœurs que de tâches le composant. Cette exécution sur une configura-

tion surdimensionnée permet de déterminer Cmax, le nombre maximal de cœurs pouvant

être exploités simultanément. Ensuite, nous déterminons deux limites inférieures impor-
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tantes. Dans un premier temps, nous simulons l’exécution du workflow sur Cmax cœurs afin

d’obtenir une approximation du temps d’exécution minimum réalisable, ECmax
. Deuxième-

ment, nous simulons l’exécution du workflow scientifique sur seulement deux cœurs pour

obtenir une approximation du coût minimum, C2 (c’est-à-dire le prix à payer pour une ins-

tance à deux cœurs exécutant le workflow scientifique). Nous utilisons ces deux valeurs

pour déterminer quelles pourraient être les bonnes configurations candidates pour l’exé-

cution du workflow scientifique. En effet, nous supposons arbitrairement qu’une bonne

configuration ne doit pas dégrader ECmax
et C2, formaliser comme suit :

Ei ≤ 2× Ecmax
et Ci ≤ 2× C2 (IV.4)

où Ei et Ci sont respectivement le temps d’exécution et le coût d’exploitation de res-

sources sur une configuration avec i cœurs.

Pour identifier les configurations candidates, nous effectuons une recherche dichoto-

mique qui s’arrête soit lorsqu’il n’y a plus de configurations à tester soit nous avons trouvé

deux solutions consécutives qui respectent la condition ci-dessus (Equation IV.4). Au cours

de cette recherche dichotomique, nous enregistrons également le nombre de cœurs cor-

respondant à la première solution candidate trouvée. Cela forme un deuxième espace de

recherche avec le nombre de cœurs pour lesquels la recherche dichotomique s’est arrêtée.

Ensuite, nous simulons de manière exhaustive l’exécution du workflow pour tout le nombre

de cœurs dans ce deuxième espace de recherche.

Enfin, nous sélectionnons l’ensemble des configurations à retourner à l’utilisateur en

déterminant les solutions non dominées qui composent le front de Pareto parmi les résultats

de la recherche exhaustive. Les deux configurations extrêmes avec deux et Cmax cœurs sont

également renvoyées à l’utilisateur.

IV.3.1 Makespan

La métrique utilisée dans l’évaluation des algorithmes 2 et 3 d’ordonnancement de

workflow scientifique est le temps de complétion ou makespan. Le makespan est la dif-

férence entre la date de réception des résultats et la date de soumission de l’application

parallèle, c’est-à-dire la date de fin de la dernière tâche (vexit). Le makespan est représenté

par l’équation suivante :

makespan = max
vi∈V

(ft(vi)) (IV.5)

où ft(vi) est la date de fin (finish time) d’exécution de la tâche vi.

Généralement, le makespan se compose du temps de transferts des données sur le ré-

seau et du temps d’exécution des tâches. Le temps de transferts des données sur le réseau

dépend, à la fois, de la taille des données transmises et de la latence du réseau. Le temps
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d’exécution dépend à la fois de la charge de travail et des performances de machines vir-

tuelles (dans notre cas les machines virtuelles sont homogènes en terme de puissance de

calcul).

IV.3.2 Coût

Les fournisseurs mettent à la disposition des utilisateurs plusieurs types de ressources à

la demande, généralement selon le principe du paiement à l’utilisation. Le caractère payant

du cloud computing signifie que l’utilisateur doit être en mesure de prévoir la quantité de

ressources (calcul, stockage, bande passante) nécessaires par unité de temps (par exemple

en heure). Le coût total d’exécution d’un workflow scientifique sur les ressources IaaS du

cloud computing est défini par l’Equation IV.6. Ce coût est composé du coût des ressources

de calcul pour exécuter chaque tâche du workflow scientifique Cex et de celui de stockage

et de transfert des données Ctr.

Coût = Cex + Ctr (IV.6)

Le coût d’utilisation des ressources IaaS du cloud computing pour exécuter une tâche vi,

est fonction du temps de traitement de la tâche sur la machine virtuelle Mj qui lui est

allouée et du prix unitaire de cette machine. Quant au coût de transfert, il dépend du coût

de stockage et de la bande passante utilisée.

Au moment de la rédaction de cette thèse, nous avons considéré le coût par cœur et

par unité de temps (en heure) égal à 0,0565 dollar. Ce coût comporte également le coût

de stockage de la machine virtuelle et de la bande passant qui relie la machine virtuelle au

reste du réseau. Ainsi le coût d’exploitation d’une VM de 96 cœurs est de 0,0565 dollar ×

96, soit 5,424 dollars.

Généralement, le makespan et le coût sont inversement proportionnels, c’est-à-dire la

minimisation du makespan (respectivement le coût) dégrade le coût (respectivement le

makespan). Pour résoudre ce problème, il existe plusieurs approches, entre autres la mé-

thode de Pareto. Cette méthode permet de trouver un compromis entre deux objectifs

contradictoires, dans notre cas, entre le makespan et le coût.

IV.4 Cadre expérimental

Nous décrivons dans cette section les expériences réalisées pour valider le front de Pa-

reto obtenu des algorithmes 2 et 3 présentés au chapitre III, dont l’objectif est de minimiser

le temps d’exécution du workflow scientifique par la réduction du transfert de données
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sur le réseau. Nous dénommons cette approche qui prend en compte les données et ba-

sée sur la simulation “Data-Aware and Simulation-Driven” (DASD) pour l’ordonnancement

de workflows scientifiques sur les ressources IaaS du cloud computing. Tout d’abord, nous

résumons les critères de comparaison pour évaluer la qualité de notre approche. Ensuite,

nous décrivons les différents types de workflows et l’infrastructure Amazon EC2 pris en

compte dans les expériences.

Nous considérons deux critères pour comparer la qualité des solutions candidates par

notre approche et MOHEFT. Tout d’abord, nous considérons les deux temps d’exécution

ECmax
et EC2

représentant respectivement la borne minimale et maximale des solutions pro-

duites. Ensuite, nous nous focalisons sur l’aspect économique des ressources utilisées lors

de l’exécution du workflow en analysant la solution la moins chère rapportée par chaque

algorithme. L’idée de ces deux indicateurs est d’évaluer le comportement des différentes

approches en optimisant chaque critère individuel. Enfin, nous considérons la valeur de la

distance d’encombrement pour évaluer la qualité des solutions de compromis candidates.

Nous analysons également les solutions de compromis calculées par MOHEFT pour

différents types de workflows. L’idée est d’étudier l’équilibre entre les deux objectifs en

conflit, le makespan et le coût d’exploitation des ressources cloud, et combien peut être ga-

gné dans un objectif en détériorant l’autre. Pour cette analyse, nous nous appuyons sur une

représentation graphique des solutions calculées par les deux algorithmes. Les graphiques

présentent l’ordonnancement le plus efficace en termes de makespan et continuent le long

du front de Pareto vers la solution la moins chère. Par conséquent, bien que MOHEFT cal-

cul le compromis entre le coût et le makespan afin de mettre en évidence le potentiel des

résultats obtenus, cette approche présente les économies de coût relativement à la détério-

ration du makespan en pourcentage par rapport à la solution la plus efficace en makespan,

calculée par HEFT.

Enfin, les auteurs de MOHEFT prêtent attention au nombre et au type d’instances sé-

lectionnées par les différentes solutions d’ordonnancement calculées. Il convient de men-

tionner que MOHEFT et HEFT sont des algorithmes non stochastiques, et donc, la même

solution est calculée dans des exécutions différentes.

IV.5 Résultats et discussion

Puisque l’exécution de workflow scientifique peut prendre beaucoup de temps et coû-

ter beaucoup d’argent, le problème d’ordonnancement peut avoir plusieurs objectifs. Ainsi,

ce dernier doit prendre en compte l’impact des ressources réparties sur différents data-

centers ; Par exemple la taille des instances louées et les différentes bandes passantes cor-

respondantes ainsi que la distribution de données sur différentes VMs.
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Les algorithmes d’ordonnancement présentés au chapitre III permettent de minimiser le

makespan en tenant compte des caractéristiques sus-mentionnées. Un tel algorithme peut

permettre de proposer à un utilisateur la bonne configuration de plateforme qui offre un

bon compromis entre le makespan et coût d’exploitation des ressources du cloud computing

pour exécuter son application data-intensive.

Par conséquent, le lancement d’un ensemble exhaustif de simulations couvrant tous les

nombres possibles de cœurs, d’un minimum de deux (c’est-à-dire la plus petite taille de

machine virtuelle) à mille (c’est-à-dire le nombre de tâches) et l’extraction de l’ensemble

des configurations sur le front de Pareto pourrait être fait dans un temps abordable (moins

d’une heure dans nos expériences), mais cela peut également être supérieur à la durée

réelle d’exécution du workflow scientifique. Ensuite, une stratégie pour réduire le nombre

de simulations nécessaires pour retourner un ensemble restreint de solutions Pareto pour

aider l’utilisateur à dimensionner l’infrastructure est proposé.

IV.5.1 Évaluation des solutions du Front de Pareto

Cette section présente l’évaluation de la qualité des solutions du front de Pareto pro-

duites par les algorithmes 2 et 3 présentés au chapitre III. Ces algorithmes ont montré que

pour minimiser le temps d’exécution pour un nombre fixe de cœurs, la priorité devrait être

donnée aux grandes instances de VM. Pour obtenir le front de Pareto donné par cette ap-

proche, il faudrait lancer une simulation pour chaque nombre total de cœurs et éliminer

toutes les solutions dominées.

Le front de Pareto obtenu à partir de cette approche est comparé à celui obtenu d’une

version modifiée de l’algorithme MOHEFT proposé par Durillo et Prodan [121]. Les au-

teurs de MOHEFT ont montré que leur algorithme donne de meilleurs résultats que les

algorithmes concurrents. Cependant, MOHEFT est initialement conçu de telle sorte que

chaque tâche du workflow utilise tous les cœurs de la machine virtuelle sur laquelle elle est

mappée. La modification apportée à MOHEFT permet de s’adapter aux hypothèses émises

dans cette recherche, c’est-à-dire une instance de machine virtuelle est partagée par plu-

sieurs tâches séquentielles.

La modification de MOHEFT pour répondre au problème d’ordonnancement résolu dans

cette thèse où les VMs sont partagées par plusieurs tâches peut produire des solutions équi-

valentes. Deux solutions Si et Sj sont équivalentes si les mêmes tâches sont mappées en-

semble sur des machines virtuelles de même type, c’est-à-dire ayant le même nombre de

cœurs et le même start time (st(vi)) pour chacune des tâches. Pour pallier ce problème,

dès la première itération (il y a une seule tâche), la première tâche est mappée sur diffé-

rents types de VMs, c’est-à-dire des machines de 2 cœurs/VM, 4 cœurs/VM, etc. selon les

types de VmM disponibles dans l’infrastructure virtuelle. Pour les autres itérations, un seul
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représentant de ces solutions équivalentes est conservé. De plus, dans toutes les itérations

sauf la dernière, seules les solutions strictement dominées sont éliminées. Une solution Si

est strictement dominée par une solution Sj si le temps d’exécution et le coût de Si sont

strictement supérieurs à ceux de Sj . Cela empêche d’éliminer les solutions intermédiaires

qui peuvent conduire à de bons ordonnancements. Dans la dernière itération, toutes les

solutions, simplement dominées, sont éliminées ; C’est-à-dire qu’une seule métrique (par

exemple le makespan ou le coût) doit être plus élevée pour que la solution soit considérée

comme dominée.

Les Figures IV.4 - IV.6 montrent respectivement les fronts de Pareto des workflows Cy-

berShake, Epigenomics et Montage produits par les algorithmes proposés dans cette thèse

par rapport à ceux produits par MOHEFT. Le front de Pareto de MOHEFT est représenté par

les points rouges et celui de notre approche est représenté par les points noirs. Malgré une

valeur K élevée et un temps de calcul d’une dizaine d’heures pour chaque workflow, les

fronts Pareto de MOHEFT sont souvent dominés par ceux de l’approche proposée. De plus,

MOHEFT conduit à moins diversifié malgré l’utilisation de la distance d’encombrement qui

permet de sélectionner les meilleurs solutions.
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FIGURE IV.4 – Fronts de Pareto MOHEFT (en rouge) vs DASD (en noir) avec le workflow Cyber-
Shake.
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FIGURE IV.5 – Fronts de Pareto MOHEFT (en rouge) vs DASD (en noir) avec le workflow Epige-
nomics.
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FIGURE IV.6 – Fronts de Pareto MOHEFT (en rouge) vs DASD (en noir)avec le workflow Montage.

IV.5.2 Recherche par la simulation d’un ensemble efficace de VMs

Grâce à WRENCH, le temps nécessaire pour créer un ordonnancement orienté données

et simuler son exécution sur un ensemble d’instances de machine virtuelle donné est très

faible. Les expériences détaillées dans la suite de cette thèse montrent que le temps de
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simulation varie de 2,28 à 50,88 secondes avec une moyenne d’environ 13,4 secondes. La

taille du workflow étant fixe, le temps de simulation dépend directement du nombre de

cœurs dans l’infrastructure virtuelle. Pour un nombre total donné de cœurs dans l’infra-

structure simulée, la sélection de l’ensemble d’instances est traitée comme un “problème

du rendu de monnaie” (Change-making problem). Ce problème s’énonce de la façon sui-

vante : au vu d’un système de monnaie (pièces et billets), comment rendre une somme

donnée de façon optimale, c’est-à-dire avec le nombre minimal de pièces et billets ? Dans

cette étude, il s’agit donc de trouver le nombre minimal de VMs repondant au nombre total

de cœurs de l’infrastructure virtuelle. Un algorithme glouton simple est par la suite utilisé

pour résoudre ce problème et trouver le nombre minimal de VMs.

Cette section illustre le fonctionnement de la détermination par simulation afin de pro-

poser un ensemble rentable d’instances de machine virtuelle. Le Tableau IV.1 montre les

résultats, pour chacun des workflows considérés, des trois premières simulations visant à

déterminer le degré maximal de parallélisme (Cmax), c’est-à-dire le nombre maximal de

cœurs utilisés en parallèle. Le temps d’exécution atteint lors de l’utilisation de ce nombre

particulier de cœurs est ECmax
et le coût minimum qu’un utilisateur doit payer pour exé-

cuter le workflow sur une seule instance à deux cœurs est représenté par C2. EC2
est le

temps d’exécution de l’application sur une instance de deux cœurs, c’est-à-dire la borne

maximale.

Tableau IV.1 – Détermination des métriques de base.

Workflow Cmax ECmax
C2 EC2

CyberShake 374 310,266s $0,463 4h 06m
Epigenomics 246 9h 31m 54s $61,17 541h 20m
Montage 662 375,45s $0,185 1h 38m 11s

Les workflows scientifiques CyberShake et Montage peuvent se terminer en environ

cinq (5) ou six (6) minutes pour un budget inférieur à un dollar (1$). Cependant, ces deux

applications nécessitent de récupérer plusieurs données différentes pour produire des ré-

sultats scientifiques. Malgré ces temps d’exécution courts et leur faible coût, l’optimisation

des deux métriques est pertinente. Le workflow scientifique Epigenomics a un temps d’exé-

cution beaucoup plus long (plusieurs heures) ce qui implique un budget plus important

pour une seule exécution, mais aussi plusieurs possibilités d’optimisation.

Les Figures IV.7, IV.8 et IV.9 montrent toutes les solutions (configurations) qui rem-

plissent la condition de ne pas dégrader le meilleur temps d’exécution et le meilleur coût

pour les workflows scientifiques respectifs : CyberShake, Epigenomics et Montage. Ces fi-

gures distinguent les configurations qui sont réellement simulées lors des recherches dicho-

tomiques et exhaustives (représentées par des triangles) de celles qui ont été ignorées par

l’algorithme proposé (représentées par des cercles). Les triangles et les cercles plus grands
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(rouges) identifient les configurations sur le front de Pareto, tandis que les triangles et les

cercles plus petits (noirs) sont les configurations dominantes. Enfin, les étiquettes indiquent

le nombre respectif de cœurs de chaque configuration sur le front de Pareto. Pour des rai-

sons de lisibilité, les étiquettes pour les configurations dominantes simulées pour le work-

flow scientifique Epigenomics sont respectivement cent quatre-vingt (180), cent soixante-

dix-huit (178), cent soixante-quatorze (174), cent soixante-douze (172), cent soixante-dix

(170), cent soixante-huit (168), cent soixante-six (166) (pour les triangles rouges).

Pour le workflow scientifique CyberShake (Figure IV.7), la recherche dichotomique

commence à Cmax = 374 et s’arrête à cent vingt-huit (128) après huit itérations. La pre-

mière configuration rencontrée qui remplit les conditions est constituée de quatre-vingt-

quatorze (94) cœurs. Cependant, cette plateforme est constituée d’une seule machine vir-

tuelles de quatre-vingt-seize (96) cœurs selon l’algorithme glouton utilisé pour résoudre

le problème du rendu de monnaie. Ensuite, la simulation exhaustive de toutes les confi-

gurations entre quatre-vingt-seize (96) et cent vingt-six (126) cœurs est lancée. Parmi ces

configurations, seules trois sont sur le front de Pareto avec respectivement quatre-vingt-

seize (96), cent douze (112) et cent vingt-huit (128) cœurs. L’algorithme proposé ignore

également trois configurations dominantes avec soixante-quatre (64), cent quarante-quatre

(144) et cent soixante (160) cœurs. Celui avec soixante-quatre (64) cœurs n’est clairement

pas une bonne solution, car cela conduit à un temps d’exécution beaucoup plus long. Les

deux autres configurations ignorées sont de meilleures solutions prétendantes et auraient

également pu être retournées à l’utilisateur. Avec cent soixante (160) cœurs, le temps d’exé-

cution est réduit de soixante-douze (72) secondes pour une augmentation de coût de 0,019

dollar par rapport à la meilleure configuration retournée par l’algorithme avec cent vingt-

huit (128) cœurs.

Pour le workflow scientifique Epigenimics (Figure IV.8), Cmax = 246. La recherche di-

chotomique n’a besoin que de deux itérations pour trouver deux configurations candidates

consécutives avec cent vingt-quatre (124) et cent quatre-vingt-six (186) cœurs respecti-

vement. Ensuite, trente configurations doivent être simulées dans la recherche exhaus-

tive de candidats. Parmi ces configurations, seules trois sont sur le front de Pareto avec

respectivement cent vingt-quatre (124), cent soixante-dix (170) et cent soixante-douze

(172) cœurs. L’algorithme proposé ignore environ vingt configurations dominantes, sauf

une ayant moins de cent vingt-quatre (124) cœurs. Cependant, elles ne peuvent pas être

considérés comme intéressantes pour l’utilisateur. En effet, il y a un gain important sur le

temps d’exécution lorsque l’on passe de cent vingt-quatre (124) à cent soixante-dix (170)

cœurs (≈ 3,5 heures) pour une augmentation de coût de seulement 0,42 dollar. La der-

nière configuration ignorée avec cent quatre-vingt-dix (190) cœurs augmente le coût de

près de dix dollars (10$) mais réduit le temps d’exécution de moins de cinq secondes (5

sec.) par rapport à la configuration à cent soixante-quatorze (174) cœurs que l’approche
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dichotomique proposée sélectionne.

Pour le workflow scientifique Montage (Figure IV.9), la sélection se fait entièrement

par la recherche dichotomique. En partant de Cmax = 662, il se termine en trouvant deux

configurations candidates consécutives avec trente-deux (32) et trente-quatre (34) cœurs.

Il n’est donc pas nécessaire d’effectuer une recherche exhaustive. Nous pouvons voir sur

la Figure IV.9 que seules trois configurations répondent aux exigences initiales émises.

Parmi eux, l’algorithme favorise clairement la réduction du temps d’exécution. La configu-

ration sélectionnée avec trente-quatre (34) cœurs réduit le temps d’exécution de soixante-

quatorze secondes (74 sec.) pour un coût supplémentaire de 0,03 dollar par rapport à

l’utilisation de vingt-huit (28) cœurs.
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FIGURE IV.7 – Configuration de la plateforme avec le workflow CyberShake.

Le tableau IV.2 résume le nombre de simulations et le temps nécessaire pour renvoyer

un ensemble de configurations à l’utilisateur. Ce temps est décomposé en trois parties :

(i) Init correspond à la détermination de Cmax, ECmax
et C2 ; (ii) Dichotomie est le temps

passé dans la recherche dichotomique ; et (iii) Exhaustive résume la durée des essais dans

la recherche exhaustive.

La décomposition de ce temps diffère d’un workflow à l’autre, mais l’approche proposée

est en mesure de déterminer un ensemble de configurations adaptées à tous les workflows

scientifiques en moins de cinq minutes. La recherche dichotomique du workflow scienti-

fique Montage se termine par la recherche de deux configurations candidates ayant res-

pectivement trente-deux (32) et trente-quatre (34) cœurs. Il n’y a donc pas besoin d’une

recherche exhaustive. La recherche dichotomique pour Epigenomics s’arrête après deux

108



IV.5. RÉSULTATS ET DISCUSSION

180

178
174 172

170

168
166

70

80

90

100

110

120

30000 40000 50000 60000

Temps d’exécution (en secondes)

C
o

û
t 

(e
n

 d
o

lla
rs

)

Ignorés

Testés

FIGURE IV.8 – Configuration de la plateforme avec le workflow Epigenomics.

34

32

30
0.345

0.350

0.355

0.360

0.365

700 720 740

Temps d’exécution (en secondes)

C
o

û
t 

(e
n

 d
o

lla
rs

)

Ignorés

Testés

FIGURE IV.9 – Configuration de la plateforme avec le workflow Montage.

itérations mais laisse un grand espace de recherche à couvrir (de cent vingt-quatre (124)

à cent quatre-vingt-six (186) cœurs) faisant de la recherche exhaustive la partie la plus

longue de l’approche proposée. Cependant, cette approche est composée de plusieurs si-

mulations indépendantes qui peuvent être lancées en parallèle pour réduire le temps de

résolution.
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Tableau IV.2 – Nombre de simulations et temps nécessaire pour renvoyer un ensemble de configu-
rations d’instance de machine virtuelle à l’utilisateur.

Workflow # runs Init Dichotomie Exhaustive Total

CyberShake 24 18,4s 74,3s 121s 213,7s
Epigenomics 35 35,1s 8,5s 142s 185,6s
Montage 12 106s 143,2s 0s 249,2s

Cette évaluation se conclut en mesurant, pour chacune des configurations sélectionnées

par l’approche présentée dans la section IV.3, le gain en termes de temps d’exécution et

de volume des données transférées sur le réseau par rapport aux configurations faites du

même ensemble d’instances de machines virtuelles mais où tous les fichiers sont stockés

sur le service EBS. Les résultats de cette comparaison figure dans le Tableau IV.3.

Tableau IV.3 – Réduction du volume de données transférées et du temps d’exécution en utilisant le
service EBS partagé.

Réduction
Workflow # cœurs Données transférées Temps d’exécution

CyberShake
96 62,35% 10,79%

112 53,31% 7,45%
128 45,99% 8,68%

Epigenomics

166 0.91% 0%
168 0,91% 0%
170 0,91% 0%
172 0,91% 0%
174 0,91% 0%
178 0,91% 0%
180 0,91% 0%

Montage
32 96,22% 0,60%
34 89,02% 0,04%

L’ordonnancement basé sur la localisation des données, permet une réduction signifi-

cative du volume de données transférées sur le réseau en exploitant le stockage rapide

offert par les instances M5d pour les applications CyberShake et Montage. Le mouvement

des données est divisé pratiquement par un facteur deux pour CyberShake et quatre pour

Montage. Le gain est cependant très limité pour Epigenomics car la plupart des données

impliquées correspondent aux fichiers d’entrée du workflow. Une partie de cette réduction

des transferts de données a un impact sur le temps d’exécution de CyberShake qui produit

plus de fichiers intermédiaires tandis que le temps d’exécution de Montage est dominé par

le temps de traitement des tâches.

Les ressources du cloud IaaS permettent aux scientifiques d’exécuter leurs workflows

110



IV.6. CONCLUSION PARTIELLE

scientifiques à forte intensité de données sur des infrastructures personnalisées qui corres-

pondent aux besoins informatiques et de stockage de ces applications. La détermination

de l’ensemble des instances de machine virtuelle qui doivent composer ces infrastructures

est une tâche complexe, généralement déléguée aux systèmes de gestion de workflows.

Une clé de la performance est de pouvoir exploiter les caractéristiques des instances de

machines virtuelles.

IV.6 Conclusion partielle

Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche basée sur la simulation en uti-

lisant les résultats du front de Pareto pour sélectionner un ensemble d’instances de ma-

chines virtuelles en résolvant un problème d’optimisation coût-performance. Nous avons

évalué les performances des algorithmes proposés sur trois workflows scientifiques po-

pulaires avec des caractéristiques différentes. Les résultats expérimentaux présentés ont

montré que notre approche est capable de renvoyer un ensemble étroit de configurations à

un utilisateur dans un délai raisonnable. Nous avons également montré que pour ces confi-

gurations nous avons pu réduire significativement le volume de données transférées sur le

réseau, ce qui, pour l’un des workflows considérés, se traduit par une réduction du temps

d’exécution de 7 à 10% par rapport au temps obtenu si on considère que le service partagé

Elastic Block Storage pour stocker les données intermédiaires.
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Conclusion générale

C
E travail est une contribution à l’ordonnancement de workflows scientifiques

sur les ressources IaaS du cloud. Nous nous sommes concentrés sur les ap-

plications parallèles à forte intensité de données. L’analyse des différents

ressources de calcul et leur utilisation dans le chapitre I, nous a révélé

que :

1. le service du cloud computing le plus adapté pour exécuter une application parallèle

est le service IaaS (Infrastructure as a Service). Avec ce service l’utilisateur à un accès

quasi illimité à un pool de ressources, telles que les ressources de calcul, de stockage,

de réseau, etc. L’utilisateur ne se soucie guère du matériel physique sous-jacent, et ne

sera facturé que pour les ressources utilisées ;

2. les applications parallèles qui génèrent et utilisent beaucoup de données pendant leur

exécution sont modélisées sous forme de workflows scientifiques et représentées par

un graphe orienté acyclique (DAG : Directed Acyclic graph). Les tâches du workflow

scientifique sont liées par des dépendances de données à ne pas négliger dans le

processus d’ordonnancement.

La littérature révèle que les méthodes heuristiques, plus précisément l’approche du list

scheduling, est la mieux adaptée à l’ordonnancement de workflows scientifiques. Ainsi, le

chapitre II a été consacré à une revue bibliographique des algorithmes d’ordonnancement

sur les ressources IaaS du cloud. Dans cette littérature, nous distinguons deux méthodes, à

savoir les méta-heuristiques et les heuristiques. Dans la première méthode, il existe plu-

sieurs approches, entre autres les algorithmes génétiques, l’optimisation de colonie de

fourmi, l’essaim de particule, etc. Quant à la deuxième méthode, nous remarquons qu’il

existe deux approches qui sont l’approche de clustering et l’approche du list scheduling.

Dans nos propositions au chapitre III, nous avons fondé notre étude sur l’approche du

list scheduling. Premièrement, nous avons montré l’intérêt d’utiliser des machines virtuelles

à plusieurs vCPUs. Nos expériences montrent qu’en augmentant le nombre de vCPU par ma-

chine virtuelles nous avons des gains sur le makespan compte tenu des données qu’on évite
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de transférer sur le réseau. Deuxièmement, nous avons proposé des algorithmes d’ordon-

nancement dont l’objectif est de minimiser le makespan à travers la réduction des données

transférées sur le réseau, tout en exploitant des ressources multi-vCPUs. Le réduction des

données transférées est faite en deux étapes, d’une part nous avons proposé un algorithmes

d’ordonnancement qui réduit les données provenant des tâches précédentes à une tâche vi

et d’autre part, nous avons proposé un autre algorithme qui réduit également les don-

nées allant vers les successeurs d’une tâche vi. Les algorithmes proposés dans cette étude

exploite le profil d’utilisation (usage profile) des machines virtuelles afin de savoir à quel

moment et sur quelle machine mapper une tâche. Le profil d’utilisation des machines vir-

tuelles permet de savoir à tout moment le nombre de vCPU disponible sur chaque machine

afin d’y affecter plusieurs pouvant s’exécuter en parallèles.

Le chapitre IV a permis de montrer qu’un algorithme qui minimise le makespan sur les

ressources IaaS du cloud peut permettre de trouver un ensemble de configuration, c’est-à-

dire des plateformes d’exécution qui respecte le compromis entre le makespan et le coût

d’exploitation des ressources cloud. Cette approche est fondée d’une part sur la méthode

de Pareto en utilisant la notion de dominance pour trouver l’ensemble des solutions non

dominées et de l’autre, sur une recherche dichotomique qui retourne un ensemble restreint

de solution par rapport aux solutions Pareto.
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Les diverses expérimentations réalisées aux chapitres III et IV ont permis de confirmer

l’originalité, les performances et les avantages de nos méthodes. Afin d’améliorer les per-

formances de nos méthodes quelques perspectives peuvent être envisagées :

1. Une première idée consiste a évaluer la tolérance aux fautes de nos algorithmes. Lors

de la phase d’exécution des tâches du workflow scientifique, une (ou des) machine(s)

virtuelle(s) peut (peuvent) ne pas fonctionner correctement et entraîner des pertes

de données qui ont été stockées sur cette (ces) machine(s).

2. Une deuxième idée consiste à voir l’impact de notre algorithme sur la gestion éner-

gétique des machines physiques qui hébergent les machines virtuelles.

3. Une troisième idée est de trouver le bon paramètre pour la recherche dichotomique

(fixé à deux dans cette thèse), afin de proposer à l’utilisateur plus de plateformes de

compromis.

Travaux connexes

Yu et Buyya [157] donnent un bref aperçu des différentes techniques d’ordonnance-

ment de workflow avec des tolérantes aux pannes. La tolérance aux pannes des workflows

scientifiques peut être considérée à deux niveaux ; au niveau d’une tâche particulière ou de

l’ensemble des tâches du workflow. La réplication de tâches ou de données, la resoumis-

sion, le point de contrôle (Checkpointing) et la ressource alternative sont des techniques

largement utilisées. Poola et al. [158] donnent un aperçu complet des techniques de tolé-

rance aux pannes employées dans divers systèmes de gestion de workflow. Ils présentent

également une taxonomie détaillée des différentes techniques utilisées pour la tolérance

aux pannes dans les environnements distribués. Les techniques de resoumission sont les

plus largement utilisées pour fournir une tolérance aux pannes dans les workflows, suivie

de la réplication et du Checkpointing des données [159].

Zhang et al. [160] utilisent la technique pour trouver le plus petit sous-ensemble de res-

sources pour répliquer les tâches de manière à satisfaire leurs contraintes de dépendances

de données. Si le plus petit sous-ensemble de ressources est introuvable, la probabilité de
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succès pour toutes les combinaisons de ressources est calculée et les tâches sont répliquées

sur l’ensemble de ressources avec la probabilité de succès la plus élevée. La méthode pro-

posée par [161] n’utilise pas le Checkpointing, mais soumet à nouveau une tâche lorsque

toutes ses répliques ont échoué. La nouvelle soumission de l’ensemble de la tâche aug-

mente considérablement le temps d’exécution de la tâche, ce qui, à son tour, augmente le

makespan du workflow.
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ANNEXES

A Génération de la plateforme

1 # -*- coding: utf -8 -*-

2 import os

3 import sys

4 from xml.etree import ElementTree

5 from lxml import etree

6 from xml.etree.ElementTree import Element , SubElement , tostring , XML

7

8 total_cores = int(sys.argv[1])

9 max_core_by_vm = int(sys.argv[2])

10

11 if total_cores % 2 != 0 & max_core_by_vm > 1 :

12 total_cores = total_cores + 1

13

14 instance_sizes = [96, 64, 48, 32, 16, 8, 4, 2, 1]

15 instance_bws = [3125 , 2500, 1250, 1250, 416.67 , 208.33 , 104.17 , 52.08 ,

26.042]

16 ebs_bws = [1750 , 1250, 875, 625, 437.5 , 218.75 , 109.375, 54.6875,

27.34375]

17

18 # determine which and how many instances are needed

19 instance_numbers = [0]*len( instance_sizes)

20

21 def compute_instance_numbers(total_cores , index):

22 if total_cores > 0:

23 while total_cores >= instance_sizes[index]:

24 total_cores -= instance_sizes[index]

25 instance_numbers[index] += 1

26 return compute_instance_numbers(total_cores , index + 1)

27

28 compute_instance_numbers(total_cores , instance_sizes.index(max_core_by_vm)
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A. GÉNÉRATION DE LA PLATEFORME

)

29

30 # check resultand

31 computed_total_cores = 0

32 for i in range(len(instance_sizes)):

33 computed_total_cores += instance_sizes[i] * instance_numbers[i]

34 assert(total_cores == computed_total_cores)

35

36 # Create the XML tree

37 platform = Element(’platform’, version="4.1")

38 zone = SubElement(platform , ’zone’, id="AS0", routing = "Full")

39

40 # WMS Host

41 SubElement(zone , ’host’, id = "00000", speed = "1000Gf", core = "1")

42

43 # EBS Host

44 SubElement(zone , ’host’, id = "00001", speed = "1000Gf", core = "1")

45

46 # Generate Compute Hosts. Start at "00002"

47 host_id = 2

48 for i in range(0, len(instance_sizes)):

49 for j in range (0, instance_numbers[i]) :

50 SubElement(zone , ’host’, id = str(host_id).zfill(5), speed = "1000

Gf", core = str(instance_sizes[i]))

51 host_id += 1

52

53 # Create special links: "switch"

54 SubElement(zone , ’link’, id = "switch", bandwidth="25Gbps", latency="100us

", sharing_policy="FATPIPE")

55

56 # Create WMS and EBS links , bandwidth depends on the largest instance size

57 largest_instance_index = instance_numbers.index(filter(lambda x : x!=0,

instance_numbers)[0])

58 bw = ebs_bws[ largest_instance_index]

59 SubElement(zone , ’link’, id = "00000", bandwidth= str(bw) + "MBps",

latency="100us", sharing_policy="FATPIPE")

60 SubElement(zone , ’link’, id = "00001", bandwidth= str(bw) + "MBps",

latency="100us", sharing_policy="FATPIPE")

61

62 # Create links from VM to other VM or to WMS

63 link_id = 2

64 for i in range(0, len(instance_sizes)):

65 for j in range (0, instance_numbers[i]) :

66 SubElement(zone , ’link’, id = str(link_id).zfill(5), bandwidth =

str( instance_bws[i]) + ’MBps’,
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67 latency = "100us")

68 link_id += 1

69

70 # Create links from EBS to the VM

71 for i in range(0, len(instance_sizes)):

72 for j in range (0, instance_numbers[i]) :

73 SubElement(zone , ’link’, id = str(link_id).zfill(5), bandwidth =

str(ebs_bws[i]) + ’MBps’,

74 latency = "100us")

75 link_id += 1

76

77 # Create the routes

78 for i in range ((host_id - 1)):

79 for j in range ((i + 1), host_id):

80 route = SubElement(zone , ’route ’, src = str(i).zfill (5), dst = str

(j).zfill (5))

81 if (i != 1):

82 SubElement(route , ’link_ctn’, id = str(i).zfill(5))

83 SubElement(route , ’link_ctn’, id = "switch")

84 SubElement(route , ’link_ctn’, id = str(j).zfill(5))

85 else:

86 SubElement(route , ’link_ctn’, id = str(j + host_id - 2).zfill

(5))

87

88 # dump XML tree on file

89 f = open(os.getcwd () + ’/pf_’ + str(total_cores) + ’_’ + str(

max_core_by_vm) + ’.xml’,"wb")

90 tree = etree.fromstring(ElementTree.tostring(platform))

91 f.write(etree.tostring(tree , encoding="UTF -8", xml_declaration=True ,

pretty_print=True ,

92 doctype=’<!DOCTYPE platform SYSTEM "http://simgrid.

gforge.inria.fr/simgrid/ simgrid.dtd">’))

93 f.close()
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B Exemple de plateforme

1 <?xml version=’1.0’ encoding=’UTF -8’?>

2 <!DOCTYPE platform SYSTEM "http: //simgrid.gforge.inria.fr/simgrid/simgrid.

dtd">

3 <platform version="4.1">

4 <zone id="AS0" routing="Full">

5 <host core="1" id="00000" speed="1000Gf"/>

6 <host core="1" id="00001" speed="1000Gf"/>

7 <host core="96" id="00002" speed="1000Gf"/>

8 <host core="96" id="00003" speed="1000Gf"/>

9 <host core="96" id="00004" speed="1000Gf"/>

10 <link bandwidth="25Gbps" id="switch" latency="100us" sharing_policy="

FATPIPE"/>

11 <link bandwidth="1750MBps" id="00000" latency="100us" sharing_policy="

FATPIPE"/>

12 <link bandwidth="1750MBps" id="00001" latency="100us" sharing_policy="

FATPIPE"/>

13 <link bandwidth="3125MBps" id="00002" latency="100us"/>

14 <link bandwidth="3125MBps" id="00003" latency="100us"/>

15 <link bandwidth="3125MBps" id="00004" latency="100us"/>

16 <link bandwidth="1750MBps" id="00005" latency="100us"/>

17 <link bandwidth="1750MBps" id="00006" latency="100us"/>

18 <link bandwidth="1750MBps" id="00007" latency="100us"/>

19 <route dst="00001" src="00000">

20 <link_ctn id="00000"/>

21 <link_ctn id="switch"/>

22 <link_ctn id="00001"/>

23 </route>

24 <route dst="00002" src="00000">

25 <link_ctn id="00000"/>

26 <link_ctn id="switch"/>

27 <link_ctn id="00002"/>

28 </route>

29 <route dst="00003" src="00000">

30 <link_ctn id="00000"/>

31 <link_ctn id="switch"/>

32 <link_ctn id="00003"/>

33 </route>

34 <route dst="00004" src="00000">

35 <link_ctn id="00000"/>

36 <link_ctn id="switch"/>

37 <link_ctn id="00004"/>

38 </route>

39 <route dst="00002" src="00001">

135



RÉFÉRENCES

40 <link_ctn id="00005"/>

41 </route>

42 <route dst="00003" src="00001">

43 <link_ctn id="00006"/>

44 </route>

45 <route dst="00004" src="00001">

46 <link_ctn id="00007"/>

47 </route>

48 <route dst="00003" src="00002">

49 <link_ctn id="00002"/>

50 <link_ctn id="switch"/>

51 <link_ctn id="00003"/>

52 </route>

53 <route dst="00004" src="00002">

54 <link_ctn id="00002"/>

55 <link_ctn id="switch"/>

56 <link_ctn id="00004"/>

57 </route>

58 <route dst="00004" src="00003">

59 <link_ctn id="00003"/>

60 <link_ctn id="switch"/>

61 <link_ctn id="00004"/>

62 </route>

63 </zone>

64 </platform>
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C APIs WRENCH utilisés

Tableau 4 – Liste non exhaustive des APIs utilisés.

APIs name Description

CloudComputeService A cloud-based compute service that manages a set of physical
hosts and controls access to their resources by (transparently)
executing jobs in VM instances

ComputeService The compute service base class
SimpleStorageService A storage service that provides direct access to some storage resources
Simulation A class that provides basic simulation methods
SimulationTimestamp A time-stamped simulation event stored in SimulationOutput
StorageService The storage service base class
WMS A workflow management system (WMS)
Workflow A workflow (to be executed by a WMS)
WorkflowFile A data file used/produced by a WorkflowTask in a Workflow
WorkflowTask A computational task in a Workflow
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D Note concernant les unités de stockage

Dans cette thèse, les unités du système international d’unités (SI) sont utilisées. Nous

appliquons ici, les unités de tailles de données selon les préfixes du système SI. Nous n’uti-

lisons pas dans cette thèse les recommandations internationales de la norme International

Electrotechnical Commission (IEC 60027-2).

Tableau 5 – Multiples de l’octet, selon le système international d’unités (SI).

Nom Symbole Valeur (octets)

Kilooctet Ko 210 = 1 024
Mégaoctet Mo 220 = 1 048 576
Gigaoctet Go 230 = 1 073 741 824
Téraoctet To 240 = 1 099 511 627 776
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