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Chapitre 1

Introdu
tion

1.1 Contexte : le parallélisme

L'arrivée, 
es dernières années, des réseaux rapides atteignant ou dépassant le débit de

100 Mo/s (Myrinet, Fast-Ethernet, ATM), pour des 
oûts très abordables, a permis de faire

émerger un nouveau type de ma
hines parallèles à mémoire distribuée : les piles. Essentielle-

ment 
onstituées d'un ensemble de 
artes mères du mar
hé reliées entre elles par un réseau

rapide, les piles o�rent de nombreux avantages. On peut installer sur 
haque n÷ud un sys-

tème standard de style LINUX, l'intégration matérielle est moins 
ompliquée que pour la

fabri
ation des ma
hines parallèles à mémoire distribuée du type 
onstru
teur, l'utilisation

de 
omposants standards assure un moindre 
oût de fabri
ation et de maintenan
e, en�n

l'utilisation de réseaux et de pro
esseurs rapides assure de très bonnes performan
es. Les

piles sont don
 d'un 
oût moins élevé, pour des performan
es 
orre
tes, que les ma
hines à

mémoire distribuées fabriquées par des 
onstru
teurs. Cela permet de rendre a

essible des

plateformes parallèles à un plus grand nombre d'utilisateurs.

Si la démo
ratisation des ma
hines parallèles s'a

roît de jours en jours, la program-

mation de 
elles-
i ré
lame 
ependant de nombreux e�orts. Pour 
haque appli
ation, il faut

déterminer les 
al
uls qui peuvent être menés 
on
urremment, les répartir sur les pro
esseurs,

organiser les 
ommuni
ations éventuelles. Une fois menées à bien, 
es opérations permettent

un gain aussi bien en terme de rapidité d'exé
ution, qu'en terme de taille des problèmes

traités. Paralléliser une appli
ation est une tâ
he longue et di�
ile qui requiert de l'expertise

et une analyse poussée du programme.

De nombreux travaux ont été menés pour aider la 
on
eption d'appli
ation parallèles.

Parmi 
eux-
i 
itons les langages à parallélisme de données(HPF [52℄), les langages à paral-

lélisme de tâ
hes (tels que 
elui qui est utilisé dans Pyrros [74℄ ou PlusPyr [57℄), les biblio-

thèques d'algèbre linéaire (S
aLAPACK [10℄),les bibliothèques de 
ommuni
ations (PVM [43℄,

MPI [49℄, et
 : : : ), ou en�n les 
ompilateurs paralléliseurs (par exemple SUIF [4℄).

Dans 
ette thèse, nous étudions et proposons des algorithmes et des outils d'aide à la

parallélisation de noyaux de 
al
uls intensifs réguliers que l'on trouve dans les appli
ations

s
ienti�ques. Les aspe
ts de notre étude portent plus parti
ulièrement sur les thèmes dé
rits


i-après.

1



2 Introdu
tion

1.1.1 L'ordonnan
ement

Le graphe de tâ
he est un modèle de 
al
ul où un programme est représenté sous forme

d'un graphe a
y
lique. Les sommets représentent un ensemble d'instru
tions à exé
uter en

séquentiel appelé tâ
he. Les ar
s représentent les dépendan
es entre tâ
hes, le plus souvent

dues aux 
ommuni
ations. Ce modèle est très utilisé pour la prédi
tion de performan
e

et l'optimisation d'appli
ations parallèles. Un des problèmes fondamentaux du parallélisme


onsiste à ordonnan
er les graphes de tâ
hes. Il s'agit de déterminer pour 
haque tâ
he un

pro
esseur et une date de début d'exé
ution de manière à optimiser 
ertains 
ritères (temps

total d'exé
ution, équilibrage de 
harge, et
 : : : ). Il s'agit d'une phase 
ritique si l'on souhaite

obtenir de bonnes performan
es.

1.1.2 La parallélisation (semi-)automatique

Pour dé
harger le programmeur de la réalisation d'un programme parallèle, une solu-

tion 
onsiste à transformer automatiquement un programme séquentiel en un programme

parallèle. Un 
ompilateur essaye de prendre en 
harge toutes les étapes né
essaires à la pa-

rallélisation. En parti
ulier, il doit extraire le parallélisme et pla
er les données et les 
al
uls.

Les te
hniques a
tuelles fon
tionnent très bien lorsqu'il s'agit de programmes réguliers à base

de nids de bou
les ou pour des ma
hines à mémoire partagée.

1.1.3 La génération de 
ode

La génération de 
ode parallèle pour l'ar
hite
ture 
ible est la dernière phase d'un 
ompi-

lateur paralléliseur. Elle peut aussi être a

omplie à partir d'informations sur le programme

extraites manuellement ou semi-automatiquement. En parti
ulier, la génération de 
ode est

grandement fa
ilitée par la présen
e de dire
tives ou de mots-
lés au sein du programme

sour
e. En général, le 
ode généré fait appelle à des routines de 
ommuni
ations issues de

bibliothèques standards ou dédiées à la ma
hine 
ible.

1.2 Motivations

1.2.1 Les problèmes liés aux te
hniques d'ordonnan
ement statiques

Un outil d'ordonnan
ement statique fon
tionne de la manière suivante. Il prend en entrée

le graphe de tâ
he qui 
orrespond à l'instan
e du problème à analyser. Il l'ordonnan
e et

fournit une table qui, pour 
haque tâ
he dé
rit le pro
esseur sur lequel elle doit s'exé
uter

et à quelle date. Cette méthode 
omporte deux désavantages importants. On est 
onfronté à

un problème de mémoire lorsque l'on veut ordonnan
er de grands graphes et à un problème

d'adaptativité lorsque l'on 
hange de ma
hine 
ible ou de taille des données.

Le 
oût mémoire

La taille du graphe de tâ
hes est fon
tion de la taille du problème qu'il modélise. En

général, pour un même programme, plus les données en entrée sont importantes, plus le
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graphe de tâ
hes aura de sommets et d'ar
s. Par exemple, pour le programme de l'élimination

de Gauss dé
rit dans l'annexe, le graphe de tâ
hes a environ 500 000 tâ
hes et 1 000 000

d'ar
s pour une matri
e de taille 1000 et 2 000 000 de tâ
hes et 4 000 000 d'ar
s pour une

matri
e de taille 2000.

Il existe don
 une taille problème limite au delà de laquelle, sur une ma
hine donnée, par

manque de mémoire, un programme d'ordonnan
ement statique ne peut pas fon
tionner.

L'adaptativité

Chaque fois que l'on 
hange de ma
hine ou que l'on 
hange la taille du problème le

graphe de tâ
hes est modi�é. Il est alors né
essaire de re
ommen
er l'ordonnan
ement. En

e�et, ordonnan
er un graphe de tâ
hes est un problème NP-
omplet dans le 
as général.

Une bonne solution pour un graphe donné n'est en général d'au
une utilité si on 
hange un

tant soit peu 
e graphe. Ce problème devient 
ritique lorsque pour des graphes importants

le temps d'ordonnan
ement est long.

1.2.2 Les te
hniques de parallélisation automatiques

Le grain

Les te
hniques de parallélisation automatiques développées jusqu'à aujourd'hui ont 
omme


ara
téristiques de mener une analyse à grain �n. Travailler au niveau des instru
tions pré-

sente l'avantage d'avoir un 
oût �xe pour les 
al
uls et les 
ommuni
ations. Des te
hniques

de restru
turation de 
ode, de tuillage, peuvent ensuite être mise en pla
e pour augmenter

le grain. Il n'existe pas de travaux qui partent dire
tement d'une représentation en tâ
hes

du programme et qui l'analysent pour pla
er 
es tâ
hes sur les pro
esseurs.

La génération de 
ode

Il existe quelques outils qui permettent de générer du 
ode dans le modèle graphe de

tâ
hes. Le 
ode généré est basé sur l'ordonnan
ement du graphe. Le programme n'est alors

pas générique puisque 
haque fois que la taille des données 
hange, il faut re
al
uler un

ordonnan
ement et don
 regénérer le 
ode.

1.3 Organisation de la thèse

Notre travail est basé sur un modèle symbolique des graphes de tâ
hes modélisant 
er-

tains noyaux de 
al
uls intensifs : le graphe de tâ
hes paramétré (GTP). Il s'agit d'une

représentation 
ompa
te indépendante de la taille du problème de 
ertain graphes de tâ
hes.

Il utilise des paramètres qui une fois instan
iés permettent de 
onstruire entièrement le

graphe de tâ
hes. Le graphe de tâ
hes paramétré peut être 
onstruit automatiquement pour


ertains programmes annotés par PlusPyr, un prototype développé par Loi durant sa thèse.

Le graphe de tâ
hes paramétré ainsi que les autres modèles et outils utilisés sont dé
rits dans

le 
hapitre 2.
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Programme parallèle

pour ma
hine

à mémoire distribuée

SLC

Programme séquentiel

annoté

de grappes linéaires

Allo
ation symbolique

de


ode

Génération

GTP

Simulateur d'exé
ution

dynamique du GTP

PlusPyr

PTGDE

Fig. 1.1: Arti
ulation des di�érents travaux de 
ette thèse

Dans le 
hapitre 3 nous présentons et étudions un algorithme d'ordonnan
ement basé sur

le GTP. Le prin
ipe est que le graphe de tâ
hes est 
onstruit et ordonnan
é lo
alement grâ
e

au GTP. Ainsi seule une petite partie du graphe est en mémoire à un instant donné. Cela

permet d'ordonnan
er des problèmes de grande taille. Nous avons intégré 
et algorithme dans

un système dynamique appelé PTGDE (Parameterized Task Graph Dynami
 Exe
ution).

Dans un tel système, la valeur des paramètres est donnée à l'exé
ution 
e qui permet de


onstruire un programme générique qui fon
tionne pour toutes les tailles de problèmes.

Dans le 
hapitre 4 nous présentons SLC (Symboli
 Linear Clustering), un algorithme qui

utilise uniquement le GTP pour allouer symboliquement les tâ
hes. Le temps d'allo
ation et

le 
oût mémoire sont alors indépendants de la taille du problème. Cet algorithme 
al
ule une

fon
tion qui donne pour 
haque tâ
he le pro
esseur sur lequel elle doit être exé
utée. Cette
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méthode garantie que les tâ
hes sont regroupées en grappes linéaires, te
hnique 
onnue pour

son e�
a
ité ave
 de telles appli
ations.

Dans le 
hapitre 5 nous présentons un prototype de générateur de 
ode. Basé sur l'al-

lo
ation symbolique, le 
ode, tel qu'il est produit, fon
tionne pour toutes les valeurs des

paramètres et l'allo
ation de 
haque tâ
he est 
al
ulée en temps 
onstant. Nous dé
rivons

les optimisations né
essaires pour obtenir de bonnes performan
es et nous évaluons les 
odes

générés sur des ma
hines parallèles à mémoire distribuée.

La �gure 1.1 montre 
omment les travaux dé
rits dans 
e manus
rit s'arti
ulent.

Les 
on
lusions et les perspe
tives de 
es travaux sont données 
hapitre 6, tandis que les

noyaux de 
al
uls intensifs utilisés 
omme exemples sont dé
rits dans l'annexe.
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Chapitre 2

Modèles et outils

Ce 
hapitre est 
omposé de deux parties. Dans la première partie nous dé
rivons et

étudions les di�érents modèles qui seront utilisés tout au long de 
e manus
rit. Ces modèles

sont :

� les ma
hines parallèles. Pour pouvoir ordonnan
er un graphe de tâ
hes il est né
essaire

de modéliser les ma
hines sur lesquelles le programme va être exé
uté. La modélisation

doit être su�samment �ne pour pouvoir obtenir un résultat 
ohérent ave
 la réalité.

Nous étudierons le modèle des ma
hines à mémoire distribuée,

� le graphe de tâ
hes (GdT). Un graphe de tâ
hes permet de modéliser un programme

en dé
rivant les dépendan
es entre groupes d'instru
tions. Ainsi, il est possible de dé-

terminer quelles instru
tions peuvent être exé
utées en parallèle et quelles instru
tions

doivent être séquentialisées,

� le graphe de tâ
hes paramétré (GTP). Le graphe de tâ
hes paramétré est une représen-

tation symbolique du graphe de tâ
hes. Il utilise des paramètres qui, une fois instan
iés,

permettent de 
onstruire le graphe de tâ
hes 
orrespondant. La 
omposante prin
ipale

du graphe de tâ
hes paramétré est un ensemble de règles de 
ommuni
ation dont le

nombre ne dépend que du programme analysé et qui dé
rivent un ensemble d'ar
s dans

le graphe de tâ
hes.

La deuxième partie de 
e 
hapitre est 
onsa
rée aux outils sur lesquels nos travaux s'ap-

puient. Il s'agit de :

� PlusPyr qui permet de 
onstruire le graphe de tâ
hes paramétré,

� BIP qui est un proto
ole de 
ommuni
ation pour le réseau Myrinet,

� PM2 qui fournit un environnement de pro
essus légers 
ommuni
ants au dessus du

langage C,

� Athapas
an-1 qui est un langage de programmation pour ma
hine à mémoire partagée,

� Le Cal
ulateur Omega, qui permet de faire des 
al
uls dans l'arithmétique de Presbur-

ger et qui possède de nombreux opérateurs sur les relations et les polyèdres,

� Un outil qui permet, à partir d'un polyèdre paramétré, de 
onstruire le polyn�me de

Ehrhart asso
ié et de l'évaluer,

� Enum qui permet de 
onstruire, à partir d'un polyèdre, un nid de bou
le parfait qui

par
ourt 
e dernier.

7
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2.1 Modéliser les ma
hines à mémoire distribuée

Utiliser un modèle de ma
hine parallèle à la fois simple et pro
he de la réalité est indis-

pensable si l'on veut pouvoir prévoir l'exé
ution de programme parallèle ou 
on
evoir des

algorithmes pour 
es ma
hines. De nombreux modèles ont été proposés dans la littérature

partant de Parallel Random A

ess Ma
hine (PRAM) jusqu'à Bulk Syn
hronous Pro
essing

(BSP) [54℄ ou LogP [26℄. Nous adoptons i
i un modèle di�érent de 
es derniers. En e�et le

modèle PRAM modélise une ma
hine à mémoire partagée : il ne prend pas en 
ompte les


ommuni
ations inter-pro
esseurs. BSP est un modèle où les 
ommuni
ations sont syn
hro-

nisées 
e qui ne 
orrespond pas, 
omme nous le verrons dans la se
tion 2.2.3, au modèle

d'exé
ution ma
ro data�ow des graphes de tâ
hes. En�n, le modèle LogP, la durée de l'envoi

d'un message ne dépend pas de sa taille. Dans 
e qui suit nous modéliserons une ma
hine à

mémoire distribuée par les quatre paramètres suivants :

� p est le nombre de pro
esseurs (ils sont tous identiques),

� ! est le temps pris pour l'exé
ution d'une instru
tion élémentaire,

� � est le taux de transmission (l'inverse de la bande passante),

� � est la laten
e du réseau d'inter
onnexion.

En 
e qui 
on
erne l'exé
ution des programmes sur une telle ma
hine nous ferons l'hypothèse

que les pro
esseurs sont reliés suivant une 
lique et don
, que la durée des 
ommuni
ations ne

dépend que de la taille des messages. Cette hypothèse est justi�ée par le fait qu'aujourd'hui,

dans le mode de routage wormhole, la durée des 
ommuni
ations n'est pas a�e
tée par

la distan
e inter-pro
esseur, sauf si la 
ontention du réseau est élevée [17℄. De plus, lors

de nos expérien
es, nous avons exé
uté nos programmes sur une ma
hine dont le réseau

est 
onstitué de 
ross-bars. Nos expérien
es montrent qu'il n'y a pas de di�éren
es suivant

qu'une 
ommuni
ation a lieu entre une paire de pro
esseurs ou une autre.

2.2 Le graphe de tâ
hes

Le graphe de tâ
hes est 
lassiquement 
onsidéré 
omme un modèle de programme devant

s'exé
uter sur des ma
hines à mémoire distribuée [68℄. Il est utilisé pour la prédi
tion de

performan
e ou l'optimisation d'appli
ations parallèles [2, 18, 28, 38, 44℄.

2.2.1 Le modèle

Un graphe de tâ
hes G est un graphe a
y
lique orienté et annoté dé�ni par le quadruplet

suivant G = (V;E; T; C) où :

� V est l'ensemble des n÷uds, 
haque n÷ud représentant une tâ
he. On note v = jV j le

nombre de tâ
hes du graphe,

� E est l'ensemble des ar
s. Il y a un ar
 de la tâ
he T

i

à la tâ
he T

j

s'il y a une

dépendan
e entre T

i

et T

j

. Cela signi�e que la tâ
he T

j

doit être exé
utée après la �n

de la tâ
he T

i

. e = jEj est le nombre d'ar
s du graphe,
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� T est l'ensemble des 
oûts des tâ
hes (ou le poids des n÷uds). o

i

2 T représente le

nombre d'opérations 
al
ulées par la tâ
he T

i

,

� C est l'ensemble des volumes de 
ommuni
ations (ou le poids des ar
s). l

i;j

représente

la quantité de données transmises entre la tâ
he T

i

et la tâ
he T

j

(s'il n'y pas d'ar
s

entre T

i

et T

j

alors l

i;j

= 0).

Un exemple de graphe de tâ
hes est donné dans la �gure 2.1.

1

5 22

1

1

5

2

1

4 3

1

T1

T2
T3

T4
T5

T6

 T7

1

2  2

Fig. 2.1: Exemple de graphe de tâ
hes

2.2.2 Dé�nitions asso
iées au modèle

Dans 
ette thèse nous utiliserons les dé�nitions suivantes :

� la durée �

i

de la tâ
he T

i

est 
al
ulée en fon
tion du modèle de ma
hine : �

i

= !o

i

,

� la durée de la 
ommuni
ation 


i;j

entre la tâ
he T

i

et la tâ
he T

j

dépend aussi du modèle

de ma
hine. Elle est nulle si les deux tâ
hes sont exé
utées sur le même pro
esseur sinon

on a 


i;j

= � + �� l

i;j

.

� on dit que T

1

est un père (resp. �ls) de T

2

si dans le graphe de tâ
hes il existe une

arête de T

1

à T

2

(resp. de T

2

à T

1

).On note père(T ) l'ensemble des pères de T et �ls(T )

l'ensemble des �ls de T .

� on dit que T

1

est un prédé
esseur (resp. su

esseur) de T

2

si dans le graphe de tâ
hes

il existe un 
hemin de T

1

à T

2

(resp. de T

2

à T

1

),

� A l'instar de Gerasoulis et Yang dans [47℄, on appellera grain d'un graphe de tâ
hes G

pour une ma
hine donnée la quantité :

g = min

T

i

=1:v

�

min

�

�

i

max

T

j

2père(T

i

)




j;i

;

�

i

max

T

j

2�ls(T

i

)




i;j

��

:

On voit que 
ette quantité dépend de la ma
hine sur laquelle est exé
uté le graphe de

tâ
hes (plus le réseau d'inter
onnexion est rapide par rapport aux pro
esseurs plus le

grain est élevé). On dira qu'un graphe de tâ
hes est à gros grain si le grain est plus grand
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que 1. Dans 
e 
as, les 
ommuni
ations entre deux tâ
hes sont toujours plus 
ourtes que

la durée des deux tâ
hes en question. Comme le montre la �gure 2.2, lorsqu'un graphe

est à gros grain (


1;3

� �

3

) la parallélisation de T

2

ave
 T

3

est toujours plus e�
a
e que

la séquentialisation des trois tâ
hes. En e�et, si 


1;2

� 


1;3

alors, �

1

+ �

3

� �

1

+ �

2

+ �3

et �

1

+ 


1;2

+ �

2

� �

1

+ �

2

+ �

3

T

2

T

3

T

1

T

1

T

3

T

2

�

1

�

2

�

3




1;3




1;2

Fig. 2.2: Exemple d'un graphe où lorsqu'il est à gros grain il est toujours plus intéressant de

paralléliser T

2

ave
 T

3

que de séquentialiser les trois tâ
hes. Remarque : si 


1;3

� 


1;2

il faut

exé
uter T

2

à la suite de T

1

� On appelle grappe (
luster) un ensemble de tâ
hes qui doivent toutes être exé
utées sur

le même pro
esseur. Si pour toutes ta
hes T

1

et T

2

d'une grappe donnée il existe, au

sein de 
elle-
i, un 
hemin de T

1

à T

2

ou de T

2

à T

1

alors la grappe est dite linéaire [45℄

(la grappe est 
onstituée d'un 
hemin du graphe). On a à faire à un regroupement

(
lustering) si 
haque tâ
he du graphe est dans une et une seule grappe. La te
hnique

du regroupement est souvent utilisée pour ordonnan
er un graphe sur un nombre non

borné de pro
esseurs. Chaque grappe 
orrespond alors à un pro
esseur virtuel [46℄. On

a un regroupement linéaire (linear 
lustering) si toutes les grappes ainsi 
onstituées sont

linéaires. On notera que mettre 
haque tâ
he toute seule dans une grappe 
onstitue un

regroupement linéaire.

2.2.3 Exé
ution du graphe de tâ
hes

Le modèle de base d'exé
ution pour les graphes de tâ
hes est appelé ma
ro data�ow.

Il s'agit d'un modèle d'exé
ution dirigé par les données où 
haque tâ
he suit le proto
ole

suivant :

� avant de s'exé
uter sur son pro
esseur la tâ
he reçoit toutes les données né
essaires à

ses 
al
uls,

� la tâ
he s'exé
ute sans interruption, séquentiellement,

� elle transmet ensuite les données aux tâ
hes �lles.
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2.2.4 Ordonnan
ement de graphe de tâ
hes

L'ordonnan
ement de graphes de tâ
hes a été très étudié [19, 31, 39, 53, 56, 68, 76℄.

Ordonnan
er un GdT 
onsiste à assigner pour 
haque tâ
he une date de début d'exé
ution et

un pro
esseur. Pour être valide, 
ette assignation doit véri�er les deux 
ontraintes suivantes :

� les 
ontraintes de ressour
es. A un instant donné un pro
esseur ne peut exé
uter qu'une

seule tâ
he,

� les 
ontraintes de dépendan
es. Soit deux tâ
hes T

1

et T

2

telles que (T

1

; T

2

) 2 E, alors

T

2

ne peut 
ommen
er son exé
ution qu'après la �n de T

1

et des 
ommuni
ations entre

les deux tâ
hes.

Un exemple d'ordonnan
ement pour la ma
hine p = 3, ! = 2, � = 0:5 et � = 1 du graphe

�gure 2.1 est donné �gure 2.3.

2

44

2

2

1.5

1.5

T1

T3

T4
T5

T6

 T7

2

T1P1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

T3 T4

T5

T6

T7

P2

P3

T2
T210

2.5

 2

Fig. 2.3: Ordonnan
ement valide pour p = 3, ! = 2, � = 0:5 et � = 1

Il existe de nombreuses variantes du problème de l'ordonnan
ement mais nous nous limi-

terons aux 
as suivants :

� la dupli
ation des tâ
hes n'est pas autorisée,

� la durée des tâ
hes et des 
ommuni
ations est arbitraire,

� l'obje
tif de l'ordonnan
ement est de minimiser le temps parallèle à savoir la date de

�n d'exé
ution de la dernière tâ
he.

Le problème d'ordonnan
ement tel qu'énon
é plus haut est NP-
omplet [19℄. Cependant

de nombreuses heuristiques ont été proposées.

Yang et Gerasoulis ont proposé et étudié l'heuristique Dominant Sequen
e Clustering

(DSC) [76℄ pour ordonnan
er un graphe de tâ
hes sur un nombre non borné de pro
esseurs.

Cette heuristique à l'avantage de 
ombiner une faible 
omplexité temporelle (O((e+v) log v))

et une bonne e�
a
ité surtout pour les graphes à gros grain. DSC a été intégré dans Pyr-

ros [73℄, où la fusion des grappes pour obtenir un nombre de pro
esseurs égal à 
elui de la

ma
hine 
ible, est e�e
tué par une heuristique de liste.

Ré
emment Liou et Palis ont proposé un nouvel algorithme pour un nombre non borné

de pro
esseurs appelé CASS-II [56℄. La 
omplexité temporelle de CASS-II est meilleure que
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elle de DSC (O(e + v log v)) et les expérien
es prouvent que la qualité de la solution est

parfois meilleure que 
elle de DSC.

2.3 Le graphe de tâ
hes paramétré

Le graphe de tâ
hes paramétré a été introduit par Cosnard et Loi [24, 57℄ 
omme une so-

lution pour 
onstruire automatiquement un graphe de tâ
hes. Le GTP est une représentation


ompa
te et indépendante de la taille des données de 
ertains graphes de tâ
hes ren
ontrés

dans des appli
ations s
ienti�ques. Il utilise des paramètres qui doivent être instan
iés pour


onstruire le graphe de tâ
hes. Une fois 
onstruit, le graphe de tâ
hes peut être ordonnan
é

suivant le s
héma dé
rit plus haut puis être exé
uté sur une ma
hine à mémoire distribuée.

2.3.1 Dé�nitions

Un graphe de tâ
hes paramétré est dé�ni par le triplet GTP = (T ;R; C) où :

� T est l'ensemble des tâ
hes génériques. On appelle tâ
he générique un ensemble d'ins-

tru
tions devant être exé
utées séquentiellement. Lorsqu'elle est issue d'un programme,

une tâ
he générique est dé�nie par son ve
teur d'itération (i.e. les indi
es des bou
les

englobantes prises dans l'ordre lexi
ographique), sa première instru
tion et sa dernière

instru
tion,

� R est l'ensemble des règles de 
ommuni
ation. Chaque règle de 
ommuni
ation dé
rit

de manière symbolique les dépendan
es entre les tâ
hes génériques,

� C est la fon
tion de 
oût de 
haque tâ
he, C prend en entrée les paramètres du pro-

gramme, la tâ
he et son ve
teur d'itération et 
al
ule le nombre d'opérations e�e
tuées

par 
elle-
i.

2.3.2 Les règles de 
ommuni
ation

Une règle de 
ommuni
ation peut prendre deux formes : une règle de ré
eption ou une

règle d'émission. Ces deux formes sont duales l'une de l'autre et l'on peut passer d'une forme

à l'autre de manière automatique. Les règles de ré
eption dé
rivent les ar
s entrants (en

général les données reçues par les tâ
hes). Les règles d'émission dé
rivent les ar
s sortants

des tâ
hes (en général les données envoyées par les tâ
hes).

Dé�nition standard

Comme nous le montrerons dans la se
tion 2.4, il est possible de générer automatiquement

le graphe de tâ
hes paramétré à partir d'un programme si 
elui-
i respe
te un 
ertain nombre

d'hypothèses. Nous revoyons le le
teur à 
ette se
tion pour le détail de 
es hypothèses. Nous

reprenons i
i les dé�nitions données par Mi
hel Loi dans sa thèse [57℄. Soient :

� R et S deux noms de tâ
hes,

� f

S

et f

D

des fon
tions a�nes à valeur entière,

� A

R

, C

R

, A

S

, C

S

, C

0

S

, A

D

, C

D

, C

0

D

, C

00

D

des matri
es à 
oe�
ients entiers,
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�

~

b

R

,

~

b

S

,

~

b

D

des ve
teurs entiers,

� ~z le ve
teur des paramètres du programme,

� M un nom de variable.

Les règles de ré
eption ont la syntaxe suivante :

fR(~r)j~r 2 P

R

g  fS(f

S

(~r; ~s))j~s 2 P

S

(r)g : fM(f

d

(~r; ~s;

~

d))j

~

d 2 P

D

(~r; ~s)g

où

� P

R

est le domaine paramétré

f~rj~r 2 N

m

;A

R

~r +C

R

~z +

~

b

R

�

~

0g;

� pour ~r 2 P

R

, P

S

(~r) est le domaine paramétré

f~sj~s 2 N

n

;A

S

~s+C

S

~z +C

0

S

~r +

~

b

S

�

~

0g;

� pour ~s 2 P

S

(~r), P

D

(~r; ~s) est le domaine paramétré

f

~

dj

~

d 2 N

p

A

D

~

d+C

D

~z +C

0

D

~r +C

00

D

~s+

~

b

D

�

~

0g:

Cette règle de ré
eption doit être lue de la manière suivante : �
haque instan
e de la

tâ
he R(~r) pour ~r 2 P

R

, reçoit de toutes les instan
es de la tâ
he S(f

S

(~r; ~s)) pour ~s 2 P

S

(r)

l'ensemble de données M(f

d

(~r; ~s;

~

d)) pour

~

d 2 P

D

(~r; ~s)�.

Notons que les domaines P

R

, P

S

, P

D

et les fon
tions a�nes f

S

et f

D

sont aussi paramétrés

par le ve
teur des paramètres de l'appli
ation ~z. Pour simpli�er les notations 
es paramètres

sont impli
ites. La �gure 2.4 donne les règles de ré
eption pour l'élimination de Gauss.

1. fT

1

(k)j2 � k � n� 1g  fT

2

(k � 1; k)g : fA(k; k)g

2. fT

1

(k)j2 � k � n� 1g  fT

2

(k � 1; k)g : fA(l; k)jk + 1 � l � ng

3. fT

2

(k; j)j2 � k � n� 1; k + 1 � j � n + 1g  fT

2

(k � 1; j)g : fA(k; j)g

4. fT

2

(k; j)j2 � k � n� 1; k + 1 � j � n + 1g  fT

2

(k � 1; j)g : fA(i; j)jk + 1 � i � ng

5. fT

2

(k; j)j2 � k � n� 1; k + 1 � j � n + 1g  fT

1

(k)g : fA(i; k)jk + 1 � i � ng

Fig. 2.4: Règles de ré
eption pour l'élimination de Gauss

Dé�nition simpli�ée

La dé�nition pré
édente, quoique très rigoureuse, est lourde à manipuler. Cette thèse

traitant très souvent de règles de 
ommuni
ation, nous présentons i
i une version simpli�ée.

Soient :

� T

a

et T

b

deux tâ
hes de ve
teurs d'itération ~u et ~v,
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� D une variable et ~y un ve
teur de même dimension que D,

� P un polyèdre paramétré.

La version simpli�ée des règles de ré
eption a la forme suivante :

T

a

(~u) T

b

(~v) : D(~y)jP

Cette règle se lit : �pour 
haque ~u, ~v et ~y véri�ant le prédi
at dé
rit par P la tâ
he T

a

(~u),

reçoit des tâ
hes T

b

(~v) la donnée D(~y)�.

Il est 
lair que l'on peut toujours passer de la version standard à la version simpli�ée.

Il su�t de faire l'union de P

S

, P

R

et P

D

pour obtenir P. ~u, ~v et ~y sont obtenus à partir

de ~r, ~s et

~

d. Dans l'autre sens, il n'est pas toujours possible d'obtenir une règle standard à

partir d'une règle simpli�ée. On supposera i
i, qu'une règle simpli�ée sera toujours obtenue

à partir d'une règle standard. Cela permettra, en parti
ulier, d'ignorer les données envoyées

pour nous 
onsa
rer uniquement aux dépendan
es entre tâ
hes sans pour autant 
réer de

trou dans le polyèdre P

0

(Où P

0

est obtenu à partir de P en enlevant les référen
es aux

variables de ~y.

2.3.3 Les règles d'émission

Les règles d'émission ont la même syntaxe que les règles de ré
eption, seul le sens de la

�è
he 
hange :

fS(~s)j~s 2 P

S

g ! fR(f

R

(~s; ~r))j~r 2 P

R

(~s)g : fM(f

D

(~s; ~r;

~

d))j

~

d 2 P

D

(~s; ~r)g:

Elle se lit : � Soit ~s un élément de P

S

. L'instan
e de la tâ
he S(~s), envoie les données

M(f

d

(~s; ~r;

~

d))j

~

d 2 P

D

(~s; ~r) à toutes les instan
es des tâ
hes R(f

R

(~s; ~r))j~r 2 P

R

(~s)�.

Nous avons aussi une version simpli�ée des règles d'émission :

T

a

(~u)! T

b

(~v) : D(~y)jP

2.3.4 Les tâ
hes d'entrée et de sortie

Pour pouvoir générer de manière sûr le graphe de tâ
hes à partir du graphe de tâ
hes

paramétré et des valeurs des paramètres, il est né
essaire de rajouter deux tâ
hes arti�
ielles :

les tâ
hes d'entrée et de sortie.

La tâ
he d'entrée est une tâ
he qui é
rit toutes les données de l'appli
ation et qui doit

être exé
utée en premier. Ainsi, dans le graphe de tâ
hes elle pré
ède topologiquement à

toutes les autres tâ
hes.

La tâ
he de sortie est une tâ
he qui é
rit toutes les données de l'appli
ation et qui doit

être exé
utée en dernier. Ainsi, dans le graphe de tâ
hes elle su

ède topologiquement toutes

les autres tâ
hes.
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2.3.5 Du graphe de tâ
hes paramétré au graphe de tâ
hes

Il est possible de 
onstruire le graphe de tâ
hes à partir d'un graphe de tâ
hes paramétré et

d'une instan
e des paramètres. Si l'on ne possède que les règles de ré
eption, il faut partir de

la tâ
he de sortie et appliquer l'algorithme de la �gure 2.5. Énumérer les pères d'une tâ
he

à partir d'une représentation polyédrique peut-être fait à l'aide d'un outil 
omme Enum

dé
rit se
tion 2.5.6. La fon
tion paramétrée nb_points qui évalue le nombre de points d'une

instan
e d'un domaine peut être 
onstruit à l'aide de te
hniques à base de polyn�mes de

Ehrhart 
omme dé
rit se
tion 2.5.5.

Entrée : GTP , ~z une instan
e des paramètres.

Sortie : le graphe de tâ
hes G = (V;E; T; C).

Premier appel : Construit_graphe_de_ta
hes(T

sortie

,~z)

Construit_graphe_de_ta
hes(R(~r),~z)

pour 
haque règle de ré
eption i faire

si ~r 2 P

i

R

alors

pour 
haque

~

s

i

2 P

i

S

(~r) faire

si (S

i

(f

i

S

(~r;

~

s

i

)); R(~r)) 62 E alors

E+=(S

i

(f

i

S

(~r;

~

s

i

)); R(~r)) ;

l

S

i

(f

i

S

(~r;

~

s

i

));R(~r)

= nb_points(P

i

D

(~r;

~

s

i

)) ;

sinon

l

S

i

(f

i

S

(~r;

~

s

i

));R(~r)

+= nb_points(P

i

D

(~r;

~

s

i

)) ;

si S

i

(f

i

S

(~r;

~

s

i

)) 62 V alors

V+=S

i

(f

i

S

(~r;

~

s

i

)) ;

o

S

i

(f

i

S

(~r;

~

s

i

))

= C(S

i

; f

i

S

(~r;

~

s

i

); ~z) ;

Construit_graphe_de_ta
hes((S

i

(f

i

S

(~r;

~

s

i

)), ~z)

Fig. 2.5: Algorithme de 
onstru
tion d'un graphe de tâ
hes à partir d'un GTP

2.3.6 Supprimer les multi-ar
s

Il s'avère parfois que deux règles représentent exa
tement le même ensemble d'ar
s. Il

se peut alors que 
es deux règles envoient 
ha
une des données qui sont 
ontigües dans la

mémoire. C'est le 
as des règles 1 et 2 de la �gure 2.4, où une règle envoie les éléments k+1

à n de la 
olonne k de la matri
e A et l'autre règle envoie l'élément A(k; k). Dans un tel


as, il est utile de fusionner les deux règles en une seule. Ainsi, l'analyse du GTP s'en trouve

a

éléré et le 
ode généré est simpli�é.

Dans le 
as des règles 1 et 2 de la �gure 2.4 on obtient la règle :

fT

1

(k)j2 � k � n� 1g  fT

2

(k � 1; k)g : fA(l; k)jk � l � ng
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Entrée : deux règles de 
ommuni
ation R

1

et R

2

Sortie : Une règle R, fusion de R

1

et R

2

si possible

Fusion(R

1

,R

2

)

si meme_ar
s(R

1

,R

2

) alors

si la variable transmise (M) est la même pour R

1

et R

2

alors

S

1

= domaine de M qui est transmis par R

1

;

S

2

= domaine de M qui est transmis par R

2

;

S = S

1

[ S

2

;

E = Enveloppe_
onvexe(S) ;

si E = S alors

R = R

1

dans lequel S

1

est rempla
é par E ;

Fig. 2.6: fusion des règles R1 et R2 dé
rivant le même ensemble d'ar
s

L'algorithme de la �gure 2.6 Permet de simpli�er 
ertaines règles. Nous utilisons le Cal
u-

lateur Omega (Cf. se
tion 2.5.4) pour e�e
tuer les opérations d'union, de 
al
ul de l'enveloppe


onvexe et d'égalité.

La fon
tion meme_ar
s, qui détermine si deux règles dé
rivent exa
tement le même en-

semble d'ar
s, est elle aussi réalisée à l'aide du Cal
ulateur Omega. Pour se faire on repré-

sente les règles sous forme de relations puis on 
al
ule leurs di�éren
es (D

1

= R

1

� R

2

et

D

2

= R

2

�R

1

). Si les ensembles des points D

1

et de D

2

sont tous les deux vides 
ela signi�e

que les deux règles dé
rivent le même ensemble d'ar
s.

On 
al
ule l'enveloppe 
onvexe de l'union des deux domaines de la variable M 
ar, ave


le Cal
ulateur Omega, dans 
ertains 
as l'opérateur [ ne fournit pas toujours un résultat

simple.

2.4 PlusPyr

PlusPyr est un outil réalisé par Loi [57℄ qui permet, à partir d'un programme séquen-

tiel augmenté de délimiteurs de tâ
hes, de 
onstruire automatiquement le graphe de tâ
hes

paramétré et de donner une valeur aux paramètres pour 
onstruire le graphe de tâ
hes.

2.4.1 Le langage d'entrée

Les te
hniques aujourd'hui disponibles pour 
al
uler de manière exa
te, avant l'exé
ution

du programme, quelles sont les dépendan
es entre des instru
tions, sous quelles 
onditions un

bran
hement va être exé
uté, quelles sont les itérations d'une bou
le qui vont être e�e
tuées

ou quelles parties d'un tableau sont a

édées et à quel moment, ne permettent pas de traiter

tous les programmes. Ainsi, pour générer automatiquement un graphe de tâ
hes paramétré

à partir d'un programme, un 
ertain nombre de 
ontraintes sont imposées. Il doit s'agir d'un

programme à 
ontr�le statique [33℄. Plus pré
isément,

� le programme doit être é
rit en Tiny qui est un langage impératif de type FORTRAN,



2.4 PlusPyr 17

� les seules stru
tures de 
ontr�le admises sont la bou
le for et if-then-else,

� les bornes des indi
es de bou
les doivent être des fon
tions a�nes des indi
es de bou
les

englobantes et des paramètres du programme. En e�et pour 
onnaître le 
oût d'une

tâ
he il est né
essaire de 
al
uler automatiquement le nombre d'itérations que vont

e�e
tuer 
haque bou
le. On ne sait résoudre 
e problème 
orre
tement que si le domaine

d'itération de la bou
le (ou du nid de bou
les) est dé
rit par un paramétrage a�ne [24℄

indépendant de la valeur des données. Le pas de toutes les bou
les doit être 
onstant

et égal à 1,

� les 
onditions sur les bran
hements if-then-else doivent aussi être 
onstituées de


omparaison entre fon
tions a�nes des bou
les englobantes et des paramètres du pro-

gramme. En e�et, il est né
essaire de 
onnaître avant l'exé
ution quel bran
hement

sera pris en fon
tion des indi
es de bou
les et des valeurs des paramètres. Sinon il est

impossible de 
al
uler la durée d'un if, ni de savoir quelles seront les variables lues

et/ou é
rites. C'est impossible à faire si le test dépend de la valeur des données ou si

les fon
tions ne sont pas a�nes,

� les fon
tions d'a

ès aux tableaux doivent être des fon
tions a�nes à valeur entière des

indi
es de bou
les englobantes et des paramètres du programme. Ce
i est né
essaire

pour pouvoir savoir statiquement quels éléments du tableau vont être lus et/ou é
rits.

C'est impossible si l'on a une indire
tion. Les te
hniques d'analyse de dépendan
es

ne fon
tionnent que pour des fon
tions a�nes d'a

ès aux éléments du tableau [33℄.

On supposera que tous les a

ès aux tableaux se font dans l'intervalle de dé�nition de


eux-
i et qu'il n'y a pas d'aliasing,

� le langage est augmenté de deux délimiteurs syntaxiques task et endtask qui servent à

l'utilisateur pour regrouper des instru
tions en blo
 d'exé
ution atomique (séquentiel) :

les tâ
hes,

� les tâ
hes ne peuvent être imbriquées,

� toute instru
tion d'a�e
tation doit être lexi
alement in
lue dans une tâ
he,

� les indi
es de bou
les et les paramètres du programme ne peuvent pas être utilisés


omme membre gau
he d'une a�e
tation.

La �gure 7.1 de l'annexe montre le programme de l'élimination de Gauss. Ce programme

véri�e les 
ontraintes énon
ées plus haut.

Il est 
lair que la 
lasse des programmes que PlusPyr peut analyser est relativement

restreinte. Il s'avère 
ependant que la plupart des noyaux de 
al
ul intensif sont à 
ontr�le

statique [33℄ et peuvent don
 être analysés par 
et outil.

2.4.2 Génération automatique de graphe de tâ
hes paramétré

Pour générer automatiquement un graphe de tâ
hes paramétré, la méthode proposée par

Cosnard et Loi dans [24℄ se dé
ompose en quatre étapes :

1. Analyse de dépendan
e du programme. Il s'agit d'extraire les dépendan
es de �ot, les

dépendan
es de sortie et les anti-dépendan
es du programme. Les te
hniques utilisées
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sont 
elles dé
rites dans [7, 33, 58, 59℄. Les règles de dépendan
es peuvent être notées :

fR(~r)j~r 2 P

R

g  fS(f

S

(~r))g : fM(f

D

(~r))g

pour les dépendan
es de �ot et :

fR(~r)j~r 2 P

R

g  fS(f

S

(~r))g

pour les anti-dépendan
es ou les dépendan
es de sortie.

Chaque dépendan
e de �ot va donner lieu à une règle de ré
eption. Alors que 
haque

anti-dépendan
e ou 
haque dépendan
e de sortie va donner lieu à 
e qui s'appelle une

règle de syn
hronisation, dont nous n'avons pas en
ore parlé. Les règles de syn
hroni-

sation servent à séquentialiser des tâ
hes indépendantes. Elles ne sont pas né
essaires

pour une exé
ution 
orre
te du programme mais elles permettent, dans 
ertain 
as,

d'éviter des re
opies mémoires (
f [57℄ page 107).

2. Constru
tion des règles de ré
eption. Il s'agit de regrouper les dépendan
es impliquant

les instru
tions d'une même tâ
he. En d'autres mots, nous passons d'une représentation

à grain �n à une représentation à grain grossier. Notons itv(R) le ve
teur d'itération de

l'instru
tion R, 
'est à dire les indi
es des bou
les englobant l'instru
tion R. L'analyse

de dépendan
e spé
i�e, pour 
haque dépendan
e, un entier positif Æ, la profondeur de

la dépendan
e. Si itv(R)\itv(S) = ; alors Æ = 0. Sinon la profondeur est telle que

8~r 2 P

R

, ~r

1:::Æ

= f

S

(~r)

1:::Æ

. De plus, si jitv(R)\itv(S)j > Æ alors ~r

Æ+1

> f

S

(~r)

Æ+1

.

Les dépendan
es sont 
lassées en deux 
atégories : les dépendan
es intra-tâ
hes et

les dépendan
es inter-tâ
hes. Les dépendan
es intra-tâ
hes sont telles que 8~r 2 P

R

,

tâ
he(R(~r)) = tâ
he(S(F

S

(~r))). Les dépendan
es inter-tâ
hes sont telles que 8~r 2 P

R

,

tâ
he(R(~r)) 6= tâ
he(S(F

S

(~r))). Les dépendan
es inter-tâ
hes impliquent des opéra-

tions de transfert de données entre les instan
es des tâ
hes, 
e n'est pas le 
as pour

les dépendan
es intra-tâ
hes. Si tâ
he(R) 6= tâ
he(S) alors 8~r 2 P

R

, tâ
he(R(~r)) 6=

tâ
he(S(F

S

(~r))) (inter-tâ
hes). Sinon tâ
he(R) =tâ
he(S) = T . Soit Æ la profondeur

de la dépendan
e en question et m = jitv(T )j. Alors soit :

� m = 0 et il n'y a qu'une seule instan
e pour la tâ
he T . Ainsi tâ
he(R(~r)) =

tâ
he(S(F

S

(~r))) (intra-tâ
hes),

� ou Æ < m et 8~r 2 P

R

, ~r

1:::m

6= f

S

(~r)

1:::m

. Ainsi, tâ
he(R(~r)) 6= tâ
he(S(F

S

(~r)))

(inter-tâ
hes),

� ou n � m, et 8~r 2 P

R

, ~r

1:::m

= f

S

(~r)

1:::m

. Ainsi, tâ
he(R(~r)) = tâ
he(S(F

S

(~r)))

(intra-tâ
hes).

Les dépendan
es intra-tâ
hes peuvent don
 être ignorées lorsque l'on 
onstruit les

règles de 
ommuni
ation. Transformer une dépendan
e fR(~r)j~r 2 P

R

g  fS(f

S

(~r))g :

fM(f

D

(~r))g en règle de 
ommuni
ation fR

0

(~�)j~� 2 P

0

R

g  fS

0

(f

0

S

(~�; ~�))j~� 2 P

0

S

(�)g :

fM(f

0

d

(~�; ~�))g ave
 ~� = itv(R

0

), R

0

= tâ
he(R) et S

0

= tâ
he(S), se fait 
omme suit.

Soit m = jitv(R

0

)j et n = jitv(S

0

)j. Alors, P

0

R

= proj(P

R

; m) (la proje
tion des m

premières variables de P

R

) et P

0

S

(~�) = 
omp(P

R

; ~�) (le 
omplément de P

R

par rapport

à ~�). Si f

S

(~r) = C~r+

~

d et f

0

S

(~�; ~�) = C

0

(~� ? ~�) +

~

d (? est l'opérateur de 
on
aténation)

alors C

0

est égal aux n premières lignes de C et

~

d

0

est égal au n premières lignes de

~

d.

En�n, f

0

D

= f

D

.
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3. La règle ainsi générée n'a pas de domaine paramétré 
on
ernant la partie des données

qui sont transmises. Ce
i peut 
onduire à 
e que, lors de l'instan
iation de la règle,

plusieurs ar
s soient générés entre deux instan
es de tâ
hes (on obtient un multi-

graphe). Dans PlusPyr, des te
hniques sont utilisées pour supprimer les transferts de

données super�us ainsi que les ar
s de 
ommuni
ation super�us. Après 
ette étape

les règles ont la forme standard dé
rite se
tion 2.3.2. L'instan
e d'une règle ne dé
rit

qu'une et une seule arête entre deux instan
es de tâ
hes (nous avons montré 
omment

on peut supprimer 
ertains multi-ar
s qui subsistent à 
ause de plusieurs règles dans

la se
tion 2.3.6).

4. La dernière étape de la génération automatique du graphe de tâ
hes est le 
al
ul de la

fon
tion de 
oût des tâ
hes. La forme restreinte du langage sour
e assure que 
haque

a�e
tation S a un 
oût de 
al
ul 
onstant. Comme les bornes des indi
es de bou
les

sont des fon
tions a�nes des indi
es de bou
les englobantes et des paramètres, il est

possible de savoir, pour 
haque instan
e de la tâ
he, 
ombien de fois une instru
tion

sera exé
utée. La fon
tion de 
oût de la tâ
he est alors la somme du 
oût de 
haque

instru
tion multipliée par le nombre de fois qu'est exé
utée 
elle-
i.

2.4.3 Connexion PlusPyr - Pyrros

Une fois le graphe de tâ
hes paramétré 
onstruit, il est possible de donner une valeur

aux paramètres pour 
onstruire le graphe de tâ
hes. PlusPyr appelle alors Pyrros pour

ordonnan
er le graphe de tâ
hes et l'utilisateur obtient une allo
ation en temps et en espa
e

du graphe de tâ
hes.

2.5 Autres outils en intera
tion ave
 
es travaux

2.5.1 BIP

BIP (Basi
 Interfa
e for Parallelism) est un proto
ole de 
ommuni
ation pour réseaux

Myrinet. Il a été réalisé et mis au point par Prylli et Touran
heau [65℄

BIP fournit une 
ou
he réseau de bas niveau, dont les servi
es sont orientés vers le 
al-


ul parallèle, en tirant au mieux parti du matériel. Un programme basé sur BIP utilise un

ensemble �xe de n pro
essus répartis sur les pro
esseurs d'une ma
hine parallèle à mémoire

distribuée. La transmission de messages peut être aussi bien bloquante que non bloquante.

Deux types de sémantiques ont été implantés pour distinguer les messages 
ourts des mes-

sages longs. Des transferts DMA via le bus mémoire sont e�e
tués pour éviter les re
opies

mémoires.

BIP a été testé sur la plateforme POPC qui est une ma
hine à mémoire distribuée 
onsti-

tuée de 12 Pentiums Pro à 200 MHz reliés par Myrinet. Les performan
es 
rêtes atteintes

par BIP sont un débit de 1Gbit/s (126 Mo/s) et une laten
e de 4,4 �se
.
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2.5.2 PM2

PM2 (Parallel Multithreaded Ma
hine) est un environnement de programmation distribué

à base de pro
essus légers. Il a été développé 
onjointement au LIP et au LIFL [62, 61℄.

PM2 est le langage 
ible du générateur de 
ode dé
rit dans le 
hapitre 5.

Un pro
essus léger (thread) peut être 
onsidéré 
omme une �le d'exé
ution au sein d'un

pro
essus. Il est léger dans le sens où, 
ontrairement à un pro
essus système, peu d'infor-

mations sont né
essaires à sa gestion. Seuls une pile et un pointeur de programme sont

absolument indispensables. Ainsi, la table des �
hiers ouverts, la table des signaux, et
 : : :

peuvent être gérés par le pro
essus lui-même.

PM2 peut gérer plusieurs 
entaines de pro
essus légers au sein de 
haque pro
essus sys-

tème. Dans un tel environnement 
oexistent alors deux niveaux de parallélisme. En e�et,


haque pro
essus léger s'exé
ute 
on
urremment au sein d'un même pro
essus (premier ni-

veau). Un pro
essus peut être répliqué sur les di�érents n÷uds d'une ar
hite
ture parallèle

(deuxième niveau). Le modèle de programmation est appelé SPMD (un Seul Programme de

Multiples Données). Les pro
essus 
ommuniquent entre eux à l'aide d'appel de pro
édures à

distan
e léger (LRPC : Light Remote Pro
edure Call).

Ce mé
anisme d'appel de pro
édures à distan
e est très utilisé en système (UNIX) et

dans les systèmes à objet. Il est aussi utilisé en 
al
ul s
ienti�que, 
'est le 
as de la plate-

forme de méta-
omputing Globus [36℄ et plus parti
ulièrement de Nexus [37℄, sa 
ou
he de


ommuni
ation.

Le prin
ipe est le suivant. Lorsque l'on veut transmettre des données on appelle une

pro
édure (un �servi
e� dans la terminologie PM2), dont les paramètres sont le noeud où

doit être exé
uté le servi
e un pointeur sur les données en entrées de 
e servi
e, un pointeur

sur les données produites (éventuellement) par 
e servi
e. Une fois appelée, 
ette fon
tion

s'exé
ute sur le n÷ud en question ave
 les données transmises. Elle peut éventuellement

renvoyer des données qui seront ré
upérés par l'appelant.

PM2 propose plusieurs fon
tionnalités qui nous seront utiles lors de la réalisation de

programmes parallèles à base de tâ
hes. Parmi 
elles-
i on notera : une gestion de priorité

des pro
essus légers, la possibilité de 
ommuni
ations asyn
hrones entre pro
essus légers et

la possibilité de 
ommuni
ations globales. PM2 propose aussi des mé
anismes de migration

des pro
essus légers, mais 
e
i ne nous a pas été utile.

Le noyau de pro
essus léger s'appelle Mar
el. Mar
el n'implante pas toutes les fon
tion-

nalités de la norme POSIX 
ar elles ne sont pas toujours né
essaires en parallélisme. Ainsi,

Mar
el se montre très e�
a
e 
omme le montre la table 2.1.

Mar
el Muller Provenzano Solaris

pthreads pthreads pthreads


hangement de 
ontexte 8 220 34 48


réation 37 45 26 86


réation destru
tion 85 532 109 305

Tab. 2.1: Comparaison de Mar
el ave
 d'autres noyaux de pro
essus légers. Les temps sont

en mi
rose
ondes sur une SPARC5 85 MHz (sour
e : R. Namyst)
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Dans PM2 l'interfa
e de 
ommuni
ation s'appelle Madeleine. Madeleine est disponible

au dessus d'un 
ertain nombre de proto
oles de 
ommuni
ation 
omme : VIA, BIP, SBP,

SCI, MPI, PVM ou TCP. La �gure 2.7 montre la vitesse de transmission de messages ave


PM2. La plateforme utilisée est la ma
hine POPC.
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Fig. 2.7: Temps de transfert de message sous PM2 pour di�érentes 
ou
hes de 
ommuni
a-

tions (sour
e : R. Namyst)

2.5.3 Athapas
an-1

Athapas
an-1 est une interfa
e de programmation basée sur le noyau de pro
essus légers

Athapas
an-0. Il a été développé au LMC-IMAG [42℄. Le parallélisme est exprimé à l'aide

d'appels asyn
hrones de fon
tions par la primitive fork. Le modèle sous-ja
ent est une

ma
hine à mémoire partagée où les a

ès aux variables partagées (en le
ture, en é
riture ou

en le
ture/é
riture) sont dé
rits dans le prototype des fon
tions. La sémantique séquentielle

du programme est assurée par 
es modes d'a

ès.

Les dépendan
es entre les di�érentes fon
tions sont 
al
ulées en 
ours d'exé
ution, par le

système. Le grain de 
al
ul est expli
ite mais le système peut dé
ider de la dégénéres
en
e

séquentielle d'une tâ
he. Le graphe de tâ
hes ainsi obtenu peut être ordonnan
é à la volée.

Les travaux théoriques développés autour de 
et aspe
t prouvent que le sur
oût induit par


ette démar
he peut-être borné. Il est aussi possible d'ordonnan
er statiquement le graphe

de tâ
hes si 
elui-
i est 
al
ulé su�samment à l'avan
e.

Au 
ours de notre thèse nous avons intégré Pyrros 
omme ordonnan
eur statique dans

Athapas
an-1. Nous avons aussi montré qu'il est possible de générer du 
ode Athapas
an-1

à partir du graphe de tâ
hes paramétré. Ce
i sera détaillé dans la se
tion 5.4.
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2.5.4 Le Cal
ulateur Omega

Le Cal
ulateur Omega est un puissant outil qui permet de dé
rire des relations sur des

n-uplets ou des ensembles. Il a été développé à l'université du Maryland [66℄. Les relations

et les ensembles sont dé
rits par des formules de Presburger, une 
lasse de formules logiques

qui peuvent être 
onstruites par des 
ombinaisons a�nes sur des variables à valeur entière à

l'aide des 
onne
teurs logiques :, _ et ^ et à l'aide des quanti�
ateurs 9 et 8. Il est possible

aussi d'utiliser des variables libres. Cela permet de dé
rire des relations ou des ensembles

paramétrés.

La relation f[i; j℄ ! [i℄ : 1 � i; j � 2g dé
rit l'ensemble des relations simples suivantes :

f[1; 1℄ ! [1℄g, f[1; 2℄ ! [1℄g, f[2; 1℄ ! [2℄g et f[2; 2℄! [2℄g.

La meilleure borne supérieure 
onnue d'un algorithme véri�ant les formules de Presburger

à n variables est 2

2

2

n

[64℄.

De nouvelles relations peuvent être 
onstruites à partir de relations existantes à l'aide

d'opérateurs. Les opérateurs disponibles sont par exemple l'interse
tion, la 
omposition,

l'inverse, la réunion, l'enveloppe 
onvexe. Si une nouvelle relation 
ontient tous les points

la formule asso
iée se note true, si elle ne 
ontient au
un point la formule asso
iée se note

false.

Nous aurons besoin de transformer une règle de 
ommuni
ation en relation utilisable par

le Cal
ulateur Omega. Cela permettra entre autre de déterminer si deux règles dé
rivent des

ar
s 
ommuns. Soit R la règle d'émission suivante :

fT

1

(i; j)j1 � i � n; i � j � ng ! fT

2

(i+ 1; k)ji � k � jg : fA(i; l)j1 � l � ng

ave
 n � 3 
omme équation sur le paramètre n. Transformer R en une relation pour le

Cal
ulateur Omega se fait 
omme suit :

1. Comme on ne s'intéresse qu'aux ar
s et pas à leur poids, on retire de R la partie


on
ernant les données transmises.

2. On fait un 
hangement de variables dans les ve
teurs d'itération de la tâ
he émettri
e

et de la tâ
he ré
eptri
e. Cela permet de nous abstraire du nom des variables et des

fon
tions appliquées sur 
elles-
i. On obtient le début de relation :

f[o

1

; o

2

℄ ! [o

3

; o

4

℄ :g

3. Il nous reste à é
rire la formule de Presburger de manière à 
e que la relation obtenue

dé
rive exa
tement l'ensemble des ar
s de R. Le 
hangement de variables se dé
rit par

9i; j; k : o

1

= i; o

2

= j; o

3

= i+1; o

4

= k. les autres équations restent les mêmes et sont

a

olées à la suite. Ainsi, la relation �nale est :

f[o

1

; o

2

℄ ! [o

3

; o

4

℄ : (9i; j; k : o

1

= i^o

2

= j^o

3

= i + 1^o

4

= k

^1 � i � n^i � j � n^i � k � j^n � 3)g

Le Cal
ulateur Omega nous permet aussi de 
al
uler la restri
tion d'une règle d'émission

R suivant un ensemble I (noté RnI). Nous représentons la règle sous forme d'une relation r.

Alors rnI la relation 
orrespondant à RnI est telle que rnI = x ! y si x ! y 2 r et x 2 I.
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Cela signi�e que la nouvelle règle est obtenue en restreignant à I le domaine du ve
teur

d'itération de la tâ
he émettri
e seulement. Par exemple soit R la règle suivante

R : T

1

(i; j)! T

2

(i+ 1; k)j1 � i; j � n; 1 � k � i

et

I = f(i; j)j1 � i � j � ng

alors RnI est la règle R

0

suivante :

R

0

: T

1

(i; j)! T

2

(i+ 1; k)j1 � i � j � n; 1 � k � i

2.5.5 Compter les points d'un polyèdre

Le problème 
onsistant à 
ompter le nombre de points d'un polyèdre apparaît lorsque,

par exemple, on veut évaluer le 
oût d'une tâ
he, estimer la durée de 
ommuni
ation d'une

tâ
he, 
ompter le nombre de �ls ou le nombre de pères d'une tâ
he. Il est important de

noter que dans tous 
es 
as, le polyèdre dé
rivant l'ensemble des points entiers solution du

problème est dé
rit par un système d'équations de la forme :

A~x +

~

b �

~

0

L'ensemble des ~x qui véri�e 
ette équation dé
rit un polyèdre 
onvexe. Un polyèdre 
onvexe

borné est appelé un polytope. La dimension de ~x est aussi la dimension du polyèdre. Un

polyèdre de dimension k est appelé un k-polyèdre. Comme nous voulons énumérer les points

d'un polyèdre, seul les polytopes seront 
onsidérés dans 
e qui suit.

Travaux 
onnexes

Plusieurs méthodes ont été proposées pour résoudre 
e problème :

� M. Haghighat et C. Poly
hronopoulos ont présenté dans [32℄ une méthode de 
al
ul de

volume. La forme de leur réponse implique la présen
e de min et de max.

� Pugh dans [67℄ présente des te
hniques visant à simpli�er les 
ontraintes. Ces te
hniques

sont 
oûteuses si l'on a a�aire à des ensembles 
ompliqués.

� Tawbi dans [69℄ utilise des te
hniques de dé
ompositions des domaines pour les évaluer.

� Cosnard et Loi [25℄ ont introduit le des
ripteur de domaine hiérar
hique pour évaluer

des polytopes à l'aide d'une te
hnique pro
he de 
elle de Tawbi.

Les appro
hes présentées plus haut peuvent toutes s'appliquer à notre problème. Nous avons

néanmoins 
hoisi une te
hnique di�érente 
ar elle présentait l'avantage d'être 
omplètement

implantée et don
 dire
tement utilisable. Il s'agit des travaux réalisés par Clauss et Loe
h-

ner [20℄ sur les polyn�mes de Ehrhart.
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Les polyn�mes de Ehrhart

Dé�nition 2.1 Un nombre périodique unidimensionnel u(n) = [u

1

; u

2

; : : : ; u

p

℄

n

est égal à

l'élément dont le rang vaut n mod p, p est appelé la période de u(n).

u(n) =

8

>

>

<

>

>

:

u

1

si n = 1 (mod p)

u

2

si n = 2 (mod p)

: : :

u

p

si n = 0 (mod p)

Soit N = (n

j

) un ve
teur de dimension q, j 2 [1 : : : q℄. Un nombre q-périodique U(N)est

dé�ni par un tableau de dimension q (u

i

1

;i

2

;::: ;i

q

) de taille p

1

� p

2

� : : : � p

q

(pour 
haque

dimension j, 1 � i

j

� p

j

) tel que :

U(N) = u

i

1

;i

2

;::: ;i

q

si 8j 2 [1 : : : q℄; n

j

= i

j

mod p

j

Le ve
teur p = (p

j

) est appelé la multi-période de U(N)

Exemples :

� (�1)

n

= [�1; 1℄

n

� (�1)

n�m

= U

�

m

n

�

=

�

�1 1

1 �1

�

(n;m)

. En e�et U

�

m

n

�

= u

1;1

= �1 si n =

1 mod 2 et m = 1 mod 2 ; U

�

m

n

�

= u

2;1

= 1 si n = 2 mod 2 et m = 1 mod 2 ;

U

�

m

n

�

= u

1;2

= 1 si n = 1 mod 2 et m = 2 mod 2 ; U

�

m

n

�

= u

2;2

= �1 si

n = 2 mod 2 et m = 2 mod 2.

Dé�nition 2.2 Un pseudo-polyn�me ou polyn�me de Ehrhart est un polyn�me où 
ertains


oe�
ients sont des nombres périodiques. Le plus petit multiple 
ommun des périodes des


oe�
ients périodiques est appelé la pseudo-période.

Dans [20℄, Clauss et Loe
hner ont étendu les travaux de Ehrhart pour prouver le théorème

suivant :

Théorème 1 soit N = (n

1

; n

2

; : : : ; n

p

) un ensemble de p paramètres. L'énumérateur j

N

d'un k-polytope paramétré quel
onque P

N

s'exprime, pour di�érents domaines des para-

mètres, par di�érents pseudo-polyn�mes à plusieurs variables en N de degré k

p

. Ces pseudo-

polyn�mes ont la forme :

j

N

=

k

X

i

1

=0

k

X

i

2

=0

: : :

k

X

i

p

=0




i

1

;i

2

;::: ;i

p

n

i

1

1

n

i

2

2

: : : n

i

q

q

où les 


i

1

;i

2

;::: ;i

p

sont des nombres périodiques de dimension au plus p.
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Q Paramètres : P , Q
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0 � 2j � i +Q
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P

Fig. 2.8: Exemple de domaine paramétré et de son évaluateur sous forme de pseudo-polyn�me

Exemple

Le �gure 2.8 donne l'exemple d'un domaine paramétré et du pseudo-polyn�me qui énu-

mère le nombre de points de 
e domaine.

Clauss, Loe
hner et Wilde ont réalisé un programme 
al
ulant le pseudo-polyn�me énu-

mérant le nombre de point d'un polytope [21℄. Ce programme est une extension de la Polylib

de Wilde [70℄. Nous avons modi�é 
e programme pour qu'il génère automatiquement une

fon
tion qui évalue le pseudo-polyn�me suivant la valeur des paramètres. Ces nouvelles fon
-

tionnalités ont été intégrées dans la distribution o�
ielle de la Polylib.

2.5.6 Enum

Lorsque, par exemple, on veut par
ourir l'ensemble des �ls d'une tâ
he, une solution est

de générer un programme qui par
ourt l'ensemble des points du polyèdre 
orrespondant.

La littérature regorge de solutions à 
e problème [5, 13, 16, 22, 25℄ mais peu ont été

implantées.

Enum est un outil développé par M. Le Fur durant sa thèse [40℄. Il permet, à partir

d'un polytope paramétré de générer un nid de bou
le parfait qui par
ourt l'ensemble des

points de 
e polytope. Cette fon
tionnalité est similaire à 
odegen du Cal
ulateur Omega à

la di�éren
e que, dans Enum, le nom de 
haque variable est 
onservé.

Comme le nid de bou
les est parfait, nous avons pu modi�er 
e programme a�n que le


ode généré puisse intégrer, au 
÷ur du nid de bou
les, les instru
tions que nous souhaitons.
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Chapitre 3

Ordonnan
ement dynamique de

graphes de tâ
hes paramétrés

3.1 Introdu
tion

Dans 
e 
hapitre, nous présentons PTGDS un algorithme d'ordonnan
ement qui utilise

uniquement le GTP. Nous montrons 
omment 
et algorithme peut être utilisé au 
ours d'une

exé
ution dynamique. Il s'agit d'un système où l'ordonnan
ement est réalisé en 
ours d'exé-


ution dans un s
héma maître-es
lave. Le maître est exé
uté sur un pro
esseur dédié et


al
ule l'ordonnan
ement. Les es
laves sont exé
utés sur les n÷uds de la ma
hine parallèle

et reçoivent les ordres du maître. Dans un tel système, pour 
haque GTP, nous avons un pro-

gramme générique qui prend en entrée les paramètres du programme et les 
ara
téristiques

de la ma
hine 
ible avant de s'exé
uter. La présentation détaillée de la méthode est faite

se
tion 3.2. La se
tion 3.3 présente une étude théorique de l'algorithme d'ordonnan
ement

ainsi qu'une 
ondition pour qu'un tel s
héma soit e�
a
e. Dans la se
tion 3.4 nous 
ompa-

rerons les mérites d'une appro
he 
entralisée ave
 une appro
he dé
entralisée. Les résultats

expérimentaux sont présentés se
tion 3.5.

3.1.1 Les di�érents systèmes existants

L'ordonnan
ement dynamique est une solution 
ommunément utilisée pour répondre à

deux problèmes :

1. traiter des programmes non déterministes,

2. faire de l'équilibrage de 
harge et de la migration de pro
essus.

Dans 
ertaines appli
ations, le 
omportement du programme dépend fortement de la valeur

des données. Il est alors impossible de déterminer, à la 
ompilation, quelles tâ
hes seront

exé
utées ni quelles seront leurs durées. Ordonnan
er en 
ours d'exé
ution de telles tâ
hes

est une solution qui permet de s'a�ran
hir de 
es 
ontraintes.

C'est l'appro
he employée par Cilk [11℄. L'équilibrage de 
harge est alors e�e
tué par une

politique de vol de travail. Dans Cilk des problèmes de grandes tailles peuvent être traités

mais les 
oûts de 
ommuni
ations ne sont pas pris en 
ompte. Ce système donne de très

27
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bon résultats pour des 
al
uls dont le graphe est un arbre (re
her
he min-max, bran
h and

bound, et
 : : : ), mais il n'a pas été 
onçu pour des appli
ations s
ienti�ques à base de nid

de bou
les.

Dans Athapas
an-1 [42℄ l'ordonnan
ement des tâ
hes est réalisé à la volée. Dans 
e sys-

tème l'a

ent a surtout été mis sur les fon
tionnalités et la fa
ilité d'utilisation, plus que sur

les performan
es.

Dans [41℄ Blello
h, Gibbons et Matias proposent un algorithme d'ordonnan
ement dyna-

mique pour des programmes à grain �n à base de nid de bou
les. Ils minimisent à la fois le

temps parallèle et la mémoire requise par 
haque n÷ud. Le graphe est déplié à l'exé
ution.

Cependant le modèle est à grain �n et ils ne s'intéressent pas à minimiser le 
oût induit par

la taille du graphe.

Dans [12℄ Bougé et al. ont mis au point un système qui permet de faire de la migration

de pro
essus au dessus de HPF. Ce
i permet de réaliser un équilibrage de 
harge dynamique

des tâ
hes. Ces travaux ont été intégrés dans le 
ompilateur Adaptor [15, 14℄.

3.1.2 Une réponse à notre problématique

En 
e qui nous 
on
erne, l'ordonnan
ement dynamique de graphes de tâ
hes paramétrés

est une réponse aux problèmes qui ont été énon
és dans la 
hapitre 1. En e�et :

� La taille du GTP est petite et indépendante des valeurs des paramètres. Construire

un ordonnan
ement à partir du GTP nous permet de traiter des problèmes de grandes

tailles,

� Les valeurs des paramètres peuvent être données juste avant l'exé
ution. Ainsi, nous

pouvons 
onstruire un programme générique qui fon
tionne pour toutes les valeurs

des paramètres du problème et pour n'importe quelles valeurs des paramètres de la

ma
hine.

3.2 PTGDS

3.2.1 Présentation générale

Notre méthode présente les 
ara
téristiques suivantes :

� elle prend en entrée un graphe de tâ
hes paramétré, 
'est à dire : les règles de 
ommu-

ni
ation, le 
ode et la fon
tion de 
oût de 
haque tâ
he générique,

� on obtient un programme SPMD 
omposé de deux parties :

1. un algorithme d'ordonnan
ement dynamique qui est exé
uté par le maître. Cet

algorithme s'appelle PTGDS (Parameterized Task Graph Dynami
 S
heduler). Il

explore le graphe en utilisant les règles de 
ommuni
ation. Il ordonnan
e lo
ale-

ment 
haque tâ
he. Quand une tâ
he T est a�e
tée à un pro
esseur P , il donne à

P l'ordre d'exé
uter T ,

2. une partie 
omposée des pro
esseurs de la ma
hine parallèle. Chaque pro
esseur

possède le 
ode des tâ
hes et reçoit les ordres du maître. Il exé
ute les instan
es

des tâ
hes et gère les 
ommuni
ations.
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� la valeur des paramètres est donnée à l'exé
ution,

� seule une petite partie du graphe de tâ
hes est 
onnue à un instant donné.

3.2.2 L'algorithme

PTGDS ordonnan
e les tâ
hes. Il détermine sur quel pro
esseur et à quelle date une tâ
he

doit être exé
utée. Le s
héma général de PTGDS est présenté �gure 3.1. Il fon
tionne 
omme

suit. Étant donné un GTP (T ,R,C). Pour 
haque tâ
he T , quand la valeur des paramètres

est 
onnue :

� on 
al
ule la durée de T en fon
tion de C(T ) et des paramètres de la ma
hine parallèle.

� on utilise le GTP pour 
al
uler l'ensemble des �ls de T , l'ensemble des pères de T et le

volume de 
ommuni
ation entre ses pères ou ses �ls. L'ensemble des �ls ou des pères de

T est dé
rit par un polyèdre. Dans le programme nous générons un nid de bou
les qui

par
ourt l'ensemble des �ls ou des pères de T . Nous avons détaillé dans le 
hapitre 2


omment faire pour générer un tel nid de bou
les ou pour générer la fon
tion qui évalue

le nombre de points entiers d'un polyèdre.

Entrée : un GTP , une instan
e des paramètres du programme et de la ma
hine 
ible

Sortie : un ordonnan
ement du graphe de tâ
hes

Premier appel : PTGDS(T

sortie

)

1 PTGDS(T )

2 pour 
haque tâ
he T

0

2 père(T ) faire

3 si pas allouée(T

0

) alors

4 PTGDS(T

0

) ;

5 allouer T sur le pro
esseur qui minimise son début d'exé
ution ;

6 allouée(T )=vrai ;

7 pour 
haque tâ
he T

0

2 père(T ) faire

8 si T

0

n'a plus de �ls à ordonnan
er alors

9 retirer de la mémoire toutes les informations sur T

0

;

Fig. 3.1: L'algorithme PTGDS

� Avant d'ordonnan
er T , PTGDS véri�e que tous les prédé
esseurs de T ont déjà été

a�e
tés à un pro
esseur. Si des prédé
esseurs de T doivent être ordonnan
és PTGDS

s'appelle ré
ursivement pour 
es tâ
hes puis alloue T de manière gloutonne au pro-


esseur qui minimise la date de début d'exé
ution. A�n que toutes les tâ
hes soient

ordonnan
ées, le premier appel se fait pour la tâ
he de sortie 
ar elle su

ède topolo-

giquement à toutes les autres tâ
hes.

Le fait que l'on retire de la mémoire les informations de T quand tous ses �ls sont ordonnan
és

est justi�é 
omme suit. Chaque fois qu'une tâ
he T est ordonnan
ée, on sto
ke dans la

mémoire le pro
esseur qui lui est alloué, sa date de début d'exé
ution, et le nombre de ses

�ls qu'il reste à ordonnan
er. Quand tous les �ls de T seront alloués on n'aura plus jamais
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besoin de 
es informations. Elles sont don
 retirées de la mémoire. Ainsi, 
ette étape permet

une grande rédu
tion du 
oût mémoire de l'algorithme. En 
ontre partie, l'algorithme tel

qu'il est é
rit ne peut pas être utilisé 
omme algorithme d'ordonnan
ement statique.

3.2.3 Combiner ordonnan
ement et exé
ution dynamique

Le 
ode 
ible est un programme générique de style SPMD qui utilise un proto
ole

maître/es
lave. Il y a un es
lave par pro
esseur. On suppose que le maître est exé
uté par

l'h�te de la ma
hine parallèle. Chaque es
lave reçoit les messages du maître. Ces messages

donnent l'ordre d'exé
uter une tâ
he ou d'envoyer des données à un autre pro
esseur. Par

exemple quand la tâ
he T est a�e
tée au pro
esseur P , le maître ordonne aux pro
esseurs

P

0

6= P qui ont exé
uté des pères de T d'envoyer à P les données né
essaires pour l'exé
ution

de T . Les messages qui arrivent sur un pro
esseur sont gérés de manière indépendante par


haque es
lave.

Code des es
laves

L'exé
ution est dynamique. En e�et, le maître envoie des ordres alors qu'il ordonnan
e

le graphe. L'algorithme de la �gure 3.2 donne le 
ode du proto
ole de 
ommuni
ation d'un

es
lave.

pour 
haque nouveau message faire

en fon
tion type_message faire

exé
uter :

si toutes les données requises sont en mémoire alors

exé
uter la tâ
he ;

envoyer les nouvelles données 
al
ulées si né
essaire (véri�er liste_envoie) ;

véri�er à l'aide de liste_exe
 si les nouvelles données 
al
ulées

permettent d'exé
uter d'autres tâ
hes ;

sinon

sto
ker le message dans liste_exe
 ;

envoyer :

si toutes les données né
essaires sont en mémoire alors

envoyer la donnée ;

sinon

sto
ker le message dans liste_envoie ;

re
evoir :

sto
ker les données en mémoire ;

véri�er à l'aide de liste_exe
 si les nouvelles données arrivées

permettent d'exé
uter d'autres tâ
hes ;

Fig. 3.2: Proto
ole de 
ommuni
ation d'un es
lave

Chaque es
lave gère deux listes. Il se peut que l'ordre d'exé
ution d'une tâ
he ne puisse
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être a

ompli 
ar toutes les données ne sont pas en
ore présentes dans la mémoire lo
ale du

pro
esseur. Cet ordre est alors sto
ké dans la liste liste_exe
. Cette liste est mise à jour

lorsque de nouvelles données arrivent ou que de nouvelles données sont 
al
ulées. Certains

messages ne peuvent pas être envoyés 
ar les données n'ont pas en
ore été 
al
ulées par le

pro
esseur. L'ordre d'envoi est alors sto
ké dans la liste liste_envoie. Cette liste est mise

à jour quand de nouvelles données sont 
al
ulées.

Coût mémoire des es
laves

Nous montrerons plus loin que, dans beau
oup de 
as, le temps d'exé
ution de PTGDS est

négligeable devant le temps d'exé
ution du programme parallèle. Cela signi�e que 
haque

es
lave va �nir de re
evoir tous les ordres du maître dés le début de l'exé
ution. Un soin

parti
ulier doit don
 être porté sur la gestion des messages, en parti
ulier sur le 
oût mémoire

de 
eux-
i.

Un es
lave reçoit autant de messages qu'il exé
ute de tâ
hes et qu'il a de données à

envoyer à 
es �ls. La mémoire requise par 
haque es
lave 
orrespond dans le pire des 
as à

la mémoire né
essaire pour représenter le sous-graphe qu'il exé
ute.

En 
e qui 
on
erne la représentation d'une tâ
hes, 3 entiers sont né
essaires : un pour le

numéro de la tâ
hes générique et autant d'entiers que la dimension du ve
teur d'itération

(deux en moyenne).

En 
e qui 
on
erne la représentation d'un ar
 de 
ommuni
ation 7 entiers sont né
essaires :

trois pour la tâ
he de départ, trois pour la tâ
he d'arrivée et un pour le numéro de la règle

dé
rivant la 
ommuni
ation.

Ainsi, si un es
lave doit exé
uter 1 million de tâ
hes et d'arêtes et si un entier est 
odé

sur 4 o
tets, le 
oût mémoire total pour sto
ker 
es informations est un peu plus de 38 Mo.

Dans un tel s
héma le graphe de tâ
he est distribué sur les pro
esseurs. Si l'on suppose

que l'équilibrage de 
harge est assez bon 
haque pro
esseur reçoit une fra
tion du graphe de

tâ
hes total.

3.2.4 Dis
ussion

PTGDS est un algorithme ré
ursif qui ordonnan
e le GdT en partant du bas. Nous

avons préféré 
ette méthode à 
elle qui 
onsisterait à ordonnan
er le graphe en partant des

premières tâ
hes du graphe. Ce
i pour deux raisons :

1. une exploration de haut en bas est similaire à une exploration en largeur d'abord.

Une exploration du bas vers le haut est similaire à une exploration en profondeur

d'abord. Il est plus di�
ile d'implanter un algorithme d'exploration en largeur d'abord


ar il né
essite une �le 
omme stru
ture de données (
f [23℄ pages 461�468), pour une


omplexité équivalente,

2. une exploration de haut en bas est 
oûteuse en mémoire s'il y a beau
oup de tâ
hes

ave
 un degré sortant élevé, alors qu'une exploration de bas en haut est 
oûteuse s'il

y a beau
oup de tâ
hes ave
 un degré entrant élevé. Il n'y a don
 pas de méthode

générale qui permette de traiter l'ensemble des graphes.
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Dans la pratique, il s'avère que PTGDS est une bonne méthode pour les graphes que

nous avons testés.

3.3 Résultats théoriques

Nous étudions i
i, les performan
es théoriques de PTGDS. Dans un premier temps nous

montrons que l'ordonnan
ement donné par PTGDS est valide. Puis nous 
al
ulons sa 
om-

plexité mémoire et temporelle. Ensuite, nous montrons que tant que nous avons à faire à

des graphes à gros grain, et que nous disposons d'un nombre non borné de pro
esseurs, le

temps parallèle trouvé par PTGDS est à deux de l'ordonnan
ement optimal. En�n, nous

évaluons le sur
oût dû à l'ordonnan
ement dynamique et nous montrons que 
ette appro
he

est d'autant meilleure que la durée des tâ
hes est grande.

3.3.1 Validité de l'ordonnan
ement

Lemme 1 L'ordonnan
ement 
al
ulé par PTGDS est valide.

Preuve du lemme 1 :

1. Les 
ontraintes de pré
éden
e sont respe
tées. Une tâ
he est ordonnan
ée après que

tous ses prédé
esseurs aient été ordonnan
és. Sa date de début d'exé
ution est 
al
ulée

de telle manière qu'elle est plus grande que la date de �n d'exé
ution plus la durée des


ommuni
ations de tous ses pères.

2. Les 
ontraintes de ressour
e sont respe
tées. Quand une tâ
he est a�e
tée à un pro
es-

seur, sa date de début d'exé
ution est 
al
ulée de telle manière qu'elle est plus grande

que la date de �n d'exé
ution des tâ
hes pré
édemment ordonnan
ées sur le même

pro
esseur.

3.3.2 Complexité temporelle

Dans la se
tion 3.2.2 nous avons pré
isé qu'il est né
essaire de sto
ker des informations

sur les tâ
hes qui ont été ordonnan
ées. Nous utilisons un arbre AVL [50℄ 
omme stru
ture de

données. Dans un arbre AVL de taille s, l'insertion la re
her
he et la suppression d'éléments

se fait en O(log s).

Théorème 2 La 
omplexité temporelle de PTGDS est O((e+ v)(log v + p))

Preuve du théorème 2 : Reprenons l'algorithme de la �gure 3.1. Pour évaluer la 
om-

plexité temporelle de PTGDS nous 
al
ulons, pour 
haque ligne, la 
omplexité de 
elle-
i

que nous multiplions par le nombre de fois qu'elle est appelée. Nous supposons qu'il y a s

éléments dans l'arbre AVL.

La pro
édure PTGDS est appelée une fois pour 
haque tâ
he T , il y a v tâ
hes dans le

graphe de tâ
hes don
 v appels de PTGDS.
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Dans les lignes 2 et 7, on utilise le GTP pour 
onstruire le nid de bou
les qui par
ourt

l'ensemble des pères de T . Ainsi, trouver le pro
hain père d'une tâ
he se fait en temps


onstant. Durant l'exé
ution de 
et algorithme tous les pères de toutes les tâ
hes sont explorés

une et une seule fois. Cela signi�e que les ar
s sont examinés une et une seule fois, le 
oût

des lignes 2 et 7 est don
 O(e).

Le test de la ligne 3 est exé
uté e fois (le nombre de pères de 
haque tâ
he du graphe).

On utilise l'arbre AVL pour déterminer si allouee(T ) est vrai. Ce
i est fait en O(log s). Le


oût de la ligne 3 est don
 O(e log s).

En 
e qui 
on
erne l'allo
ation des tâ
hes, elle est faite de manière gloutonne. Nous avons

besoin d'examiner 
haque ar
 une fois pour allouer toutes les tâ
hes. Chaque fois qu'un ar


est examiné il 
oûte O(log s) pour trouver dans l'arbre AVL les informations sur le père de T

et il 
oûte O(p) pour mettre à jour les pro
esseurs en fon
tion des 
ommuni
ations induites

par l'ar
. Pour 
haque tâ
he, trouver le pro
esseur qui minimise la date de début d'exé
ution

prend aussi O(p). On 
al
ule la durée d'une tâ
he à l'aide du GTP en temps 
onstant. Ainsi

le 
oût total du pro
essus d'allo
ation (ligne 5) est O(e log s+ ep + vp).

La ligne 6 est exé
utée v fois et son 
oût est O(log s) (une mise à jour dans l'arbre AVL).

Le 
oût total de la ligne 6 est don
 O(v log s).

Comme le nombre de �ls qu'il reste à ordonnan
er est maintenu, pour 
haque tâ
he, dans

l'arbre AVL, le test de la ligne 8 est exé
uté O(e) fois en O(log s) soit un 
oût total de

O(e log s).

En�n, la suppression d'information sur T

0

dans l'arbre AVL se fait en O(log s) pour les

v tâ
hes. Le 
oût total de la ligne 9 est don
 O(v log s)

Ce
i prouve que la 
omplexité temporelle de PTGDS est O((e + v)(log s + p)). Nous

prouvons le théorème en majorant s par v, le nombre de tâ
hes.

Remarque : La taille maximale de l'arbre AVL en 
ours d'exé
ution dépend de la stru
ture

du graphe. Par exemple en 
e qui 
on
erne l'élimination de Gauss on a s =

p

v.

3.3.3 Complexité mémoire

Dans l'algorithme PTGDS rien n'est dit en 
e qui 
on
erne l'ordre dans lequel les tâ
hes

doivent être ordonnan
ées. Il est 
ependant fa
ile de voir que le 
oût mémoire de l'exé
ution

de l'algorithme dépend de 
et ordre. Nous dis
utons i
i du pire 
as, 
'est à dire le 
as où

l'ordre dans lequel le graphe est ordonnan
é 
onduit à la plus grande utilisation mémoire. Il

existe des graphes (par exemple un graphe de type join) où le 
oût mémoire de PTGDS est

proportionnel au nombre de n÷uds du graphe. Nous donnons i
i la 
omplexité mémoire de

PTGDS en fon
tion de la topologie du graphe. Cela permet de 
ara
tériser les graphes pour

lesquels PTGDS a un bon 
omportement.

Dé�nition 3.1 Soit T une tâ
he.

On note 


+

T

le degré sortant de T (le nombre d'ar
s issus du n÷ud représentant T dans

le graphe de tâ
hes).

On note 


�

T

le degré entrant de T (le nombre d'ar
s arrivant sur le n÷ud représentant T

dans le graphe de tâ
hes).
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� est le maximum, pour toutes les 
haînes C du GdT, des degrés entrants : � =

max

C

P

T2C




�

T

.

� est le nombre de tâ
hes de degré sortant au moins 2 : � = jfT : 


+

T

� 2gj.

Théorème 3 La 
omplexité mémoire de PTGDS est O(� + �).

Preuve du théorème 3 : Une tâ
he est gardée en mémoire soit par
e qu'elle a plusieurs

�ls, soit par
e qu'un de 
es �ls a plusieurs pères.

Soit T une tâ
he qui vient d'être ordonnan
ée.

T

1

T

2

T

0

T

n+1

T

n

Fig. 3.3: Cas où, après que T

0

ait été ordonnan
ée, les � = n tâ
hes T

1

à T

n

sont en mémoire

avant l'ordonnan
ement de T

n+1

� Si 


+

T

� 2 alors T sera gardé en mémoire tant que 
es 


+

T

�ls n'auront pas été ordon-

nan
és. Dans le pire 
as (
f. �gure 3.3), il se peut que toutes les � tâ
hes doivent être

gardées en mémoire en même temps.

� Soit T

0

un �ls de T . T restera en mémoire tant que T

0

n'aura pas été ordonnan
ée.

C'est à dire, pas avant que les 


�

T

0

� 1 autres pères de T

0

n'aient été ordonnan
és.

A 
e moment là, on aura en mémoire 


�

T

0

ar
s et sommets. PTGDS ordonnan
e les

tâ
hes de pro
he en pro
he le long d'une 
haîne. Il se peut que tous les pères des tâ
hes

d'une 
haîne (à l'ex
eption des tâ
hes de 
ette 
haîne), soient déjà en mémoire lorsque

PTGDS dé
ide de l'ordonnan
er (
f. �gure 3.4). Dans le pire 
as, le nombre de 
es

tâ
hes est don
 �.

Rien ne peut empê
her que les deux 
as dé
rits 
i-dessus ne se produisent pas en même

temps. Ainsi la 
omplexité mémoire de PTGDS est O(� + �).

3.3.4 Borne sur l'ordonnan
ement pour un nombre non borné de

pro
esseurs

Nous 
al
ulons i
i, une borne sur le temps parallèle d'un GdT ordonnan
é par PTGDS

sur un nombre non borné de pro
esseurs. Un tel ordonnan
ement est souvent appelé re-

groupement (
lustering). Ainsi, nous utiliserons grPTGDS pour rappeler que le nombre de

pro
esseurs est supposé non borné (au plus le nombre de tâ
hes du GdT). Nous prouvons

que grPTGDS est une heuristique qui est appro
hée à un fa
teur deux de l'optimal.



3.3 Résultats théoriques 35

T

1

T

2

T

n

T

3

T

G1

T

D1

T

D2

T

G2

T

Gn

T

Dn

Fig. 3.4: Si les � = 2n tâ
hes T

Gi

et T

Di

(1 � i � n) ont déjà été ordonnan
ées par ailleurs,

elles sont en mémoire quand PTGDS ordonnan
e la 
haîne T

1

à T

n

Le théorème suivant donne une borne sur la qualité de grPTGDS par rapport au regrou-

pement optimal.

Théorème 4 Soit T

P

le temps parallèle de grPTGDS pour un GdT donné, T

opt

le temps

parallèle d'un regroupement optimal pour le même GdT et g sa granularité. Alors sur un

nombre non borné de pro
esseurs :

T

P

� (1 +

1

g

)T

opt

Pour prouver 
e théorème, nous avons besoin du lemme suivant.

Lemme 2 Soit T

rl

le temps parallèle d'un regroupement linéaire quel
onque. Sur un nombre

non borné de pro
esseurs on a :

T

opt

� T

rl

� (1 +

1

g

)T

opt

Preuve du lemme 2 : Le lemme est démontré par Gerasoulis et Yang dans [47℄.

D'après le lemme 2, si l'on prouve qu'il existe toujours un regroupement linéaire qui a

un temps parallèle plus long que l'ordonnan
ement trouvé par grPTGDS, le théorème 4 est

immédiatement prouvé.

D'après la dé�nition d'un regroupement linéaire donnée dans le 
hapitre pré
édent, nous

savons qu'un regroupement où 
haque grappe est 
onstituée d'une seule tâ
he est linéaire. Un

tel regroupement minimal sera noté min. Nous pouvons alors prouver le thèorème suivant :
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Théorème 5 Soit �n

min

(t) la date de �n d'exé
ution de la tâ
he t ordonnan
ée suivant le

regroupement minimal et �n

P

(t) la date de �n d'exé
ution de t ordonnan
ée suvant grPTGDS

alors,

�n

P

(t) � �n

min

(t)

Preuve du théorème 5 : Nous pro
édons par indu
tion. Considérons t une tâ
he qui n'a

pas de père. Comme grPTGDS ordonnan
e t au plus t�t on a �n

P

(t) � �n

min

(t). Considérons

une tâ
he t telle que quelque soit t

0

un de 
es pères on ait : �n

P

(t

0

) � �n

min

(t

0

). Si grPTGDS

pla
e t seule dans une grappe sa date de �n d'exé
ution sera plus petite que �n

min

(t). Comme

grPTGDS pla
e t dans la grappe qui minimise sa date de début d'exé
ution on a toujours

�n

P

(t) � �n

min

(t).

Preuve du théorème 4 : Le théorème 5 prouve que grPTGDS produit un ordonna
ement

plus 
ourt que le regroupement minimal qui est un regroupement linéaire. Le lemme 2 montre

que tout regroupement linéaire véri�e les bornes énon
ées.

Finalement on a le 
orollaire suivant

Corollaire 1 Pour tout GdT à gros grain (g � 1) :

T

P

� 2� T

opt

Dis
ussion :

Montrer que PTGDS est à 1+

1

g

de l'optimal peut ne pas sembler un résultat intéressant

dans la mesure où 
ette borne est obtenue si l'on pla
e 
haque tâ
he dans une grappe di�é-

rente. Cependant, ave
 PTGDS le nombre de grappes est toujours très inférieur au nombre

de tâ
hes (En général le pro
esseur qui minimise la date de début d'exé
ution d'une tâ
he

est 
elui sur lequel est exé
uté un des pères de 
ette tâ
he).

3.3.5 Minimiser l'impa
t dû au sur
oût de l'ordonnan
ement

Nous donnons i
i une 
ondition su�sante pour que le sur
oût de l'ordonnan
ement soit

négligeable par rapport au temps parallèle.

Dé�nition 3.2 Soit G le graphe de tâ
hes ordonnan
é par PTGDS à partir d'un GTP pour

une 
ertaine valeur des paramètres.

Soit T

seq

le temps d'exé
ution séquentiel de G sur la ma
hine 
ible M.

On appelle M

op

le nombre moyen d'opérations des tâ
hes du graphe (M

op

=

T

seq

v!

).

Soit T

PTGDE

le temps d'exé
ution du programme dynamique.

Soit T

PTGDS

le temps d'exé
ution de G ordonnan
é par PTGDS sur M

Soit T

maître

le temps d'exé
ution du maître.

Lemme 3 T

PTGDS

� T

PTGDE

� T

maître

+ T

PTGDS
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Preuve du lemme 3 : À 
ause du sur
oût de l'ordonnan
ement, le temps d'exé
ution du

programme dynamique est plus grand que la seule exé
ution du graphe, une fois ordonnan
é.

De plus, 
omme PTGDS est exé
uté par le maître et que le 
ode parallèle est exé
uté

simultanément surM, le temps total de l'exé
ution du programme dynamique est plus petit

que la séquentialisation du 
al
ul de l'ordonnan
ement et de son exé
ution.

Dans la majorité des 
as, le nombre d'ar
s d'un graphe de tâ
hes est du même ordre que

le nombre de n÷uds. La prin
ipale limitation de notre appro
he est que l'ordonnan
ement

dynamique est 
oûteux lorsque l'on traite des graphes de tâ
hes à grain �n. Le théorème 6

donne une 
ondition su�sante sur le nombre moyen d'opérations des tâ
hes pour que le

sur
oût de l'ordonnan
ement soit négligeable en 
omparaison du temps total d'exé
ution.

Théorème 6 Si e = O(v) et pmax(p; log v) = o(M

op

) alors

T

PTGDE

= T

PTGDS

+ �

où � est un temps négligeable en 
omparaison de T

PTGDS

.

Preuve du théorème 6 : T

maître

est le temps d'exé
ution du maître. On a don
 :

T

maître

= temps de l'ordonnan
ement+ temps d'envoi des messages

Le maître doit, au plus, 
ommuniquer autant de fois qu'il y a de tâ
hes et qu'il y a

d'arêtes dans le graphe.

T

maître

= O((e+ v)(p+ log v)) +O(e+ v)

Posons m = max(p; log v). Comme par hypothèse e = O(v) on à :

T

maître

= O(vm) +O(v)

C'est à dire qu'il existe un k tel que :

T

maître

� kvm! (3.1)

De plus, on ne peut pas avoir d'a

élération super linéaire, don
 :

T

PTGDS

�

T

seq

p

(3.2)

Par hypothèse pm = o(M

op

). Ce
i implique que pm = o(

T

seq

v!

) et don
 que �nalement

kvm! = o(

T

seq

p

). En remplaçant dans les équations 3.1 et 3.2 on obtient T

maître

= o(T

PTGDS

).

Comme d'après le lemme 3 : T

PTGDS

� T

PTGDE

� T

maître

+ T

PTGDS

, on a : T

PTGDE

=

T

PTGDS

+ �.
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3.4 Comparaison entre une appro
he 
entralisée et une

appro
he distribuée

La 
ritique prin
ipale que l'on peut faire au s
héma maître/es
lave tel qu'il est présenté i
i

est qu'il s'agit d'une méthode 
entralisée. On pourrait lui préférer une appro
he dé
entralisée

où 
haque pro
esseur exé
ute PTGDS et détermine les tâ
hes qu'il doit exé
uter ainsi que

les messages qu'il doit envoyer.

Remarquons tout d'abord que, quelque soit l'appro
he 
hoisie, les résultats théoriques


on
ernant PTGDS restent valides. Comparons les mérites respe
tifs de 
es deux méthodes :

� dans l'appro
he dé
entralisée, il n'y a plus de 
ommuni
ation de 
ontr�le. Comme

le maître envoie autant de messages qu'il y a de n÷uds et d'ar
s dans le graphe la


ontention du réseau s'en trouve réduit et l'exé
ution de l'ordonnan
ement a

élérée.

Cette appro
he est aussi d'avantage extensible, le maître pouvant parfois jouer le r�le

de goulot d'étranglement. Cependant dans les 
as que nous avons étudiés le nombre

de messages de 
ontr�le généré par le maître est très inférieur, en ordre de grandeur,

à la quantité de 
al
ule. Il s'en suit que Le temps pris par l'envoie des messages et la


ontention du réseau ne doit pas être trop élevée.

� Dans le s
héma maître/es
lave, les pro
esseurs qui exé
utent les tâ
hes ne sont pas les

mêmes que 
elui qui 
al
ule l'ordonnan
ement. Cela permet de re
ouvrir le 
al
ule de

l'ordonnan
ement ave
 l'exé
ution. De plus, bien que PTGDS soit un algorithme peu

gourmand en mémoire, il en requiert parfois beau
oup. Centraliser l'ordonnan
ement

permet don
 de gagner de la mémoire sur les pro
esseurs qui exé
utent les tâ
hes, 
e

qui est un des obje
tifs prioritaires de la démar
he. Si le réseau est su�sement rapide

il permet de re
ouvrir le 
al
ul de l'ordonnan
ement ave
 son exé
ution.

Il apparaît que 
ha
une de 
es appro
hes 
orrespond à un type d'appli
ation. On préférera

l'appro
he 
entralisée si les problèmes de mémoire sont 
ritiques. On préférera l'appro
he

dé
entralisée si on re
her
he une exé
ution extensible.

3.5 Résultats expérimentaux

Dans le but de valider notre appro
he nous avons étudié les performan
es de PTGDS

pour 
ertains noyaux de 
al
ul dé
rits dans l'annexe 7. Nous avons tout d'abord e�e
tué des

mesures d'a

élération pour montrer l'e�
a
ité des ordonnan
ements trouvés par PTGDS.

Nous avons ensuite étudié le 
oût mémoire de PTGDS : pour 
haque GdT nous avons,


omparé sa taille (nombre d'ar
s et de sommets) ave
 le nombre maximum d'ar
s et de

sommets en mémoire à un instant donné. En�n nous avons 
omparé le temps de 
al
ul de

l'ordonnan
ement ave
 le temps parallèle et le temps séquentiel de l'appli
ation.

Comme dé
rit dans le 
hapitre pré
édent, notre modèle de ma
hine est formé de quatre

paramètres. Pour nos simulations nous avons pris � =0,06�s/double, � =4,4�s et ! =0,02�s,


e qui 
orrespond aux performan
es 
rêtes de la POPC sous BIP et p 2 [1; 32℄

Nous avons mené nos tests sur les noyaux de 
al
ul intensifs suivants :

� Gauss est l'élimination de Gauss sans pivotage,
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� Givens est l'algorithme de Givens,

� Gauss & BS est l'élimination de Gauss sans pivotage suivit d'une résolution triangu-

laire,

� Jordan est l'algorithme de diagonalisation de Jordan,

� Mult_mat est un algorithme de multipli
ation de matri
e (Gaxpy par ligne),

� Power est le 
al
ul d'une puissan
e m

ième

d'une matri
e. Pour 
haque puissan
e inter-

médiaire un 
al
ul est e�e
tué sur le résultat.

Toutes les matri
es sont d'ordre n. Plus de détails sur 
es noyaux peuvent être trouvés dans

l'annexe 7

3.5.1 Le simulateur

Pour mener à bien un 
ertain nombre des expérien
es dé
rites plus bas nous avons mis au

point un simulateur de PTGDS que nous avons intégré à PlusPyr. Il s'agit d'un programme

qui exé
ute PTGDS sur un graphe de tâ
hes paramétré parti
ulier en fon
tion des valeurs des

paramètres du programme et de la ma
hine 
ible. Il est 
omposé d'une partie indépendante

de l'appli
ation et d'une partie qui est générée automatiquement à partir du GTP.

La partie indépendante de l'appli
ations 
on
erne l'algorithme PTGDS l'implantation

de l'algorithme sur les arbres AVL, la fon
tion d'évaluation des polyn�mes de Ehrhart, et

l'a�
hage des résultats.

À partir du GTP nous générons automatiquement les nids de bou
les qui par
ourent

l'ensemble des pères de l'instan
e d'une tâ
he donnée, qui 
al
ulent la durée, le nombre de

�ls et le nombre de pères de l'instan
e d'une tâ
he donnée. Nous générons aussi les stru
tures

qui dé
rivent les polyn�mes de Ehrhart né
éssaires.

La �gure 3.5 montre les 
odes générés pour par
ourir l'ensemble des pères de T

1

et

pour 
al
uler le nombre de pères de T

1

à partir de la règle : fT1(k)j2 � k � n � 1g  

fT2(k � 1; j)j2 � j � kg : fA(l; k)jk � l � ng

Pour 
al
uler le nombre de pères d'une tâ
he t il se peut qu'il y ait plusieurs règles qui

dé
rivent des ar
s arrivant sur t. On in
rémente don
 le nombres de pères 
ourant (res)

pour 
haque règles.

3.5.2 Simulation d'a

élération

Nous avons simulé l'exé
ution de l'ordonnan
ement en suivant les modèles dé
rits dans

le 
hapitre pré
édent.

La �gure 3.6 donne les simulations d'a

élérations pour une valeur de 1000 et 3000 de la

taille des matri
es.

Ces a

élérations sont toujours supérieures à 29 pour 32 pro
esseurs. Cependant, 
ela ne

signi�e pas que l'exé
ution des programmes suivant l'ordonnan
ement 
al
ulé par PTGDS

donnera lieu à une a

élération linéaire. Cela signi�e juste que PTGDS arrive à allouer de

manière satisfaisante les tâ
hes sur les pro
esseurs.
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void ordonnan
e_pere(ta
he *t){

ta
he *pere ;

...

{

int k,j ;

if(t->numero==1){

k=t.param[0℄ ;

if((k-2>=0)&&(n-k-1>=0)){

/*
ree une ta
he T2

ave
 2 paramètres*/

pere=
ree_ta
he(2,2) ;

for(j=2 ;j<=k ;j++){

pere->param[0℄=k14-1 ;

pere->param[1℄=j ;

PTGDS(pere) ;

}

libere(pere) ;

}

}

}

...

}

int nb_peres(ta
he *t){

int res=0 ;

/* le type "Enumeration" de
rit un

polynome de Ehrhart*/

Enumeration *poly ;

...

{

int k ;

if(t->numero==1){

k=t->param[0℄ ;

if((k-2>=0)&&(n-k-1>=0)){

/* on affe
te poly au polyn�me

qui 
orrespond aux 
ontraintes

dé
ritent par la règle de


ommuni
ation*/

poly=
onstruit_poly9() ;

/* n est une variable globale.


al
ule_poly evalue le polyn�me

en fon
tion de la valeur du

parametre n*/

res+=
al
ule_poly(poly,n) ;

}

}

}

...

return res ;

}

Fig. 3.5: Codes C pour par
ourir et ordonnan
er les pères de la tâ
he T

1

(à gau
he) et pour


al
uler le nombre de pères de T

1

(à droite)

3.5.3 Coût mémoire

Expérien
es sur des programmes réels

Les tableaux 3.1, 3.2, 3.3 et 3.4 
omparent la taille du GdT ordonnan
é par PTGDS pour

di�érentes valeurs des paramètres et le 
oût mémoire requis par 
e dernier.

La 
olonne # N÷uds est le nombre de n÷uds du GdT et la 
olonne Max # n÷uds est

le nombre de n÷uds maximum en mémoire pendant l'exé
ution de l'algorithme, 
'est à dire

la taille maximum de l'arbre AVL. On 
onstate que, mis à part pour power le nombre de

n÷uds 
roît quadratiquement alors que le 
oût mémoire est linéaire en fon
tion de la taille

de la matri
e. Le 
as pathologique de power vient du fait qu'une partie du GdT est un pire


as pour la 
omplexité mémoire : lorsque PTGDS ordonnan
e le GdT de PTGDS il garde en

mémoire presque toutes les tâ
hes avant d'ordonnan
er une 
haîne dont la somme des degrés
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Fig. 3.6: Simulations d'a

élération pour di�érentes valeur des paramètres

Programme Prof. re
. # N÷uds Max # n÷uds # Ar
s Max # ar
s

Gauss 198 5150 200 10199 200

Givens 197 4952 199 9900 296

Gauss & BS 100 5052 200 10001 200

Jordan 100 5052 200 10001 200

mult_mat 100 10002 201 20000 299

Power (m=100) 101 10002 9805 29801 10000

Tab. 3.1: Coût mémoire de PTGDS (n = 100)

entrant est de l'ordre de n

2

(voir la preuve de la 
omplexité mémoire de PTGDS se
tion 3).

La 
olonne # Ar
s représente le nombre d'ar
s du GdT et la 
olonne Max # ar
s repré-

sente le nombre maximum d'ar
s. I
i aussi, on 
onstate que le nombre d'ar
s 
roit quadra-

tiquement alors que le 
oût mémoire est linéaire en fon
tion de n. L'ex
eption est i
i aussi

power, pour la même raison qu'énon
ée pré
édemment.

La 
olonne Prof. re
. donne la profondeur maximale des appels ré
ursif de PTGDS. On

remarque 
ette valeur est proportionnelle à n (sauf pour power où elle est proportionnelle à

m. Cela vient du fait que les graphes que l'on ordonnan
e sont issus de domaines triangulaires

ou re
tangulaires de hauteur n (m pour power).

Il se peut aussi que le GTP ne soit pas parfaitement optimisé et que l'on observe des

multi-ar
s dans le GdT. Ce
i n'induit pas un sur
oût mémoire 
ar ils sont fusionnés par

PTGDS lors de l'exploration. En revan
he les multi-ar
s impliquent un sur
oût de 
ontr�le

don
 augmentent la durée du 
al
ul de l'ordonnan
ement.

Expérien
e sur des graphes aléatoires

Dans les tables 3.5, 3.6 et 3.7 nous analysons le 
oût mémoire de PTGDS pour di�érents

graphes générés aléatoirement.
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Programme Prof. re
. # N÷uds Max # n÷uds # Ar
s Max # ar
s

Gauss 1998 501500 2000 100199 2000

Givens 1997 499502 1999 999000 2996

Gauss & BS 1001 500502 2001 1499501 2001

Jordan 1000 500502 2000 1000001 2000

mult_mat 1000 1000002 2001 2000000 2999

Power (m=100) 101 99102 98005 297101 99100

Tab. 3.2: Coût mémoire de PTGDS (n = 1000)

Programme Prof. re
. # N÷uds Max # n÷uds # Ar
s Max # ar
s

Gauss 3998 2003000 4000 4003999 4000

Givens 3997 1999002 3999 3998000 5996

Gauss & BS 2001 2001002 4001 5999001 4001

Jordan 2000 2001002 4000 4000001 4000

mult_mat 2000 4000002 4001 8000000 5999

Power (m=100) 101 198102 196005 594101 198100

Tab. 3.3: Coût mémoire de PTGDS (n = 2000)

Pour 
haque graphe nous avons un nombre moyen de niveaux (
olonne niveaux) et un

nombre moyen de tâ
hes par niveaux (
olonnes tâ
hes). Dans les graphes faiblement (resp.

moyennement, fortement) 
ouplés, 
haque n÷ud a un nombre moyen de 2 (resp. 4, 8) �ls.

Les �ls sont 
hoisis parmi les tâ
hes des deux niveaux suivants. Les distributions sont toutes

uniformes. Chaque ligne représente un type de graphe. Nous avons 
onstruit dix graphes

de 
haque type. Mous avons 
al
ulé les valeurs moyennes de la profondeur maximale de la

ré
ursivité, du nombres de n÷uds du nombre maximal de n÷uds en mémoire, du nombre

d'ar
s et du nombre maximal d'ar
s en mémoire (entre parenthèses est donné l'é
art type de


ette moyenne). Nous pouvons a�rmer, tout d'abord, que nos expérien
es sont pertinentes


ar l'é
art type est toujours inférieure à 10% de la moyenne.

Nous remarquons que quelque soit le type de graphe 
onsidéré, il y a toujours moins

Programme Prof. re
. # N÷uds Max # n÷uds # Ar
s Max # ar
s

Gauss 5998 4504500 6000 9005999 6000

Givens 5997 4498502 5999 8997000 8996

Gauss & BS 3001 4501502 6001 13498501 6001

Jordan 3000 4501502 6000 9000001 6000

mult_mat 3000 9000002 6001 18000000 8999

Power (m=100) 101 287102 294005 891101 297100

Tab. 3.4: Coût mémoire de PTGDS (n = 13000)



3.5 Résultats expérimentaux 43

niveaux tâ
hes Prof. re
. # n÷uds max n÷uds # ar
s max ar
s

100 20 80(7) 1996(131) 158(11) 3906(270) 99(8)

100 40 79(4) 3992(229) 221(10) 7889(469) 100(6)

100 80 78(6) 7932(458) 354(12) 15730(939) 100(7)

200 20 154(10) 3863(224) 249(20) 7586(435) 185(14)

200 40 154(8) 7803(453) 314(15) 15440(901) 186(11)

200 80 153(10) 15741(1011) 441(23) 31292(1970) 187(13)

400 20 315(9) 7896(269) 434(16) 15519(537) 366(12)

400 40 308(21) 15998(976) 508(29) 31702(1942) 365(24)

400 80 307(19) 31393(1786) 630(34) 62475(3549) 361(24)

800 20 635(25) 16245(610) 836(42) 31960(1189) 741(35)

800 40 629(41) 32347(2089) 890(41) 64154(4158) 736(40)

800 80 607(38) 62868(3935) 992(43) 125196(7839) 709(40)

Tab. 3.5: Expérien
es sur des graphes faiblement 
ouplés

d'ar
s et de n÷uds en mémoire que le nombre d'ar
s et de n÷uds du graphe.

Dans tout les 
as, le 
oût mémoire de PTGDS est très faible devant la taille du graphe

ordonnan
é. La profondeur maximale des appels ré
ursifs de PTGDS 
roit ave
 le 
ouplage

du graphe. Cela est dû à la manière dont sont générés les graphes. Ce sont toujours les

ar
s du niveaux immédiatement supérieurs qui sont explorés en premier. Ainsi moins il y a

d'ar
s dans le graphe plus grande est la 
han
e d'avoir 
omme premier père une tâ
he deux

niveaux au dessus. Une fois que 
e père est ordonnan
é il n'y aura plus d'appel de PTGDS

pour 
elui-
i à partir de ses autres �ls.

Au vu de 
es expérien
es nous pouvons 
on
lure que le 
oût mémoire de notre algorithme

est faible. En e�et si l'on e�e
tue un 
al
ul de régression linéaire sur l'ensemble des données,

on peut modéliser le nombre maximum de n÷uds en mémoire (n

�

) par :

n

�

= 0; 94l + 3; 02t+ 0; 63f

si l est le nombre de niveaux, t est le nombre de tâ
hes par niveaux et f est le nombre

moyen de �ls par tâ
hes. Ce modèle linéaire ayant une erreur relative moyenne d'environ 2%

(�1%), on en déduit ave
 une bonne �
on�an
e�, que n

�

est bien une fon
tion linéaire des

paramètres. Le même type de 
al
ul sur le nombre maximum d'ar
s (a

�

) en mémoire donne :

a

�

= 0; 94l + 0; 02t+ 7; 15f

L'erreur relative moyenne étant de 3% (� 3%) on en déduit que le phénomène modélisé i
i

est lui aussi linéaire.

Un 
al
ul de régression linéaire entre 
oût mémoire de l'algorithme (


�

= n

�

+ a

�

) et la

taille du graphe (
 = n+ a) où n est le nombre de n÷uds et a le nombre d'ar
s montre que :

log 


�

= 0; 48 log 
+ 1; 33

L'erreur relative moyenne étant de 4% (� 3%), on en déduit que :




�

= O(

p


)
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niveaux tâ
hes Prof. re
. # n÷uds max n÷uds # ar
s max ar
s

100 20 92(6) 1978(105) 152(6) 7490(393) 104(8)

100 40 90(5) 3838(205) 212(7) 14871(842) 104(5)

100 80 92(6) 7965(368) 336(10) 31222(1488) 110(6)

200 20 182(11) 3935(217) 244(11) 14988(842) 196(11)

200 40 177(12) 7777(490) 299(15) 30283(1862) 193(14)

200 80 185(9) 16473(680) 428(15) 64838(2683) 204(9)

400 20 362(12) 7897(270) 429(13) 30149(1023) 382(14)

400 40 352(22) 15471(854) 479(24) 60320(3320) 372(22)

400 80 356(15) 31585(1467) 607(17) 124565(5783) 376(16)

800 20 715(31) 15592(642) 785(33) 59553(2491) 737(34)

800 40 718(41) 31834(1938) 852(41) 124314(7566) 744(42)

800 80 711(27) 63766(2112) 964(31) 251704(8333) 740(28)

Tab. 3.6: Expérien
es sur des graphes moyennement 
ouplés

3.5.4 Temps d'exé
ution

Nous étudions i
i les 
onditions pour que le temps d'ordonnan
ement de PTGDS soit

petit par rapport au temps d'exé
ution parallèle.
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Fig. 3.7: Temps d'ordonnan
ement des di�érents noyaux

La �gure 3.7 montre l'évolution du temps d'exé
ution de PTGDS pour di�érentes tailles

de matri
es (n = 1000 et n = 3000) en fon
tion du nombre de pro
esseurs. Il apparaît que,


onformément au 
al
ul de la 
omplexité, le temps pour 
al
uler l'ordonnan
ement 
roît

légèrement ave
 le nombre de pro
esseurs.

On remarque que, pour des grandes valeurs de n, le temps d'ordonnan
ement de PTGDS

est très 
ompétitif. Cela est parti
ulièrement vrai pour power ou la quantité de 
al
ul est

très grande.
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niveaux tâ
hes Prof. re
. # n÷uds max n÷uds # ar
s max ar
s

100 20 101(6) 1982(110) 157(7) 14237(813) 118(6)

100 40 97(7) 3868(280) 214(9) 29186(2135) 118(7)

100 80 99(6) 7947(389) 330(10) 61504(3003) 123(8)

200 20 204(12) 4020(224) 261(13) 29056(1642) 220(13)

200 40 197(12) 7829(437) 311(13) 59426(3319) 216(11)

200 80 194(11) 15705(877) 428(11) 122134(6841) 218(11)

400 20 386(24) 7665(486) 442(23) 55514(3629) 402(23)

400 40 401(27) 16106(1073) 515(26) 122553(8146) 421(27)

400 80 388(20) 31275(1652) 620(18) 243713(13041) 410(22)

800 20 767(23) 15243(459) 824(23) 110518(3243) 783(23)

800 40 782(50) 31399(2001) 898(49) 239168(15294) 802(50)

800 80 786(31) 63439(2566) 1021(28) 494941(20108) 810(31)

Tab. 3.7: Expérien
es sur des graphes fortement 
ouplés

3.5.5 Comparaison entre le sur
oût de l'ordonnan
ement et le temps

d'exé
ution

Nous avons 
omparé le temps d'ordonnan
ement ave
 une simulation de l'exé
ution de

power parallèle sur la plateforme POPC du LHPC.

Cette expérien
e 
on�rme le résultat théorique du théorème 6. En e�et on 
onstate que

lorsque 9000� p

2

�M

op

on a T

PTGDS

= 17� T

maître

.

3.6 Con
lusion et perspe
tives

Dans 
e 
hapitre, nous avons étudié PTGDS, un algorithme d'ordonnan
ement de graphes

de tâ
hes paramétrés.

Du point de vue théorique nous avons 
al
ulé la 
omplexité mémoire et temporelle de 
et

algorithme. Nous avons montré qu'il fournit une solution 2-appro
hée sur un nombre non

borné de pro
esseurs si le graphe est à gros grain.

Les simulations montrent que l'ordonnan
ement fourni par PTGDS donne une bonne

o

upation des pro
esseurs et minimise bien les 
ommuni
ations. Nos études de 
oût mémoire

montrent que, aussi bien pour des noyaux standard de 
al
ul, que pour des graphes aléatoires

PTGDS est en général très peu 
oûteux en mémoire.

Nous avons présenté 
omment 
et algorithme peut-être intégré dans un s
héma maître-

es
lave d'ordonnan
ement dynamique. Nous avons prouvé que le sur
oût de l'ordonnan
e-

ment dynamique s'e�a
e dès que la durée des tâ
hes est su�samment grande.

Cette méthode, telle qu'elle est présentée i
i, est 
entralisée. Cependant, on peut aisément

la dé
entraliser en faisant exé
uter PTGDS sur tous les pro
esseurs en même temps. Nous

pensons que le sur
oût ne serait guère plus élevé. De 
ette manière l'extensibilité de 
ette

appro
he serait a

rue 
ar alors il n'y aurait plus de messages de 
ontr�le.
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Fig. 3.8: Comparaison entre le temps de l'ordonnan
ement et le temps parallèle

PTGDS peut aussi être utilisé 
omme un algorithme d'ordonnan
ement statique. Pour 
e

faire, il faut, avant de supprimer les informations inutiles sur les tâ
hes déjà ordonnan
ées,

les sauver dans un �
hier. Dans 
e 
as la méthode n'est plus adaptative (il n'y a plus de

programme générique), en revan
he il est toujours possible de traiter de gros graphes.



Chapitre 4

Allo
ation symbolique de graphe de

tâ
hes paramétrés

4.1 Introdu
tion

Dans 
e 
hapitre, nous présentons SLC (Symboli
 Linear Clustering), une heuristique

d'allo
ation symbolique du GTP. Il s'agit d'une méthode qui permet d'asso
ier à 
haque

tâ
he générique une fon
tion qui donne, suivant les valeurs de son ve
teur d'itération des

paramètres et du nombre de pro
esseurs de la ma
hine, le pro
esseur sur lequel doit être

exé
utée la tâ
he. Dans la suite de 
ette introdu
tion, nous montrons pourquoi une telle

appro
he répond aux problèmes posés au début de 
ette thèse. Puis, nous détaillons les

travaux qui sont 
onnexes en relevant que tous sont basés sur une analyse à grain �n des

dépendan
es. En�n, nous donnons un aperçu général de SLC. La se
tion 4.2 présente en

détail notre algorithme ainsi que les te
hniques utilisées pour 
al
uler la solution. À la �n

de 
ette se
tion on dé
rit 
omment on 
al
ule l'ensemble des tâ
hes de démarrage (
elles

qui doivent être exé
utées en premier) ainsi que l'ensemble des tâ
hes de �n (les dernières à

être exé
utées) et 
omment on évalue le nombre de grappes de l'appli
ation. La se
tion 4.3

montre 
omment se 
omporte SLC pour un 
ertain nombre de noyaux de 
al
ul intensif et


ompare les allo
ations trouvées ave
 des algorithmes d'ordonnan
ement statiques.

4.1.1 Une réponse à notre problématique

Être 
apable de trouver une allo
ation symbolique d'un graphe de tâ
hes paramétré

permet de résoudre les problèmes énon
és dans le 
hapitre 1. En e�et :

� L'allo
ation trouvée par SLC est une fon
tion des paramètres du programme : elle est

virtuellement résolue pour n'importe quelle taille du problème.

� Les fon
tions 
al
ulées par SLC ne dépendent que du texte du programme sour
e. Le

temps pour les 
al
uler est indépendant de la taille du problème.

� Pour évaluer une fon
tion d'allo
ation, il est seulement né
essaire de 
onnaître la valeur

du ve
teur d'itération de la tâ
he ainsi que les paramètres du programme et de la

ma
hine 
ible. Cela se fait don
 de manière dé
entralisée et en temps 
onstant.

47
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4.1.2 Les te
hniques existantes

Le parallélisme automatique est un ensemble de te
hniques et d'algorithmes qui permet

d'extraire et d'exploiter automatiquement (à l'aide d'un ordinateur) le parallélisme d'un

programme. Le but ultime des re
her
hes menées dans 
e domaine est de mettre au point

un 
ompilateur qui prend en entrée un programme séquentiel et qui, en sortie, donne un

programme parallèle. Aujourd'hui, la 
lasse des programmes qui peuvent être parallélisés

automatiquement est très restreinte. En parti
ulier, il est très di�
ile de prévoir le 
om-

portement d'un programme sans l'exé
uter. Il est don
 di�
ile de répartir les 
al
uls et

d'organiser les 
ommuni
ations de telle sorte que le programme parallèle ainsi obtenu, ait un


omportement satisfaisant. Cependant, quand les programmes sont é
rits suivant des 
ritères

pré
is, il est possible de pla
er e�
a
ement les 
al
uls et les données sur les pro
esseurs. La

plupart des travaux menés dans 
ette dire
tion ont en 
ommun de traiter le 
as où les dépen-

dan
es sont a�nes. Certaines te
hniques d'allo
ations des données sont basées sur la règle

�owner 
ompute rule� [71℄. Cela signi�e que les données sont pla
ées sur le pro
esseur qui

les 
al
ule. Alternativement, si on alloue les 
al
uls suivant la règle �owner 
ompute rule�,


ela signi�e que 
haque 
al
ul est e�e
tué sur le pro
esseur qui possède le membre gau
he

de l'a�e
tation.

Dans le 
adre de programmes à base de nids de bou
les, Anderson et Lam [6℄ proposent

un algorithme qui pla
e les 
al
uls et les données de manière à 
e que le parallélisme soit

maximisé et les 
ommuni
ations minimisées. Dans une telle appro
he, la règle �owner 
om-

pute rule� n'est en général pas véri�é. Le 
ode généré à l'aide de 
et algorithme est formé de

doall ou de forall. Lorsque plusieurs nids de bou
les sont séquentialisés l'algorithme dé
ide

s'il faut redistribuer les données et les 
al
uls. Ce travail a été intégré dans le 
ompilateur

SUIF [4℄.

Dans [27℄, Darte et Robert on introduit la notion de graphe de 
ommuni
ation pour

modéliser les données lues ou é
rites par 
haque instru
tion dans le 
as de nids de bou
les

a�nes. Ils prouvent que le problème de l'alignement des 
al
uls ave
 les données de manière à

minimiser les 
ommuni
ations est NP-
omplet dans le 
as simple du nid de bou
les uniforme

et proposent alors une heuristique.

Ces travaux sont étendus par Dion et Robert dans [29℄. Ils introduisent la notion de

graphe d'a

ès qui est un graphe de 
ommuni
ation où les arêtes sont étiquetées par les

matri
es d'a

ès aux tableaux. Ils prouvent que le problème de l'alignement des données

ave
 les 
al
uls en minimisant les 
ommuni
ations est NP-
omplet pour le 
as d'un nid de

bou
les a�ne et proposent alors plusieurs heuristiques.

Feautrier dans [34℄ propose un algorithme pour 
ouper les ar
s du graphe de �ot de

données. Il propose un algorithme glouton pour 
hoisir les ar
s et applique l'élimination de

Gauss pour trouver la fon
tion de pla
ement des instru
tions. Les données sont alors pla
ées

en suivant la règle �owner 
ompute rule�.

Dans [35℄ Feautrier étend 
et algorithme pour trouver une distribution automatique des

données en même temps que le pla
ement des 
al
uls. Pour 
ela, il utilise le graphe de


ommuni
ation du programme où 
haque 
omposante 
onnexe de 
e graphe est asso
iée à

un pro
esseur virtuel. Comme dans le 
as général le graphe de 
ommuni
ation n'a qu'une

seule 
omposante 
onnexe, il utilise un algorithme glouton pour séle
tionner les 
ontraintes
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à prendre en 
ompte.

Dans [60℄, Mongenet traite le problème de l'allo
ation des données et de l'ordonnan
ement

des instru
tions quand le programme est représenté sous forme d'un système d'équations af-

�nes ré
urrentes. Les dépendan
es sont 
lassées en fon
tion de la dimension des éléments

transmis. C. Mongenet donne des 
onditions sur les dépendan
es pour que 
elle-
i n'im-

pliquent pas de 
ommuni
ations et montre 
omment on peut lo
aliser les 
ommuni
ations

point à point et les di�usions. Une fois les données pla
ées, elle utilise la règle �owner 
ompute

rule� pour pla
er les 
al
uls.

Les travaux que nous venons de 
iter permettent de pla
er les instru
tions sur les pro-


esseurs, en 
ela l'analyse est à grain �n. Cela signi�e que 
haque opération et 
haque 
om-

muni
ation sont 
onsidérées 
omme unitaire. S'il reste trop de 
ommuni
ations, il peut en

résulter une grande perte d'e�
a
ité. Il existe des te
hniques qui une fois le pla
ement ef-

fe
tué permettent de regrouper les 
al
uls entre eux (tuilage, et
...). Le but �nal étant de

n'avoir plus qu'une tâ
he par pro
esseur. Notre appro
he a 
e
i d'original que le regroupe-

ment des 
al
uls en tâ
he se fait avant la phase de pla
ement : le grain est �xé à priori. Ainsi,

le fait que le programme à paralléliser soit à gros grain permet de séle
tionner plus fa
ile-

ment les 
ommuni
ations à supprimer, en 
ontre partie le fait que 
haque tâ
he et 
haque


ommuni
ation ait une durée di�érente 
omplexi�e le problème.

En disant 
ela, notre but, n'est pas de prouver la supériorité d'une appro
he sur l'autre,

mais bien de montrer que les te
hniques à grain �n ne sont pas utilisables dire
tement, sans

pré
aution, pour notre problème.

4.1.3 Présentation générale de SLC

Une des grandes di�
ultés du parallélisme est de trouver un moyen terme entre un

parallélisme total (toutes les tâ
hes/instru
tions sont sur un pro
esseur di�érent) et une

suppression 
omplète des 
ommuni
ations (toutes les tâ
hes/instru
tions sont sur le même

pro
esseur). La majorité des programmes parallélisés suivant un de 
es deux s
hémas ont un

très mauvais 
omportement.

Dans 
e 
hapitre nous analysons les règles de 
ommuni
ations et allouons les tâ
hes en

supprimant des 
ommuni
ations. Or, si l'on ne prends garde, toutes les 
ommuni
ations se-

ront supprimées et le parallélisme détruit. Pour éviter 
et é
ueil nous imposons qu'un 
ertain

nombre de 
ommuni
ations soient 
onservées. Pour 
e faire, SLC (Symboli
 Linear Cluste-

ring) 
onstruit un regroupement linéaire des tâ
hes à partir du GTP. Dans un regroupement

linéaire les tâ
hes sont regroupées en grappes (pro
esseur virtuel) qui 
orrespondent à un


hemin du graphe. Au
une tâ
he indépendante ne se trouve dans la même grappe.

Intuitivement, le fait de regrouper ensemble des tâ
hes le long d'un 
hemin permet de

supprimer des 
ommuni
ations inutiles tout en préservant du parallélisme.

Les 
ommuni
ations que nous 
onservons sont 
elles qui empê
hent d'obtenir un regrou-

pement linéaire. Elle sont dé
ritent par deux types de règles :

� les règles qui 
orrespondent à une di�usion ou à un regroupement de données,

� les règles qui rentrent en 
on�it ave
 une autre. Si deux règles sont en 
on�it, 
ela signi-

�e, que pour 
ertaines instan
es de 
es deux règles on a un s
héma de type �join� ou
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�fork� pour des tâ
hes qu'elles dé
rivent, 
e qui empê
he de réaliser un regroupement

linéaire.

Nous avons vu dans 3.3.4 qu'un regroupement linéaire est à 1+ 1=g de l'optimal, si g est

le grain du graphe. De plus dans [47℄, Yang et Gerasoulis montrent que tout regroupement

non linéaire d'un graphe à gros grain peut être transformé en regroupement linéaire qui a

un temps d'exé
ution parallèle inférieur ou égal à 
elui du regroupement non linéaire. Cela

prouve que, pour 
haque graphe à gros grain, il existe un regroupement linéaire optimal.

Les di�érentes étapes de SLC sont dé
rites 
i-après :

1. On supprime toutes les règles qui 
on
ernent les tâ
hes d'entrée ou de sortie. Ces

tâ
hes sont arti�
ielles et elles ne 
orrespondent pas réellement à un 
al
ul dans le

programme. Elles dé
rivent 
omment distribuer les données. Comme on s'intéresse à

paralléliser des noyaux de 
al
uls 
eux-
i seront intégrés pour une vraie appli
ation

dans un programme parallèle plus vaste.

2. L'étape suivante 
onsiste à modi�er le GTP en fusionnant les règles de manière à en

réduire le nombre au maximum. En e�et, la durée d'exé
ution de SLC étant fon
tion

du nombre de règles, plus 
e nombre est faible plus l'allo
ation sera 
al
ulée rapidement

et plus la génération des messages se fera rapidement à l'exé
ution. Nous avons dé
rit

dans 2.3.6 
omment simpli�er un GTP.

3. Nous analysons ensuite 
ha
une des règles de 
ommuni
ation pour extraire les règles

bije
tives. Il s'agit de règles qui dé
rivent des 
ommuni
ations point à point (
e ne sont

ni des di�usions ni des regroupements de données).

4. Les règles bije
tives sont alors triées. En e�et, 
omme nous le verrons plus tard, l'ordre

dans lequel les règles sont examinées est très important. Tout d'abord, on trie les règles

suivant la taille des données qu'elles transmettent, puis, on met à la �n les règles qui

dé
rivent des ar
s transitifs dans le GTP.

5. A partir de l'ensemble 
onstitué des règles bije
tives on 
onstruit un regroupement des

tâ
hes à l'aide du pro
essus de mise à zéro dé
rit se
tion 4.2.1. Une règle dé
rit un

ensemble d'ar
s et d'arêtes. Mettre à zéro une règle 
onsiste à regrouper sur un même

pro
esseur virtuel les deux tâ
hes qui se trouvent aux extrémités de 
haque arêtes. En

outre, on impose que 
e regroupement soit transitif. Ainsi, si une règle est bije
tive,

elle dé
rit un ensemble de 
hemins indépendant dans le graphe. Don
, une fois mise à

zéro toutes les tâ
hes d'un même 
hemin seront allouées au même pro
esseur virtuel.

Pour 
haque règles bije
tive mises à zéro nous obtenons un regroupement en grappes.

Nous linéarisons 
e regroupement en extrayant,parmi les règles bije
tives, un ensemble

de règles qui ne sont pas en 
on�it. Deux règles sont en 
on�it si, une fois mises à zéro,

le regroupement ainsi 
onstruit n'est pas linéaire.

6. Une fois le regroupement linéaire 
onstruit la dernière étape est l'identi�
ation des

grappes. Il s'agit de trouver une fon
tion qui, une fois les valeurs des paramètres 
onnus,

donne un numéro de grappe à 
haque tâ
he suivant le regroupement linéaire trouvé à

l'étape pré
édente.
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4.2 SLC

Nous examinons i
i, en détail l'algorithme de regroupement linéaire symbolique que nous

avons mis au point.

Soit R une règle d'émission :

R : T

a

(~u) ! T

b

(~v)jP

Nous 
her
hons une fon
tion � qui, pour l'instan
e d'une tâ
he, donne le numéro de la

grappe sur laquelle elle va être exé
utée : �(T

a

; ~u) est le numéro de la grappe de la tâ
he T

a

pour la valeur ~u de son ve
teur d'itération.

4.2.1 Mise à zéro des règles

Mettre à zéro une règle revient à annuler toutes les 
ommuni
ations qu'elle implique. La

règle R : T

a

(~u) ! T

b

(~v)jP est mise à zéro si et seulement si pour tout ~u et tout ~v dans P on

a :

�(T

a

; ~u) = �(T

b

; ~v)

Les étapes 2 à 5 de la présentation générale de SLC se
tion 4.1.3 sont résumées dans l'algo-

Entrée : un GTP=(T ;R; C)

Sortie : l'ensemble Z des règles séle
tionnées

1 Z = ; ;

2 fusionner_règles(R) ;

3 B= extrait_règles_bije
tives(R) ;

4 trier(B) ;

5 pour 
haque r dans B faire

6 si pas_en_
onflit(r;Z) alors

7 Z+=r ;

8 �nsi

9 �npour

Fig. 4.1: L'algorithme de sele
tion des règles

rithme de la �gure 4.1 qui séle
tionne l'ensemble des règles qui vont former un regroupement

linéaire. Les lignes 3 à 7 de l'algorithme vont maintenant être dé
rites. Puis une preuve que

l'ensemble Z forme bien un regroupement linéaire sera donnée.

4.2.2 Re
her
he de règles bije
tives

Pour 
onstruire un regroupement linéaire, il est né
essaire que toutes les règles qui vont

être mises à zéro dé
rivent des 
ommuni
ations point à point. Nous appelons de telles règles

des règles bije
tives. Plus pré
isement, soit une règle d'émission R de la forme :
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R : T

a

(~u)! T

b

(~v)jP

R est une règle bije
tive si pour 
haque instan
e valide de ~u il existe une et une seule

instan
e valide de ~v.

Dans 
e qui suit, nous dé
rivons une méthode pour déterminer si R est une règle bije
tive.

Soit ~{ le ve
teur 
onstitué des paramètres et des variables des ve
teurs d'itérations des

tâ
hes génériques. Il existe alors deux matri
es D

1

et D

2

telles que :

~u = D

1

~{+

~

k

1

et

~v = D

2

~{ +

~

k

2

où

~

k

1

et

~

k

2

sont deux ve
teurs d'entiers 
onstants.

Tout d'abord, nous supprimons les égalités 
on
ernant les variables de P en faisant les


hangements de variables né
essaires. Ce
i est toujours possible 
ar P est un polytope (toutes

les variables sont en
adrées). Ensuite nous 
onstruisons D

1

et D

2

. Puis nous trouvons E

1

et

~w

1

tels que ~{ = E

1

(~u�

~

k

1

) + ~w

1

. Il existe beau
oup de E

1

et ~w

1

qui véri�ent la pré
édente

équation. Nous imposons que ~w

1

soit 
omposé des variables qui n'apparaissent pas dans ~u.

Formellement, w

1

j

= Æ

j

i

j

où les w

1

j

(resp. i

j

) sont les j

ème

éléments de ~w

1

(resp. ~{) ; Æ

j

= 0

si i

j

apparaît dans ~u sinon Æ

j

= 1. Ainsi nous avons ~v = D

2

E

1

(~u �

~

k

1

) +D

2

~w

1

+

~

k

2

. De la

même manière nous 
onstruisons E

2

et ~w

2

tels que ~u = D

1

E

2

(~v �

~

k

2

) + D

1

~w

2

+

~

k

1

. Nous

avons alors le théorème suivant :

Théorème 4.1 R est une règle bije
tive si et seulement si D

2

~w

1

et D

1

~w

2

sont tous deux


onstants (on 
onsidère les paramètres du programme 
omme des 
onstantes).

Preuve du théorème 4.1 : Il est 
lair que si D

2

~w

1

et D

1

~w

2

sont tous deux 
onstants

alors R est une règle bije
tive : pour 
haque instan
e valide de ~u il y a une et une seule

instan
e de ~v et vi
e-versa.

Supposons que R soit une règle bije
tive. Cela signi�e que pour 
haque instan
e valide

de ~u il y a une et une seule instan
e valide de ~v. Ainsi après les 
hangements de variables

dûs aux égalités toutes les variables de ~v apparaissent aussi dans ~u. Or, ~w

1

est 
onstitué

uniquement de variables et de paramètres qui n'apparaissent pas dans ~u. De plus, D

2

~w

1

est la 
omposante de ~v suivant le sous-espa
e engendré par ~w

1

don
 D

2

~w

1

est un ve
teur

dont au
unes des variables ne sont dans ~u. Don
 D

2

~w

1

n'est 
onstitué que de 
onstantes. Un

raisonnement similaire montre que si R est une règle bije
tive alors D

1

~w

2

est aussi 
onstant.

Exemples : Considérons les deux règles suivantes issues du GTP de l'élimination de

Gauss :

R

1

: T

1

(k)! T2(k; j) : A(i; k)j1 � k � n� 1; k + 1 � j � n+ 1; k + 1 � i � n

R

2

: T

2

(k; j)! T

1

(k + 1) : A(i; k + 1)j1 � k � n� 2; j = k + 1; k + 1 � i � n
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La règle R

1

n'est pas une règle bije
tive. En e�et, ~u = (k) et ~v =

�

k

j

�

. Le ve
teur

des indi
es de bou
les et des paramètres est : ~{ =

0

B

B

B

B

�

n

k

l

j

i

1

C

C

C

C

A

. Ainsi D

1

= (0; 1; 0; 0; 0) et D

2

=

�

0 1 0 0 0

0 0 0 1 0

�

. On trouve alors E

1

=

0

B

B

B

B

�

0

1

0

0

0

1

C

C

C

C

A

et ~w

1

=

0

B

B

B

B

�

n

0

l

j

i

1

C

C

C

C

A

tels que ~{ = E

1

~u + ~w

1

.

Ainsi D

2

~w

1

=

�

0

j

�

n'est pas 
onstant.

En revan
he, la règle R

2

est bije
tive. En e�et, ~u =

�

k

j

�

et ~v = (k + 1). Comme

j = k + 1 on substitue toutes les o

uren
es de j par k + 1. On obtient : ~u =

�

k

k + 1

�

.

De plus D

1

=

�

0 1 0 0 0

0 1 0 0 0

�

et D

2

= (0; 1; 0; 0; 0). On trouve que : ~w

1

= ~w

2

=

0

B

B

B

B

�

n

0

l

j

i

1

C

C

C

C

A

.

Ainsi D

2

~w

1

et D

1

~w

2

sont tous deux 
onstants.

4.2.3 Tri des règles bije
tives

L'ordre dans lequel sont 
onsidérées les règles bije
tives relève d'une grande importan
e.

A priori les règles bije
tives ne seront pas toutes mises à zéro. Dans l'algorithme de la

�gure 4.1 les premières règles 
onsidérées sont 
elles qui ont le plus de 
han
e d'être mises à

zéro. On e�e
tue don
 deux tris :

1. Les règles bije
tives sont triées suivant la dimension des données qu'elles transmettent.

On met en dernier les règles qui dé
rivent l'é
hange de s
alaires, puis les règles qui

dé
rivent l'é
hange d'une ligne ou d'une 
olonne de matri
e ou d'un ve
teur, puis


elles qui dé
rivent l'envoi d'un blo
 de matri
e. La dimension des données transmises

se détermine fa
ilement en 
omptant le nombre de variables libres de la partie donnée

de la règle. Par exemple la règle :

R : T

2

(k; j)! T

1

(k + 1) : A(i; k + 1)j1 � k � n� 2; j = k + 1; k + 1 � i � n

transmet la 
olonne k + 1 de A. La dimension de la donnée transmise est 1, 
ar seule

i est une variable libre pour la partie donnée de R.

2. La deuxième étape du tri 
onsiste à mettre les règles transitives en �n de liste et


e quelle que soit la dimension des données. Une règle R est dite transitive si elle
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T

3

R

T

1

R

1

T

2

R

2

Fig. 4.2: R une règle transitive


orrespond à un ar
 de transitivité dans le GTP. La �gure 4.2 montre un exemple de

règle transitive : R envoie des données de la tâ
he générique T

1

à la tâ
he générique

T

3

, or les règles R

1

et R

2

dé
rivent la transmission de données de T

1

à T

2

et de T

2

à T

3

. Dans 
e 
as, il est important de 
onsidérer R après R

1

et R

2

. En e�et, 
omme

nous le verrons dans la se
tion suivante il se peut que R soit en 
on�it ave
 R

1

et R

2

.

Dans un tel 
as, si R est mis à zéro en premier, alors ni R

1

ni R

2

ne pourront l'être.

Cependant, R

1

et R

2

ne peuvent jamais être en 
on�it. Comme l'on veut mettre à zéro

le plus grand nombre de règles possible, il est important de 
onsidérer R après avoir

essayé de mettre à zéro R

1

et R

2

.

4.2.4 Re
her
he des règles en 
on�it

Nous nous intéressons maintenant à la séle
tion de règles bije
tives telles que l'ensemble

séle
tionné permette de 
onstruire un regroupement linéaire. Soit R

1

et R

2

deux règles bi-

je
tives :

R

1

: T

a

(~u)! T

b

(~v)jP

1

et

R

2

: T




(~w) ! T

d

(~z)jP

2

Pour savoir si R

1

et R

2

sont en 
on�it il faut 
onsidérer deux 
as :

� On peut avoir un 
on�it de type fork, si pour une instan
e valide de R

1

et de R

2

, on a

la même tâ
he d'envoi mais deux tâ
hes de ré
eption di�érentes. Formellement :

1. T

a

= T




.

2. Il existe une instan
e de ~u appelée ~u

1

, ~u

1

2 P

1

et une instan
e de ~w appelée ~w

1

,

~w

1

2 P

2

telles que ~u

1

= ~w

1

.

3. Soient ~v

1

l'image

1

de ~u

1

suivant la règle R

1

et ~z

1

l'image de ~w

1

suivant la règle R

2

telles que T

b

(~v

1

) 6= T

d

(~z

1

).

� On peut avoir un 
on�it de type join, si pour une instan
e valide de R

1

et R

2

on a

deux tâ
hes d'envoi di�érentes et la même tâ
he de ré
eption. Formellement :

1. T

b

= T

d

1

Cette image existe et est unique 
ar R

1

est une règle bije
tive
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2. Il existe une instan
e de ~v appelée ~v

1

, ~v

1

2 P

1

et une instan
e de ~z appelée ~z

1

,

~z

1

2 P

2

telles que ~v

1

= ~z

1

.

3. Soient ~u

1

la sour
e de ~v

1

suivant la règle R

1

et ~w

1

la sour
e de ~z

1

suivant la règle

R

2

telles que T

a

( ~u

1

) = T




( ~w

1

).

Pour déterminer automatiquement si deux règles sont en 
on�it de type fork (le 
as du

type join est symétrique), nous pro
édons 
omme suit. Con
ernant l'étape 2 nous 
al
ulons

l'ensemble I qui est l'interse
tion de P

1

n~u (P

1

restreint à ~u) ave
 P

2

n~w. Si I est vide il ne

peut y avoir de 
on�it de type fork. Sinon, si T

b

= T

d

et que R

1

nI (la restri
tion de R

1

à l'ensemble I) est di�érent de R

2

nI, alors on a un 
on�it. On peut 
al
uler de manière

symbolique I R

1

nI et R

2

nI grâ
e au Cal
ulateur Omega 
omme montré se
tion 2.5.4.

Exemples Considérons les deux règles suivantes :

R

1

: T

1

(k; j)! T

2

(j)jk = 1; 1 � j � n

et

R

2

: T

1

(k; j + 1)! T

2

(j)jk = 1; n � j � 2n

R

1

et R

2

sont en 
on�it de type join (pour j = n). En revan
he les règles :

R

1

: T

1

(k; j)! T

2

(j)jk = 1; 1 � j � n

et

R

2

: T

1

(k; j)! T

2

(j)jk = 1; n � j � 2n

ne sont pas en 
on�it, 
ar pour j = n, l'ar
 dé
rit est le même (
'est un multi-ar
). Si

nous revenons à l'exemple de l'élimination de Gauss nous avons les deux règles bije
tives

suivantes :

R

1

: T

2

(k; j)! T

1

(k + 1) : A(i; k + 1)j1 � k � n� 2; j = k + 1; k + 1 � i � n

et

R

2

: T

2

(k; j)! T

2

(k + 1; j) : A(i; j)j1 � k � n� 2; k + 2 � j � n+ 1; k + 1 � i � n

R

1

et R

2

peuvent être en 
on�it de type fork. Mais R

1

est valide pour j = k+1 alors que R

2

est valide pour k + 2 � j � n + 1. Ainsi au
une instan
e de T

2

(k; j) n'a deux �ls (à savoir

T

2

(k + 1; j) et T

1

(k + 1)). R

1

et R

2

ne sont pas en 
on�it et peuvent toutes les deux être

mises à zéro.

4.2.5 Preuve de l'algorithme de mise à zéro

Maintenant que nous avons vu les détails de l'algorithme de la �gure 4.1. Nous pouvons

énon
er le théorème suivant :

Théorème 4.2 Pour toute instan
e des paramètres du GTP mettre à zéro toutes les règles

de Z permet de 
onstruire un regroupement linéaire.
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Preuve du théorème 4.2 : Chaque règle Z est une règle bije
tive. Mettre à zéro une

règle revient, dans le graphe de tâ
hes, à regrouper les tâ
hes deux par deux pour 
haque

instan
e de 
haque règle. La grappe 
onstruite à partir de 
haque règle est don
 un 
hemin

du graphe de tâ
hes.

Mettre à zéro toutes les règles de Z 
onduit, dans le graphe de tâ
hes, à fusionner 
ertaines

grappes dé
rites par les règles. Or, au
une des règles de Z n'est en 
on�it. Ainsi, il n'y aura

pas de tâ
hes indépendantes dans les nouvelles grappes issues de 
es fusions.

4.2.6 Identi�
ation des grappes

Nous montrons i
i 
omment 
onstruire la fon
tion �(T

a

; ~u) qui, pour toute tâ
he générique

T

a

et pour toute instan
e valide de ~u, donne un numéro de grappe tel que toutes les tâ
hes

dans la même grappe reçoivent le même numéro.

Cas général

Considérons la règle suivante

R : T

a

(~u)! T

b

(~v)jP

Si 
ette règle est mise à zéro nous avons alors :

�(T

a

; ~u) = �(T

b

; ~v) (4.1)

Le prin
ipe de notre méthode est le même que 
elui utilisé par Feautrier dans [34℄. Comme

Feautrier nous supposerons à priori que la fon
tion d'allo
ation a une forme a�ne. Ce 
hoix

est surtout justi�é par le fait que, tout en étant assez générale, 
ette forme 
onduit à un

système d'équations dont on sait toujours trouver la solution quand elle existe.

Nous posons que :

�(T

a

; ~u) = ~�

a

~u+ �

a

+ ~


a

~p

où ~p est le ve
teur des paramètres du programme, ~�

a

et ~


a

sont des ve
teurs d'in
onnus à

trouver et �

a

une 
onstante à déterminer.

Nous avons aussi �(T

b

; ~v) = ~�

b

~u +

~

�

b

+ ~


b

~p. Alors, résoudre l'équation 4.1 revient à

résoudre

~�

a

~u+

~

�

a

+ ~


a

~p = ~�

b

~v +

~

�

b

+ ~


b

~p (4.2)

Si nous répétons 
e pro
essus pour toutes les règles de Z nous obtenons un système S de la

forme

S : C
 = 0

Où C est obtenu par des manipulations algébriques des équations du type de 4.2 et 
 est le

ve
teur des ~� des � et des ~
. Comme Feautrier, pour résoudre 
e système nous appliquons

l'algorithme de l'élimination de Gauss en nombres entiers sur C. Ensuite, nous a�e
tons les

variables non éliminées à 1 puis nous e�e
tuons une résolution triangulaire du système. Si

l'on trouve ~� 6=

~

0, alors une dernière phase 
onsiste à simpli�er la solution en retran
hant à
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tous les � ainsi qu'à tous les 


i

le plus petit d'entre eux (en valeur absolue). Par exemple, si

�

a

= �1 et �

b

= 1 alors la solution simpli�ée est �

a

= 0 et �

b

= 2. Si 


a;1

= 


b;1

= 1 alors la

solution simpli�ée est 


a;1

= 


b;1

= 0. Nous traiterons le 
as où l'unique solution du système

est ~� =

~

0 plus loin dans 
ette se
tion.

Exemple

Retournons tout d'abord à l'exemple de l'élimination de Gauss La règle R

2

est :

T

2

(k; j)! T

1

(k + 1) : A(i; k + 1)j1 � k � n� 2; j = k + 1; k + 1 � i � n

Nous avons don
 :

�(T

2

; (k; j)) = �

2;1

k + �

2;2

j + �

2

+ 


2;1

n et �(T

1

; (k + 1)) = �

1;1

(k + 1) + �

1

+ 


1;1

n

Ce
i 
onduit à :

�

�

2;1

k + �

2;2

j + �

2

+ 


2;1

n = �

1;1

(k + 1) + �

1

+ 


1;1

n

j = k + 1

(4.3)

L'équation 4.3 est satisfaite pour : �

2;1

+ �

2;2

= �

1;1

, 


1;1

= 


2;1

et �

2

+ �

2;2

= �

1

+ �

1;1

En 
e qui 
on
erne la règle R

3

( T

2

(k; j)! T

2

(k + 1; j) : fA(i; j)j1 � k � n� 2; k + 2 �

j � n+ 1; k + 1 � i � ng) nous avons :

�

2;1

k + �

2;2

j + �

2

+ 


2;1

n = �

2;1

(k + 1) + �

2;2

j + �

2

+ 


2;1

n (4.4)

l'équation 4.4 est satisfaite pour �

2;1

= 0.

Ce
i nous 
onduit au système suivant :

8

>

>

<

>

>

:

�

2;1

+ �

2;2

� �

1;1

= 0

�

2

+ �

2;2

� �

1

� �

1;1

= 0




1;1

= 


2;1

�

2;1

= 0

(4.5)

Le système 4.5 a une in�nité de solution, en parti
ulier 
elle-
i :

�

�

2;2

= �

1;1

= 1

�

1

= �

2

= �

2;1

= 


1;1

= 


2;1

= 0

(4.6)

Ainsi, une fon
tion � possible pour le GTP de l'élimination de Gauss est :

�(T2; (k; j)) = j

et

�(T1; (k)) = k
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Cas où ~� =

~

0

Cependant 
e n'est pas toujours aussi simple. En e�et, deux règles peuvent 
onduire à

des 
onditions 
ontradi
toires sur les �. Considérons par exemple les deux règles suivantes :

R

1

: T

1

(k; j)! T

1

(k + 1; j)j1 � k � n; 1 � j � k

R

2

: T

1

(k; j)! T

1

(k; j + 1)j1 � k � n; k + 1 � j � n

La règle R

1


onduit à �

1;1

= 0 et la règle R

2

à �

1;2

= 0. Nous ne voulons pas la solution

~� =

~

0 
ar elle n'a pas de parallélisme. Cependant, nous savons que 
es règles ne sont pas

en 
on�it, les deux fon
tions peuvent don
 être appliquées à deux polytopes disjoints, levant

ainsi l'in
ompatibilité :

�(T1; (k; j)) =

�

j si 1 � k � n; 1 � j � k

k sinon

Dans le 
as général nous pro
édons 
omme suit. Nous 
onstruisons le graphe G à partir

du GTP issu de l'algorithme de séle
tion des règles. Chaque sommet est une tâ
he générique,


haque ar
 une règle de 
ommuni
ation bije
tive qui n'entre en 
on�it ave
 au
une autre.

Lorsque tous les ~� sont nuls (mais pas for
ément les � ni les ~
) la solution obtenu a

très peu ou pas du tout de parallélisme nous la rejetons. En e�et, une tâ
he générique aura

toujours le même numéro de grappe quelle que soit l'instan
e de son ve
teur d'itération.

Dans un tel 
as, nous dé
oupons G en sous-graphes G

1

; G

2

; : : : G

i

, puis nous appliquons

ré
ursivement le pro
essus de d'identi�
ation sur G

1

et G

2

. La solution pour G n'est alors

plus une fon
tion a�ne mais une fon
tion a�ne par mor
eaux. A l'exé
ution, pour déterminer

quelle fon
tion d'identi�
ation appliquer pour une tâ
he T

b

(~v) donnée nous remontons, grâ
e

aux règles de 
ommuni
ations, à la tâ
he générique T

a

où le graphe a été dé
oupé. Puis,

nous déterminons l'instan
e T

a

(~u) qui a 
onduit à T

b

(~v) (si T

a

= T

b

alors ~u = ~v). En�n,

en fon
tion de la valeur de ~u on détermine le sous graphe pour lequel il faut appliquer la

fon
tion d'identi�
ation.

En pratique, la mise en ÷uvre d'un tel pro
essus a un 
oût faible. Au pire 
as, il est

proportionnel au nombre de tâ
hes génériques du graphe multiplié par la profondeur de la

ré
ursion (le nombre de fois qu'un graphe a été dé
oupé avant d'obtenir une solution a�ne).

Lorsque nous devons dé
ouper un GTP nous supprimons d'abord les ar
s multiples. La

�gure 4.3 montre 
omment le GTP G est dé
oupé en deux sous graphe G

1

et G

2

. S'il n'y

a pas d'ar
s multiples nous dé
oupons alors le GTP à partir d'un n÷ud ayant un degré de

sortie supérieur à 1. La �gure 4.4 montre 
omment G

1

peut être à nouveau dé
oupé en G

1

1

et G

1

2

.

Dans le pire des 
as il peut arriver que l'on obtienne un sous graphe tel que la solution

impose que tous les � soient nuls. Nous proposons trois solutions pour résoudre 
e problème :

� Si G n'est 
omposé que d'une seule règle de 
ommuni
ation et d'une seule tâ
he géné-

rique, nous a

eptons la solution. En e�et 
ela signi�e que G dé
rit un 
hemin dans le

graphe. La seule manière de regrouper les tâ
hes de 
e 
hemin est de toutes les mettre

sur le même pro
esseur.
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Fig. 4.3: Le GTP G est dé
oupé en deux sous-graphes G

1

et G

2

de manière à supprimer le

multi-ar
 (T

1

; T

2

)

T

1

G

1

T

5

T

4

T

2

T

3

T

6

T

6

T

5

T

4

T

2

T

1

G

1

2

G

1

1

T

6

T

3

T

2

T

1

Fig. 4.4: Le PTG G

1

est dé
oupé en deux sous-graphes G

1

1

et G

1

2

au n÷ud T

2

(On peut

en
ore dé
ouper G

1

2

au n÷ud T

4

)

� Sinon, une solution en 
ours d'exé
ution 
onsiste à a�e
ter à la première tâ
he d'une

grappe un numéro 
orrespondant à la valeur du premier 
omposant de son ve
teur

d'itération. Puis, lorsque l'on veut exé
uter une tâ
he on 
al
ule, grâ
e aux règles

mises à zéro, l'instan
e de la première tâ
he de la grappe et on l'exé
ute sur le même

pro
esseur.

� En�n, nous proposons une solution qui, �à la 
ompilation� 
onsiste à supprimer des

règles de l'ensemble Z en partant de la �n pour re
al
uler l'allo
ation jusqu'à 
e qu'une

solution non triviale soit trouvée.

La deuxième solution permet d'exé
uter le regroupement linéaire mais implique beau
oup de


al
ule lors de l'exé
ution. La troisième solution est plus simple mais l'allo
ation des tâ
hes

ainsi 
al
ulée implique plus de 
ommuni
ations 
ar d'avantage de règles ne sont pas mises à

zéro.

4.2.7 Trouver les tâ
hes de démarrage et de �n

Pour exé
uter l'allo
ation trouvée par SLC il est né
essaire de 
onnaître l'ensemble des

tâ
hes de démarrage (
elles qui n'ont pas de père) et l'ensemble des tâ
hes de �n (
elles qui

n'ont pas de �ls). Si l'on exé
ute un GTP ave
 les tâ
hes d'entrée et de sortie 
ela ne pose

pas de problème.

En revan
he, on peut vouloir se passer de 
es deux tâ
hes arti�
ielles. Soit une tâ
he
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générique T

a

. Nous 
al
ulons le polyèdre P

dem

(T

a

) qui dé
rit les valeurs du ve
teur d'itération

pour lesquelles T

a

n'a pas de père et P

�n

(T

a

) le polyèdre qui dé
rit les valeurs du ve
teur

d'itération pour lesquels T

a

n'a pas de �ls. Une fois 
e pro
essus a

ompli pour toutes les

tâ
hes génériques du GTP on obtient les ensembles désirés.

Pour 
al
uler P

dem

(T

a

) nous pro
édons 
omme suit. Soit emit(T

a

) l'ensemble des instan
es

de T

a

qui envoie des données. Il s'agit de l'union de toutes les instan
es valides du ve
teur

~u pour toutes les règles d'émission du type : T

a

(~u) ! : : : De même, notons re
ep(T

a

)

l'ensemble des instan
es de T

a

qui reçoivent des données. Dans 
e 
as, il s'agit de l'union

de toutes les instan
es valides du ve
teur ~u pour toutes les règles de ré
eption du type

T

a

(~u)  : : : . L'ensemble de toutes les instan
es valides de T

a

, noté valid(T

a

) est l'union

de emit(T

a

) ave
 re
ep(T

a

). On a don
 P

dem

(T

a

) = valid(T

a

) � re
ep(T

a

) l'ensemble des

instan
es valides de T

a

qui n'envoient pas de données, don
 qui n'ont pas de �ls. On a aussi

P

�n

(T

a

) = valid(T

a

) � emit(T

a

) l'ensemble des instan
es valides de T

a

qui ne reçoivent pas

de données don
 qui n'ont pas de pères.

Pour la tâ
he T

1

de l'élimination de Gauss on a :

emit(T

1

) = fkj1 � k � n� 1g

et

re
ep(T

1

) = fkj2 � k � n� 1g

ainsi

valid(T

1

) = fkj1 � k � n� 1g

don


P

dem

(T

1

) = fkj1 � k � n� 1g � fkj2 � k � n� 1g = f1g

et

P

�n

(T

1

) = fkj1 � k � n� 1g � fkj1 � k � n� 1g = ;

Pour la tâ
he T

2

de l'élimination de Gauss on a :

emit(T

2

) = f(k; j)j1 � k � n� 2; k + 1 � j � n+ 1g

et

re
ep(T

2

) = f(k; j)j1 � k � n� 1; k + 1 � j � n+ 1g

ainsi

valid(T

1

) = f(k; j)j1 � k � n� 1; k + 1 � j � n + 1g

don


P

dem

(T

2

) = f(k; j)j1 � k � n� 1; k + 1 � j � n+ 1g

�f(k; j)j1 � k � n� 1; k + 1 � j � n+ 1g

= ;

et

P

�n

(T

2

) = f(k; j)j1 � k � n� 1; k + 1 � j � n+ 1g

�f(k; j)j1 � k � n� 2; k + 1 � j � n+ 1g

= f(k; j)jk = n� 1; k + 1 � j � n+ 1g
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Ainsi l'ensemble des tâ
hes de démarrage est : fT

1

(1)g et l'ensemble des tâ
hes de �n

est : fT

2

(n� 1; j)jn � j � n+ 1g.

4.2.8 Cal
uler le nombre de grappes

Il est utile de 
onnaître le nombre de grappes en fon
tion de la valeur des paramètres.

Pour 
haque tâ
he T (~u) ayant une fon
tion de pla
ement �(T; ~u) = ~�~u+ � + ~
~p, on 
al
ule

l'ensemble E

T

= f�j9~u 2 valid(T ); ~�~u+�+~
~p = �g. E

T

est l'ensemble des valeurs valides de

la fon
tion d'allo
ation pour la tâ
he T . E = [

T

E

T

, l'union pour 
haque tâ
he générique des

ensembles de 
e type, donne l'ensemble des valeurs valides de la fon
tion d'allo
ation pour

toutes les tâ
hes de l'appli
ation. Le nombre d'éléments de E donne le nombre de grappes

di�érentes.

On peut 
al
uler E symboliquement grâ
e au Cal
ulateur Omega. Pour 
haque partie de

E qui est un polytope 
onvexe on 
onstruit le polyn�me de Ehrhart 
orrespondant. Il se peut

que, dans 
ertaines parties de E, la 
ondition sur � ainsi 
al
ulé 
ontienne un quanti�
ateur

existentiel. Dans 
e 
as on ne peut pas générer le polyn�me de Ehrhart pour évaluer le nombre

de points entiers de 
ette partie de E. On génère alors un nid de bou
les qui par
ourt E et

on in
rémente un 
ompteur pour 
haque itération valide.

4.3 Résultats

Nous avons testé SLC sur un 
ertain nombre de noyaux de 
al
uls. Les détails sur 
es

noyaux pourront être trouvés dans l'annexe 7. Tout d'abord, nous montrons les fon
tions

d'allo
ation des grappes trouvées par SLC pour 
es di�érents noyaux. Puis, nous 
omparons

SLC ave
 deux autres algorithmes d'ordonnan
ement statique DSC de Yang et Gerasoulis [76℄

et CASS-II de Liou et Palis [56℄. Nous avons 
hoisi de 
omparer SLC à des algorithmes 
onçus

pour ordonnan
er des graphes de tâ
hes instan
iés. L'intérêt de SLC réside dans le fait que,


omme il est symbolique, il peut ordonnan
er de très gros graphes. Cependant 
ette méthode

perd une grande part de son attrait si les solutions trouvées s'avérent beau
oup moins bonnes

que que 
elles fournies par des algorithmes d'ordonnan
ement statique non symbolique. En

e�et, une méthode alternative pour ordonnan
er les très gros graphes 
onsisterait alors de

dé
ouper le graphe en tran
hes puis d'ordonnan
er e�
a
ement 
ha
une des tran
hes.

4.3.1 SLC sur des noyaux de 
al
ul intensif

Les �gures 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 donnent la fon
tion d'allo
ation et sa 
orrespondan
e dans

une instan
e du graphe de tâ
hes pour la multipli
ation de matri
es, la diagonalisation de

Jordan, l'algorithme de Givens et 
elui de Cholesky. Nous ne montrons pas l'élimination de

Gauss 
ar 
ela a été détaillé dans la se
tion pré
édente. La �gure 4.9 montre l'élimination de

Gauss suivie d'une résolution triangulaire. Dans 
e 
as, la fon
tion d'allo
ation requiert des

paramètres. Sinon, les règles qui dé
rivent les 
ommuni
ations des tâ
hes T

1

(i; j) aux tâ
hes

T

1

(i + 1; j) et des tâ
hes T

1

(j � 1; j) aux tâ
hes T

2

(n � j + 1) ne peuvent pas être mises à

zéro.
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1,1 2,1 3,1 4,1 5,1 6,1

1,2 2,2 3,2 4,2 5,2 6,2

1,3 2,3 3,3 4,3 5,3 6,3

1,4 2,4 3,4 4,4 5,4 6,4

1,5 2,5 3,5 4,5 5,5 6,5

1,6 2,6 3,6 4,6 5,6 6,6

�(T

1

; (i; k)) = i

Fig. 4.5: Résultat de SLC sur le programme de multipli
ation de matri
es (n = 6)

2,3 2,4 2,5 2,6 2

3,4 3,5 3,6 3

4,5 4,6 4

5,6 5

6

1,2 1,3 1,4 1,5 1,6 1

�(T

1

; (k; j)) = j

�(T

2

; (k)) = k

Fig. 4.6: Résultat de SLC pour la diagonalisation de Jordan (n = 6)

2,3 2,4 2,5 2,6

3,4 3,5 3,6

4,5 4,6

5,6

1,2 1,3 1,4 1,5 1,6

�(T

1

; (i; j)) = j

Fig. 4.7: Résultat de SLC pour l'algorithme de Givens (n = 6)
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1

1,2 1,3 1,4 1,61,5

2

3

4

5

6

2,3 2,4 2,5 2,6

3,4 3,5 3,6

4,5 4,6

5,6

�(T

1

; (k)) = k

�(T

2

; (k; i)) = i

Fig. 4.8: Résultat de SLC pour l'algorithme de Cholesky (n = 6)

2,3 2,4 2,5 2,6

3,4 3,5 3,6

4,5 4,6

1,2 1,3 1,4 1,5 1,6

5 4 3 2 16

5,6

�(T

1

; (i; j)) = n� i + 1

�(T

2

; (i)) = i

Fig. 4.9: Résultat de SLC pour l'élimination de Gauss suivie d'une substitution arrière (n =

6)

4.3.2 Comparaison ave
 des algorithmes d'ordonnan
ement statiques

Nous 
omparons SLC ave
 deux algorithmes d'ordonnan
ement statiques pour un nombre

non borné de pro
esseurs. Les deux algorithmes en question sont DSC de Yang et Gerasoulis

et CASS-II de Liou et Palis. Ces deux algorithmes né
essitent le graphe de tâ
hes instan
ié


omme entrée. Ainsi, ils ne peuvent pas traiter des problèmes de grande taille (pas plus de
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400 en pratique). Nous utilisons les 
odes fournis par les auteurs respe
tifs des algorithmes.

Ces 
odes permettent de simuler l'exé
ution de l'ordonnan
ement sur une ma
hine parallèle

à mémoire distribuée dans le modèle ma
ro-data �ow. Le programme Pyrros [74℄ qui exé
ute

DSC o�re en outre deux autres fon
tionnalités :

� il permet de simuler l'exé
ution d'un graphe où les tâ
hes ont déjà été allouées à des

grappes. C'est ainsi que nous avons simulé l'ordonnan
ement de SLC,

� il permet de fusionner les grappes pour en obtenir un nombre inférieur ou égal à une


ertaine borne. Cela permet de 
onstruire un ordonnan
ement pour un nombre �xé de

pro
esseurs et de 
al
uler sa durée. Plusieurs heuristiques de fusion des grappes sont

disponibles. Le prin
ipe est le suivant : les grappes sont triées suivant leurs durées

séquentielles. Elles sont ensuite réparties de manière à équilibrer la 
harge sur les

pro
esseurs. L'utilisateur a le 
hoix entre un équilibrage 
y
lique (par défaut), par

blo
, par repliage. Le le
teur se 
onvain
ra rapidement que les fon
tions d'allo
ation

des tâ
hes pour les di�érents noyaux présentés i
i sont toutes telles que l'ordre sur

le numéro des grappes est le même (ou exa
tement l'inverse) que l'ordre sur la durée

séquentielle (en e�et, dans nos 
as, plus il y a de tâ
hes dans une grappe plus 
elle-
i

dure longtemps). Ainsi, la fusion 
y
lique de DSC est la même que la fusion 
y
lique

par numéro de grappe (si P est le nombre de pro
esseurs disponibles et i le numéro

de la grappe alors, après fusion la grappe se retrouve sur le pro
esseur i mod P ). Une

fois les grappes fusionnées 
haque tâ
he est ordonnan
ée de manière gloutonne sur

le pro
esseur à l'aide de l'heuristique de liste RCP

�

[75℄ (Ready Criti
al Path), une

variante de CP (Criti
al Path list s
heduling) de Adam, Chandy et Di
kson [1℄. Nous

avons utilisé 
ette fon
tionnalité pour 
omparer DSC ave
 SLC sur un nombre borné

de pro
esseurs.

Comparaison pour un nombre non borné de pro
esseurs

Les tables 4.1 et 4.2 montrent la 
omparaison entre le regroupement trouvé par SLC ave



elui trouvé par DSC et CASS-II pour une valeur du paramètre de 100, 200 et 400. Dans le


as de l'algorithme de Cholesky, il n'a pas été possible de réaliser de test pour des matri
es

de taille supérieur à 200 pour DSC. Il n'a été possible d'en faire que pour des petites matri
es

en 
e qui 
on
erne CASS-II. Cela vient du fait que le graphe de tâ
he de Cholesky est très

gros (pour n = 400 il y a 80 200 n÷uds et 10 746 600 arêtes, soit un �
hier d'entrée de taille

de 117 Mo). Les résultats pour la multipli
ation de matri
es ne sont pas montrés 
ar SLC

trouve l'optimal (
elui qui supprime toutes les 
ommuni
ations).

La di�éren
e entre la table 4.1 et la table 4.2 est que le 
oût des ar
s a été réduit de

manière à simuler une ma
hine rapide 
e qui a

roît la granularité. Pour la ma
hine lente on

a �=! = 2384 et �=! = 18. Pour la ma
hine rapide on a �=! = 1 et �=! = 2.

La 
olonne Tps séq donne la somme de la durée des tâ
hes du graphe. Les 
olonnes

Nb. Grappes donnent le nombre de grappes qui a été trouvé par 
haque algorithme. Les


olonnes Tps // donnent la durée de l'ordonnan
ement trouvé par 
haque algorithme. La


olonne R

DSC

donne le rapport entre la longueur de l'ordonnan
ement de DSC sur la longueur

de l'ordonnan
ement de SLC. La 
olonne R

CASSII

donne le rapport entre la longueur de

l'ordonnan
ement de CASS-II sur la longueur de l'ordonnan
ement de SLC. Si R est plus



4
.
3
R
é
s
u
l
t
a
t
s

6
5

Graphe n Temps Nb. grappes Tps // Nb. grappes Tps // Nb. grappes Tps // R

DSC

R

CASSII

séq. DSC DSC CASSII CASSII SLC SLC

Gauss 100 1009800 92 364532 86 358041 102 402572 0.91 0.89

Gauss 200 8039600 196 994960 191 986910 202 1033735 0.96 0.95

Gauss 400 64159200 402 2979410 393 2949852 402 2990280 0.98 0.99

Jordan 100 1509950 92 495149 77 675231 101 779170 0.64 0.87

Jordan 200 12039900 199 1325682 186 1892735 201 1978317 0.67 0.96

Jordan 400 96159800 395 3895200 391 5556294 401 5645048 0.69 0.98

Givens 100 3720750 114 896350 77 725051 101 913707 0.98 0.79

Givens 200 39214956 371 2654398 269 2074518 201 2539794 1.05 0.82

Givens 400 257418656 1269 6964054 472 6286062 401 7845122 0.89 0.80

Gauss + Res. Tri 100 1024260 91 259714 56 272960 101 681721 0.38 0.4

Gauss + Res. Tri 200 8100500 183 913650 166 935657 201 1612021 0.57 0.58

Gauss + Res. Tri 400 64401002 386 2993491 379 3036111 401 4192621 0.71 0.72

Cholesky 100 510150 93 241918 101 312250 0.77

Cholesky 200 4040300 212 521662 201 687350 0.76

Tab. 4.1: Comparaison de SLC ave
 DSC et CASS-II sur un nombre non borné de pro
esseurs (ma
hine lente/ faible granu-

larité)
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Graphe n Temps Nb. grappes Tps // Nb. grappes Tps // Nb. grappes Tps // R

DSC

R

CASSII

séq. DSC DSC CASSII CASSII SLC SLC

Gauss 100 1009800 101 25093 101 29797 102 30001 0.84 0.99

Gauss 200 8039600 201 100193 201 119597 202 120001 0.83 1.00

Gauss 400 64159200 401 400393 401 479197 402 480001 0.83 1.00

Jordan 100 1509950 101 40002 101 40202 101 40202 1.00 1.00

Jordan 200 12039900 201 160002 201 160402 201 160402 1.00 1.00

Jordan 400 96159800 401 640002 401 640802 401 640802 1.00 1.00

Givens 100 3720750 98 166393 99 170841 101 175906 0.95 0.97

Givens 200 39214956 318 671163 297 688567 201 755580 0.89 0.91

Givens 400 257418656 496 2668550 497 2737167 401 2844880 0.94 0.96

Gauss + Res. Tri 100 1025250 99 36038 100 36038 101 36335 0.99 0.99

Gauss + Res. Tri 200 8100500 199 142088 200 142088 201 142685 1.00 1.00

Gauss + Res. Tri 400 64401000 399 564188 400 564188 401 565385 1.00 1.00

Cholesky 100 510150 100 32156 101 30100 1.07

Cholesky 200 4040300 239 121759 201 120200 1.01

Tab. 4.2: Comparaison de SLC ave
 DSC et CASS-II sur un nombre non borné de pro
esseurs (ma
hine rapide / granularité

grossière)
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grand que 1, 
ela signi�e que SLC trouve un meilleur ordonnan
ement que l'ordonnan
eur

statique.

A la vue du graphe de Choleky, on pourrait penser qu'un ordonnan
ement horizontal

(�(T

2

; (k; j)) = k) serait plus performant 
ar réduirait d'avantage les 
ommuni
ations. Les

expérien
es prouvent qu'une telle allo
ation est en fait moins bonne. En e�et, la longueur de

l'ordonnan
ement pour un regroupement horizontal est de 399469 pour n=100 et 1041769

pour n=200 dans le 
as d'une faible granularité et de 34951 pour n=100 et 139901 pour n=200

dans le 
as d'une granularité plus grosse. Ces nombres sont tous supérieurs à 
eux obtenus

ave
 le regroupement de SLC. Ce
i est dû au fait que les arêtes verti
ales 
orrespondent à

des 
ommuni
ations plus importantes que les arêtes horizontales.

Les résultats montrent que R (à part pour l'élimination de Gauss ave
 résolution trian-

gulaire) n'est jamais plus petit que 0.64. Pour une granularité grossière, R n'est jamais plus

petit que 0:83. Dans 
ertain 
as SLC égale ou surpasse les deux autres algorithmes. En parti-


ulier pour la diagonalisation de Jordan, SLC trouve exa
tement le même regroupement que

CASS-II. On voit que, en 
e qui 
on
erne l'élimination de Gauss ave
 résolution triangulaire

la performan
e de SLC se rappro
he très rapidement des performan
es de DSC et CASS-II

quand a taille du problème augmente.

Comparaison pour un nombre borné de pro
esseurs
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Fig. 4.10: Rapport entre la durée de l'ordonnan
ement 
al
ulée par DSC et par SLC pour 2

à 64 pro
esseurs pour l'ëlimination de Gauss et la diagonalisation de Jordan. La fusion des

grappes est e�e
tuée par RCP*

Nous avons utilisé le programme Pyrros pour simuler l'exé
ution de l'ordonnan
ement

trouvé par DSC et par SLC sur un nombre borné de pro
esseurs. Comme expliqué pré
édem-

ment la fusion des grappes se fait à l'aide de l'algorithme RCP*. Les �gures 4.10 4.11 4.12

montrent le rapport entre l'ordonnan
ement trouvé par DSC et 
elui trouvé par SLC dans

le 
as d'une ma
hine rapide. Ce rapport est toujours 
ompris entre 0.75 et 1.4.
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Fig. 4.11: Rapport entre la durée de l'ordonnan
ement 
al
ulé par DSC et par SLC pour 2 à

64 pro
esseurs pour l'algorithme de Givens et de Cholesky. La fusion des grappes est e�e
tuée

par RCP*
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Fig. 4.12: Rapport entre la durée de l'ordonnan
ement 
al
ulé par DSC et par SLC pour

2 à 64 pro
esseurs pour l'élimination de Gauss ave
 résolution triangulaire. La fusion des

grappes est e�e
tuée par RCP*

4.4 Con
lusion

Dans 
e 
hapitre nous avons présenté SLC, une heuristique pour allouer symbolique-

ment un GTP. Cette méthode permet d'obtenir un temps d'allo
ation et un 
oût mémoire

indépendants de la taille du problème.

Notre 
ontribution se résume en deux points :

1. Nous avons montré 
omment on peut extraire un regroupement linéaire à partir d'un

GTP. Pour 
ela nous avons introduit la notion de règle bije
tive et de 
on�it.

2. En 
e qui 
on
erne l'identi�
ation des grappes, nous avons utilisé le prin
ipe d'une
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fon
tion d'allo
ation a�ne. Nous l'avons transformée en fon
tion a�ne par mor
eaux

a�n qu'elle prenne en 
ompte les 
onditions qui peuvent apparaitre dans le modèle.

Nous avons réalisé un programme qui implante SLC et nous l'avons testé sur un 
ertain

nombre de noyaux de 
al
ul intensif. Nous avons étudié 
es performan
es en le 
omparant

à deux algorithmes d'ordonnan
ement destinés au même type d'appli
ations (les noyaux de


al
uls intensifs) et réputés pour leurs e�
a
ités aussi bien en terme de qualité de la solution

que de rapidité d'exé
ution. Les résultats montrent que les ordonnan
ements trouvés par

SLC sont très 
ompétitifs par rapport à 
eux trouvés par des ordonnan
eurs statiques.

Aujourd'hui, 
e prototype est intégré à l'environnement pyrros+ [51℄ de Gerasoulis et al.

à l'université de Rutgers, New-Jersey 
omme alternative à DSC.
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Chapitre 5

Génération de 
ode et optimisation

5.1 Introdu
tion

Dans le 
hapitre pré
édent nous avons montré 
omment, à partir d'un GTP, on peut

trouver une fon
tion d'allo
ation des tâ
hes, de manière à obtenir un regroupement linéaire.

Nous étudions i
i le prototype de générateur de 
ode que nous avons réalisé. Il permet de


onstruire un programme qui exé
ute sur une ma
hine parallèle à mémoire distribuée un

programme sour
e modélisé par un GTP. Il se 
onforme à l'allo
ation trouvée par SLC

pour pla
er les instan
es des tâ
hes. Il utilise les règles de 
ommuni
ations pour générer les


ommuni
ations. Chaque tâ
he est exé
utée de manière multithreadée dans l'environnement

PM2 (voir se
tion 2.5.2).

Dans tout 
e 
hapitre, nous 
onsidérerons que le programme d'entrée respe
te les 
on-

traines né
essaires pour être analysé par PlusPyr. Ainsi, on aura à notre disposition le GTP

modélisant le programme, ainsi que le 
ode.

Observations préliminaires

Nous avons 
hoisi de réaliser 
e prototype pour deux raisons :

� nous voulons montrer qu'il est possible de paralléliser de manière semi-automatique un

programme en se basant sur le GTP et l'allo
ation trouvée par SLC,

� nous voulons évaluer l'algorithme SLC sur de véritables programmes et pas seulement

à l'aide de simulations. Dans 
ette optique, nous pensons qu'exé
uter des programmes

générés automatiquement est plus signi�
atif de l'intérêt de la méthode que si l'on

avait é
rit 
haque programme �à la main�.

Notre but n'était pas de réaliser un 
ompilateur. Une des raisons est que la 
lasse des

programmes qui peuvent être modélisés par un GTP est trop restreinte pour qu'un 
ompi-

lateur ait un quel
onque intérêt. De plus, le modèle que nous utilisons n'est pas adapté à

l'implantation d'optimisations basées sur le texte du programme sour
e (restru
turation de


ode, et
 : : : ), te
hniques qui ont fait leurs preuves dans les 
ompilateurs.

Nous générons du 
ode PM2. L'avantage est que 
e 
ode est portable. En e�et, la 
ou
he

de 
ommuni
ation de PM2 fon
tionne sous MPI pour un très vaste 
hoix de ma
hines pa-

rallèles. La 
ontrepartie de la portabilité est qu'il n'est pas possible d'optimiser le 
ode en

71
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fon
tion de l'ar
hite
ture de la ma
hine 
ible. En parti
ulier, nous 
onsidérerons toujours

que le temps de transmission d'un message ne dépend que de sa taille et de la rapidité du

réseau (il ne dépend pas de la distan
e inter-pro
esseur, ni de la 
harge du réseau).

Organisation du 
hapitre

Ce 
hapitre est organisé 
omme suit. La se
tion 5.2 dé
rit les environnements de généra-

tion de 
ode en parallélisme de 
ontr�le déjà existant. La se
tion 5.3, justi�e notre 
hoix d'un

environnement à base de pro
essus légers et dé
rit de manière générale le fon
tionnement

du 
ode généré. La se
tion 5.4 présente un travail préliminaire qui a 
onsisté à générer du


ode Athapas
an 1. Le 
ode parallèle et la génération automatique de 
elui-
i sont dé
rits

se
tion 5.5. Les optimisations sont présentées se
tion 5.6. Les expérien
es que nous avons

menées sur les programmes parallèles ainsi générés sont dé
rites se
tion 5.7. En�n, nous


on
luons se
tion 5.8.

5.2 Génération de 
ode en parallélisme de 
ontr�le

Un 
ertain nombre d'outils permettant de générer du 
ode à partir d'un graphe de tâ
hes

ont été développés 
es dernières années. C'est le 
as de Pyrros de Yang et Gerasoulis [74℄ de

Hypertool de Wu et Gajsky [72℄ qui a été étendu dans CASCH (Computer Aided SCHeduling)

de Ahmad et al. [3℄.

Ces outils fon
tionnent tous suivant le même prin
ipe :

� L'utilisateur dé
rit son algorithme sous forme d'appel à des routines à partir du pro-

gramme prin
ipal. Dans l'en-tête de 
haque routine, l'utilisateur dé
rit les variables

lues et les variables é
rites. Il est alors très fa
ile pour un pré-pro
esseur de déterminer

les dépendan
es entre routines.

� On instan
ie la valeur des paramètres et on 
onstruit le graphe de tâ
hes.

� Ce dernier est ordonnan
é. I
i les outils divergent. Pyrros utilise uniquement DSC puis

fusionne les grappes pour en obtenir un nombre égal au nombre de pro
esseurs, en

équilibrant la 
harge.

Hypertool utilise MCP (Modi�ed Criti
al Path) ou MD (Mobility Dire
ted s
heduling)

qui tous deux ordonnan
ent le graphe sur un nombre non borné de pro
esseurs virtuels.

Le pla
ement de 
es pro
esseurs virtuels se fait de manière à essayer de minimiser les


ommuni
ations résiduelles.

CASCH propose un grand nombre d'heuristiques d'ordonnan
ement. Celles-
i sont

aussi bien des heuristiques pour un nombre borné de pro
esseurs, pour un nombre non

borné de pro
esseurs, ou en
ore des heuristiques qui tiennent 
ompte de la topologie

et de la 
ontention du réseau.

� Une fois le graphe ordonnan
é, les outils génèrent une table qui dé
rit l'ordonnan
e-

ment.

� Le 
ode parallèle est ensuite généré. Dans Pyrros il s'agit d'un 
ode qui lit la table

d'ordonnan
ement en 
ours d'exé
ution pour déterminer l'ordre d'exé
ution des tâ
hes
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et les envois de messages. Dans Hypertool et CASCH, le 
ode est généré à partir de

la table d'ordonnan
ement. Cette dernière méthode a l'avantage de 
onstruire un 
ode

très rapide. En revan
he la taille du 
ode généré est proportionnelle à la taille du graphe

de tâ
hes 
e qui est 
omplètement irréaliste pour des appli
ations sérieuses.

Dans tous les 
as, les 
odes ainsi générés obéissent au modèle ma
ro-data�ow : 
haque

tâ
he reçoit les données de ses pères, s'exé
ute, puis envoie les données à ses �ls.

5.3 Exé
ution multithreadée des grappes

5.3.1 Les raisons du 
hoix d'un environnement multithreadé

La 
ara
téristique prin
ipale d'un environnement à base de pro
essus légers est que plu-

sieurs pro
édures d'un même programme peuvent, s'exé
uter 
on
urremment, de manière

transparente. Nous étudions i
i l'intérêt d'une telle spé
i�
ité et justi�ons ainsi l'utilisation

de PM2.

Le programme généré va essentiellement exé
uter des tâ
hes. Une fois qu'elle possède

ses données, une tâ
he est 
omplètement indépendante. Elle ne peut plus être perturbée par

l'environnement et elle ne peut plus modi�er l'environnement. Il est don
 possible d'exé
uter

plusieurs tâ
hes en même temps. En pratique, on est limité par les ressour
es du pro
esseur et

par le nombre de tâ
hes exé
utables à l'instant �t� (
elles qui n'attendent plus de données).

Dans la pratique, utiliser plusieurs �les d'exé
ution présente un double intérêt :

1. il est possible de faire du re
ouvrement 
al
ul/
ommuni
ation. En e�et, lorsqu'une

tâ
he est terminée, elle peut envoyer de manière autonome les données à ses �ls pendant

que d'autres tâ
hes 
ontinuent à s'exé
uter. Si dans la ma
hine parallèle, l'interfa
e

réseau est dé
ouplée du pro
esseur de 
al
ul alors envoyer un message 
oûte peu de

ressour
e CPU.

2. l'exé
ution se fait en temps partagé. Il n'est plus né
essaire de 
hoisir une tâ
he à

exé
uter parmi 
elles qui sont prêtes. L'ordonnan
ement entre les tâ
hes est laissé au

système. Si, en plus, on possède une gestion des priorités, il est possible de favoriser

des tâ
hes �importantes� pour qu'elles terminent plus t�t.

Il existe di�érentes manières de mettre en ÷uvre une exé
ution parallèle des tâ
hes sur

un même pro
esseur.

Une première idée est de 
réer un pro
essus par tâ
he et de faire 
ommuniquer 
haque

pro
essus à l'aide de �so
ket�. Ce
i peut fa
ilement être mis en ÷uvre à l'aide de PVM [43℄.

Cette méthode a 
ependant deux désavantages :

� le 
oût de 
réation d'un pro
essus est très long (sous Solaris 2.7 la 
réation et la

destru
tion d'un pro
essus prend environs 8,5 millise
ondes sur un Pentium II à 350

MHz (sour
e J.F. Mehaut)). De plus, le pro
essus est 
réé ave
 de nombreux attributs

inutiles en 
al
ul parallèle (table des signaux, table des �
hiers, et
 : : : ). Or, dans nos

appli
ations nous allons exé
uter des millions de tâ
hes, d'une durée bien plus 
ourte

que le temps de 
réation d'un pro
essus.
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� les 
ommuni
ations sous PVM sont en général très lentes. Énormément de re
opies du

tampon de 
ommuni
ation ont lieu entre l'envoi et la ré
eption d'un message, même si


elui-
i à lieu sur le même pro
esseur.

Ainsi, 
ompte tenu de la quantité de messages à envoyer et du nombre de tâ
hes à exé
uter,

une solution basée sur PVM n'est pas envisageable si l'on souhaite obtenir des performan
es.

Dans l'optique de permettre l'envoi et la ré
eption de messages en même temps que

l'exé
ution des tâ
hes, une appro
he ave
 MPI [49℄ n'est pas non plus satisfaisante. En

e�et, 
haque pro
essus MPI est intrinsèquement séquentiel. Il n'est pas possible d'envoyer

ou de re
evoir des messages et en même temps d'exé
uter des tâ
hes. Plus pré
isément, le

programmeur doit dé�nir expli
itement les instants où les messages seront pris en 
ompte

(en envoi ou en ré
eption) par le programme.

Nous avons 
hoisi d'utiliser un environnement à base de pro
essus légers. En e�et, le 
oût

de gestion d'un pro
essus léger est très faible et il est possible d'en exé
uter un très grand

nombre sur un pro
esseur. Nous avons utilisé l'environnement de pro
essus légers PM2 [63℄

dé
rit dans le premier 
hapitre de 
ette thèse. Comme PM2 fon
tionne sur un très grand

nombre de plateformes, le 
ode obtenu est très portable. De plus, les 
ommuni
ations se

faisant à l'aide d'appel de pro
édures à distan
e, l'envoi et la ré
eption de messages sont

réalisés de manière 
omplètement asyn
hrone, 
e qui rend beau
oup plus simple l'é
riture

du 
ode.

5.3.2 Présentation générale

En 
e qui 
on
erne l'exé
ution, nous distinguons trois parties prin
ipales : la ré
eption

des messages, l'exé
ution des tâ
hes et l'envoi des messages.

Le grain des appli
ations que nous allons traiter étant relativement élevé, 
haque tâ
he

va être exé
utée par un pro
essus léger. Dans PM2 les 
ommuni
ations étant elles aussi

e�e
tuées par des pro
essus légers parti
uliers il sera possible de réaliser en temps partagé

les 
al
uls et les 
ommuni
ations, la ré
eption des messages étant totalement asyn
hrone.

Comme PM2 supporte beau
oup de 
ou
he de 
ommuni
ations (MPI, BIP, TCP, PVM, : : :

) et qu'il s'agit d'une sur-
ou
he de C, le 
ode généré sera très portable.

Ré
eption des messages

L'algorithme de ré
eption des messages est donné �gure 5.1 Cet algorithme gère deux

ensembles :

� l'ensemble des tâ
hes en attente. Il s'agit de tâ
hes qui ont déjà reçu des messages,

mais qui en attendent d'autres.

� l'ensemble des tâ
hes prêtes. Il s'agit de tâ
hes qui ont reçu tous leurs messages et qui

peuvent être exé
utées.

Nous avons aussi implanté de manière assez stri
te le modèle ma
ro-data �ow. A savoir

que, dans le prin
ipe, les données sont privées aux tâ
hes. Aussi bien 
elles qui sont né
essaires

aux 
al
uls que 
elles qui sont 
al
ulées. On appellera 
es données, les données ratta
hées à la

tâ
he. Cela permet d'éviter de gérer de manière globale les données et d'avoir à les re
her
her

en mémoire lors de l'exé
ution d'une tâ
he. En revan
he, si une même donnée est lue par
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pour 
haque nouveau message arrivant sur le n÷ud faire

si le message est destiné à une tâ
he T

re
p

qui est dans l'ensemble des tâ
hes en attente alors

Ajouter les données du message à T

re
p

;

sinon

Créer la tâ
he T

re
p

;

Ajouter les données du message à T

re
p

;

si 
e message est le dernier que doit re
evoir T

re
p

alors

Mettre T

re
p

dans l'ensemble des tâ
hes à exé
uter ;

sinon

Mettre T

re
p

dans l'ensemble des tâ
hes en attente ;

Fig. 5.1: Ré
eption des messages

plusieurs tâ
hes 
ela peut impliquer des re
opies. Nous verrons dans la se
tion 
onsa
rée aux

optimisations 
e que nous avons mis en ÷uvre pour surmonter 
et in
onvénient.

Exé
ution des tâ
hes

Le nombre des pro
essus légers 
hargés d'exé
uter les tâ
hes est �xé à l'exé
ution. L'algo-

rithme qu'ils exé
utent est dé
rit �gure 5.2. Quand un pro
essus léger a �ni d'exé
uter une

tant que toutes les tâ
hes de �n n'ont pas été exé
utées faire

Prendre T une tâ
he dans l'ensemble des tâ
hes prêtes ;

Exé
uter T ;

si T est une tâ
he de �n alors

Dé
rémenter le nombre de tâ
hes de �n à exé
uter ;

sinon

Utiliser les règles de 
ommuni
ations pour envoyer les messages aux �ls de T ;

Détruire la tâ
he et les données qui lui sont ratta
hées.

Fig. 5.2: Exé
ution d'un pro
essus léger

tâ
he, il en 
hoisit une autre dans l'ensemble des tâ
hes prêtes. Si 
et ensemble est vide, il se

bloque jusqu'à 
e qu'une tâ
he devienne prête. Pour exé
uter la tâ
he, il appelle la pro
édure

qui 
orrespond au 
ode de 
elle-
i et passe en paramètre les données reçues pré
édemment

et qui lui sont ratta
hées.

Envoi des messages

Le modèle du graphe de tâ
hes est tel que seules les données 
al
ulées ou modi�ées par

une tâ
he sont transmises à ses �ls. Pour envoyer les messages, le pro
essus léger par
ourt

l'ensemble des règles d'émission, détermine 
elles qui doivent être appliquées et envoie les
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messages né
essaires. En prin
ipe, la transmission des données se fait par re
opie. Ainsi, une

fois que les messages sont envoyés on peut détruire les données ratta
hées à la tâ
he. Nous

verrons dans la partie 
onsa
rée aux optimisations 
omment dans 
ertains 
as on se passe

d'une telle re
opie et don
 de la désallo
ation de données.

L'envoi d'un message est synthétisé par la �gure 5.3 :

�������������������������
�������������������������
�������������������������

�������������������������
�������������������������
�������������������������

2

3

Pro
essus 1

N÷ud 1

Pro
essus 2

N÷ud 2

Réseaux d'inter
onnexion

1

4

3'

4'

5

2'

Fig. 5.3: Les di�érentes étapes asyn
hrones d'un transfert de message

1 Un pro
essus léger 
ommen
e à exé
uter une tâ
he T .

2 et 2' L'exé
ution de la tâ
he étant terminée, le pro
essus léger empaquette et envoie les

données aux �ls de T .

3 et 3' Le pro
esseur qui va exé
uter un �ls de la tâ
he T reçoit la donnée. Il 
rée un pro
essus

léger pour la sto
ker.

4 et 4' Une fois la donnée sto
kée dans la tâ
he de ré
eption, le pro
essus léger se détruit.

5 Le pro
essus léger d'exé
ution 
hoisit une nouvelle tâ
he prête et l'exé
ute.

5.4 Appro
he préliminaire : Génération de 
ode Atha-

pas
an 1

Pour générer du 
ode PM2, plusieurs étapes sont né
essaires. Les premières 
on
ernent le

typage des messages, la fon
tionnalisation du programme, la déte
tion des données propres à


haque tâ
he ainsi que leurs modes d'a

ès. Une fois que l'on a réalisé 
es étapes, il est possible

de générer le 
ode d'entrée des outils d'ordonnan
ement dé
rits plus haut (Hypertool, Pyrros,

CASCH). Nous pouvons aussi générer du 
ode Athapas
an-1. L'avantage d'un programme

é
rit en Athapas
an-1 est qu'il est générique : une fois 
ompilé, il fon
tionne pour n'importe

quelle valeur des paramètres.



5.4 Appro
he préliminaire : Génération de 
ode Athapas
an 1 77

Dans le 
hapitre 2 nous avons dé
rit l'interfa
e de programmation Athapas
an-1. Nous

dé
rivons i
i 
omment générer du 
ode à partir d'un programme à 
ontr�le statique et de

son GTP. Nous montrons i
i :

� 
omment analyser les règles de manière à en tirer des informations 
ohérentes,

� 
omment fon
tionnaliser un programme dé
oupé en tâ
hes,

� 
omment typer les données transmises,

� 
omment 
al
uler les modes d'a

ès aux variables.

5.4.1 Analyse des règles

Lorsqu'il analyse le 
ode d'un programme à 
ontr�le statique, un expert peut déterminer

quelles données sont lues ou é
rites par une tâ
he. De plus, il est 
apable de pré
iser 
es

informations en dé
rivant de manière symbolique les a

ès aux variables à l'aide du ve
teur

d'itération de la tâ
he et des paramètres.

Par exemple, dans l'élimination de Gauss, la tâ
he T

1

(k)modi�e la 
olonne k de la matri
e

A, la tâ
he T

2

(k; j) modi�e la 
olonne j et lit la 
olonne k de la matri
e A.

Nous prétendons que le modèle de programmation que nous avons 
hoisi, nous permet de

déterminer automatiquement 
es informations et 
ela, grâ
e aux règles de 
ommuni
ations.

Hypothèses

Notre méthode est basée sur la syntaxe des expressions. Ainsi, outre le fait que le pro-

gramme doit être analysable par PlusPyr, nous supposerons :

� qu'au
une variable qui est a�e
tée à une expression 
onstituée d'une fon
tion des pa-

ramètres et du ve
teur d'itération de la tâ
he n'est utilisée dans d'autres expressions

de la tâ
he. Ainsi, si dans un programme de paramètre n, on trouve dans une tâ
he

de ve
teur d'itération (k; j) l'a�e
tation : x=3*k+n-j alors, les o

urren
es de x seront

rempla
ées, dans la tâ
he, par l'expression en question.

� qu'au
une tâ
he n'a

ède à une même 
ase de tableau par l'intermédiaire de deux

fon
tions d'a

ès di�érentes. Ainsi, si une tâ
he a

ède au tableau a(i,k) puis au

tableau a(i,n-j) et qu'il est toujours vrai que k+ j = n, alors on substituera l'un des

a

ès par l'autre.

Ces hypothèses sont une restri
tion sévère du style de programmation, mais elles n'enta
hent

en rien l'expressivité du langage.

Ces informations nous permettrons de nommer sans équivoque les données qui seront

ratta
hées aux tâ
hes.

De plus, nous nous limitons aux tableaux de dimensions deux. Ce
i est est dû au fait

que nous sommes amenés à 
omparer les dimensions des données transmises entre les tâ
hes.

Suivant les 
as, des fusions de messages ou la 
réation de nouveaux tableaux doivent être

e�e
tués. Tous les tests pour les dimensions inférieures à deux ont été é
rits dans 
e prototype,

mais pas les autres.
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Identi�
ation des données a

édées

Pour générer le programme parallèle, il est né
essaire de déterminer, pour 
haque tâ
he,

les données a

édées (en le
ture ou en é
riture). L'analyse des règles et du 
ode d'une tâ
he

nous permet de déterminer 
es données. Cette analyse permet de pré
iser, lorsqu'il s'agit

d'un tableau, si 
'est seulement une ligne ou une 
olonne qui est a

édée et de laquelle il

s'agit.

Notons tout d'abord, que les a

ès aux tableaux sont des fon
tions a�nes des indi
es de

bou
les englobantes et des paramètres du programme. Ainsi, si la fon
tion d'a

ès d'une des

dimensions du tableau ne dépend que des variables du ve
teur d'itération de la tâ
he et des

paramètres alors 
ette fon
tion est 
onstante pendant toute l'exé
ution de la tâ
he. Suivant

la dimension du tableau et 
elles qui sont 
onstantes, on peut déterminer à qui la tâ
he

a

ède. Par exemple, dans un tableau de dimension 2, si la première dimension est 
onstante


ela signi�e que la tâ
he a

ède, au plus, à une ligne. Si les deux dimensions sont 
onstantes,

la tâ
he a

ède à un élément de matri
e. Si au
une des dimensions ne sont 
onstantes la

tâ
he a

ède, au plus, à la matri
e entière.

On réé
rit les expressions du programme et des règles de manière à 
e que 
ha
une

des variables soit é
rite dans l'ordre alphabétique suivi de la 
onstante. On obtient alors

une expression normalisée notée �e. Par exemple, l'expression normalisée de 1 + n + 3k �

j � 2n est �e = �j + 3k � n + 1. Il est fa
ile de transformer 
haque expression normalisée

en une 
haîne de 
ara
tères, notée ~e, de telle sorte que deux expressions di�érentes soient

transformées en deux 
haînes de 
ara
tères di�érentes. Pour l'expression �e on obtient ~e =

�moins_j_plus_3_k_moins_n_plus_1�.

On identi�era don
 les éléments a

édés par une tâ
he en 
onstruisant une variable dont

le nom dé
rit exa
tement l'élément a

édé. Ce nom est 
onstitué de trois parties :

1. le type de l'élément : 
 pour une 
olonne, r pour une ligne, v pour un ve
teur, m pour

un élément de matri
e, et
 : : :

2. la 
haîne ~e qui 
orrespond à l'expression. Dans le 
as d'un élément de matri
e, la 
haîne

~e

1

qui 
orrespond à la ligne et la 
haîne ~e

2

qui 
orrespond à la 
olonne sont séparées

par un double soulignage : __.

3. le nom de la variable tel qu'il est dé
laré dans le programme sour
e.

Par exemple, si 
'est la 
olonne 1+n+3k� j�2n de la matri
e A qui est a

édée le nom

de la variable qui la représentera sera : 
_moins_j_plus_3_k_moins_n_plus_1_a. Le r�le

de 
ette variable est de pointer sur les éléments d de la 
olonne dans le programme généré.

Déterminer les données lues et les données é
rites

Une fois déterminé l'ensemble des données a

édées par une tâ
he, il faut pré
iser si 
es

données sont lues ou é
rites.

Dans notre modèle, une donnée est reçue par une tâ
he si et seulement si elle est lue et

une donnée est envoyée par une tâ
he si et seulement si elle est é
rite. On va don
 pouvoir

se servir des règles d'émission pour déterminer l'ensemble des données é
rites et des règles

de ré
eption pour déterminer l'ensemble des données lues par une tâ
he.
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Notons aussi, que PlusPyr génère automatiquement des tâ
hes d'entrée et de sortie. La

première é
rit toutes les variables, et la dernière les lit toutes. Il génère le GTP modélisant le

programme sour
e auquel on a ajouté 
es tâ
hes. Ainsi, si une variable est lue par une tâ
he,

une règle dé
rira sa transmission à partir de la dernière tâ
he qui l'a é
rite (la tâ
he d'entrée

ou une autre). De même, si une tâ
he é
rit une variable, une règle dé
rira sa transmission

vers la pro
haine tâ
he qui la lira (la tâ
he de sortie ou une autre).

Déterminer l'ensemble des données lues par une tâ
he ne pose pas de véritable problème.

En e�et, les règles de ré
eption sont 
onstruites à partir des dépendan
es à grain �n du

programme. Ainsi, 
haque règle de ré
eption véri�e les propriétés suivantes :

� la tâ
he gau
he de la règle (la tâ
he de ré
eption), a 
omme ve
teur d'itération le

ve
teur d'itération de la tâ
he générique,

� le ve
teur d'a

ès aux données est, pour 
haque dimension, syntaxiquement le même

que 
elui du programme.

Par exemple, si l'on a une règle de ré
eption suivante :

T

1

(k; j) T

2

(k + 2) : A(k + 2n� j; i)j : : :


ela signi�e que (k; j) est, dans le 
ode sour
e, le ve
teur d'itération de la tâ
he T

1

et que

son 
ode est 
onstitué d'une le
ture de la variable a(k + 2n � j; i). On asso
iera don
 à la

tâ
he T

1

une variable dont le nom est r_moins_j_plus_k_plus_2_n_a qui est un pointeur

sur la ligne de a.

Il arrive qu'une règle dé
rive la ré
eption d'une partie d'une ligne (
olonne, matri
e,

ve
teur, : : : ), et qu'une autre règle dé
rive la ré
eption d'une autre partie. Il faut veiller à

ne pas ratta
her à 
haque tâ
he des variables redondantes. Par exemple, si une règle dé
rit

la ré
eption de la 
olonne k et qu'une autre règle dé
rit la ré
eption de l'élément (k,k),

alors il ne faut pas ratta
her à la tâ
he 
e dernier élément 
ar il est déjà dé
rit par la


olonne. De même, si une tâ
he reçoit à la fois une ligne et une 
olonne de la même matri
e,

l'élément d'interse
tion, s'il est modi�é, pose des problèmes. Dans 
e 
as, notre attitude est


onservative : on asso
ie la matri
e entière à la tâ
he. D'une manière générale, on regarde

pour 
haque élément dé
rit par une règle de 
ommuni
ation s'il est dé
rit par un élément

plus général dans le 
adre d'une autre règle. Seul l'élément le plus général sera ratta
hé à la

tâ
he.

Déterminer l'ensemble des données é
rites par une tâ
he est plus déli
at. En e�et, 
haque

règle d'émission est 
onstruite en inversant une règle de ré
eption. Ainsi, il est possible que

le ve
teur d'itération de la tâ
he gau
he (la tâ
he d'émission) soit 
onstitué d'expressions

où les variables ne sont pas 
elles du ve
teur d'itération. De même, rien ne garantit que le

ve
teur d'a

ès aux données est syntaxiquement le même que 
elui du programme.

Par exemple, dans l'élimination de Gauss la règle d'émission suivante

T

1

(k) T

2

(k � 1; k) : A(l; k)j2 � k � n� 1; k + 1 � l � n

une fois inversée donne

T

2

(k � 1; k)! T

1

(k) : A(l; k)j2 � k � n� 1; k + 1 � l � n
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La première étape 
onsiste don
 à renommer les variables du ve
teur d'itération de la

tâ
he gau
he en fon
tion du ve
teur d'itération de la tâ
he générique. Après un tel 
hange-

ment de variables,on obtient :

T

2

(k; j)! T

1

(k + 1) : A(l; k + 1)j2 � k � n� 1; k + 1 � l � n; j = k + 1

Une fois le 
hangement de variables e�e
tué, il se peut que des égalités subsistent entre

les variables du ve
teur d'a

ès aux données. On a don
 le 
hoix entre plusieurs expressions

qui sont sémantiquement identiques mais syntaxiquement di�érentes. Pour trouver 
elle qu'il

faut utiliser, il est né
essaire, dans le 
as général, d'analyser le 
ode sour
e. Typiquement,

dans notre exemple, 
omme j = k + 1 il est impossible de savoir (sans le 
ode sour
e) si la

variable qui dé
rit la 
olonne doit être 
_k_plus_1_a ou 
_j_a. Une telle analyse du 
ode

sour
e bien qu'indispensable pour traiter le 
as général n'a pas été implantée dans notre

générateur de 
ode. Dans tous les 
as que nous avons ren
ontrés nous trouvons la bonne

solution en 
hoisissant toujours la plus simple (i
i 
_j_a).

5.4.2 Fon
tionnaliser

Dans 
e qui suit, nous dé
rivons 
omment transformer un programme dé
oupé en tâ
hes

en un programme où 
haque tâ
he est devenue une fon
tion appelée par le programme. Si le

programme est à 
ontr�le statique, la fon
tionnalisation ne pose pas de problème théorique.

En e�et, dans 
e 
as :

� il n'y a pas d'alias dans les a

ès aux tableaux. Ainsi, lorsque l'on é
rit dans un tableau

seul 
elui-
i est modi�é,

� la portée des variables est 
onnue. On peut déterminer si une variable est seulement

lue ou é
rite dans le 
orps d'une tâ
he,

� il n'y a pas de bran
hement et 
haque instru
tion de 
ontr�le est 
ontenue dans le


orps d'une tâ
he. Ainsi 
haque tâ
he a un point d'entrée et un point de sortie unique.

La fon
tionnalisation est le 
ontraire de l'inlining, très utilisé en 
ompilation. Nous pro-


édons 
omme suit :

� on transforme le programme é
rit en Tiny, le langage d'entrée de PlusPyr, en pro-

gramme é
rit en C. Pour 
ela, nous avons réalisé un tradu
teur à l'aide du parser de

PlusPyr. La seule di�
ulté dans la réalisation d'un tel tradu
teur est que les tableaux


ommen
ent à l'indi
e 1 en Tiny et à l'indi
e 0 en C (pour résoudre 
e problème nous

avons dé
alé tous les a

ès aux tableaux de 1),

� pour 
haque tâ
he, on 
rée une fon
tion où le 
ode de 
elle-
i est une 
opie syntaxique

du 
orps de la tâ
he,

� en se servant du GTP, on détermine les variables qui sont lues ou é
rites par la tâ
he.

Ces variables (il ne s'agit que de tableaux ou de s
alaires) ainsi que 
elles du ve
teur

d'itération sont alors dé
larées 
omme paramètres de la fon
tion,

� dans le 
orps de la fon
tion, on dé
lare les variables utilisées uniquement par la tâ
he.

Les autres variables restent globales,
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void T1(int k, float **a){

int l ;

float s ;

s=1/a[k-1℄[k-1℄ ;

for(l=k+1 ;l<=n ;l++){

a[l-1℄[k-1℄=a[l-1℄[k-1℄*s ;

}

}

void T2(int k, int j, float **a){

int i ;

for(i=k+1 ;i<=n ;i++){

a[i-1℄[j-1℄=a[i-1℄[j-1℄-a[k-1℄[j-1℄*a[i-1℄[k-1℄ ;

}

}

main(){

float a[n℄[n+1℄ ;

int k,j ;

for(k=1 ;k<=n-1 ;k++){

T1(k,a) ;

for(j=k+1 ;j,+n+1 ;j++){

T2(k,j,a) ;

}

}

}

Fig. 5.4: Fon
tionnalisation de l'élimination de Gauss

� dans le programme prin
ipal, 
haque tâ
he est rempla
ée par un appel à la fon
tion


orrespondante.

La �gure 5.4 donne l'exemple de la fon
tionnalisation de l'élimination de Gauss.

5.4.3 Typage des données transmises

Nous venons de montrer 
omment transformer un programme dé
oupé en tâ
hes en un

programme où 
haque tâ
he est rempla
ée par une fon
tion. Dans l'optique où 
es fon
tions

vont être exé
utées en parallèle, les paramètres de 
elles-
i seront transmis à l'aide de mes-

sages. Nous dé
rivons i
i 
omment a�ner 
es paramètres pour extraire du parallélisme de

l'appli
ation.

Il est 
lair que transmettre une simple 
olonne de matri
e prend moins de temps que de

transmettre toute la matri
e. De plus, en C, les a

ès au tableaux se font ligne par ligne (lire
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séquentiellement une 
olonne prend plus de temps que lire séquentiellement une ligne).

Comme montré se
tion 5.4.1 sur l'analyse des règles, le GTP nous donne de pré
ieuses

indi
ations au niveau du type de données qui sont transmises. L'analyse des règles dé
rites

plus haut nous permet en e�et de savoir si 
'est un s
alaire, un ve
teur, une ligne ou une


olonne de matri
e ou une matri
e toute entière qui doit être transmis.

Dans 
ertains 
as, une telle analyse nous permet d'améliorer le 
ode :

� si le programme a

ède une matri
e uniquement par 
olonne, on inverse alors les di-

mensions de 
ette matri
e ainsi que les a

ès pour qu'il n'y ait alors plus que des a

ès

par ligne,

� si 
haque instan
e d'une tâ
he donnée a

ède uniquement une ligne ou une 
olonne de

matri
e, alors seulement 
elle-
i est passée en paramètre de la fon
tion.

void T1(int k, float *
_k_a){

int l ;

float s ;

s=1/
_k_a[k-1℄ ;

for(l=k+1 ;l<=n ;l++){


_k_a[l-1℄=
_k_a[l-1℄*s ;

}

}

void T2(int k, int j, float *
_j_a,float *
_k_a){

int i ;

for(i=k+1 ;i<=n ;i++){


_j_a[i-1℄=
_j_a[i-1℄-
_j_a[k-1℄*
_k_a[i-1℄ ;

}

}

main(){

float a[n+1℄[n℄ ;

int k,j ;

for(k=1 ;k<=n-1 ;k++){

T1(k,ligne(k-1,a)) ;

for(j=k+1 ;j,+n+1 ;j++){

T2(k,j,ligne(j-1,a),ligne(k-1,a)) ;

}

}

}

Fig. 5.5: Typage des paramètres de l'élimination de Gauss (dans main les 
olonnes et les

lignes de a sont inversées)

L'appli
ation de 
es te
hniques sur l'élimination de Gauss est montrée �gure 5.5
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La fon
tion ligne(int l,float **matri
e) 
onstruit un pointeur sur le début de la

ligne numéro l de la matri
e a. Dans notre exemple, une telle fon
tion est triviale : il s'agit

de l'adresse a[l℄. Dans le 
orps de la fon
tion, les a

ès aux tableaux sont rempla
és par des

a

ès aux variables 
onstruites à l'aide des expressions normalisées dé
rites pré
édemment.

Ainsi, non seulement on gagne du temps en 
e qui 
on
erne la transmission des messages,

mais aussi on extrait du parallélisme. En e�et, après une telle passe on pré
ise l'ensemble

des données a

édées par 
haque instan
e de la tâ
he. Si, gra
e à 
ette analyse, on dé
ouvre

que deux tâ
hes indépendantes é
rivent dans deux 
olonnes di�érentes, alors elles pourront

être parallélisées (
e n'est pas le 
as si l'on sait juste qu'elles é
rivent toutes les deux dans

la même matri
e).

5.4.4 Cal
ul du mode d'a

ès aux variables

En Athapas
an-1 les dépendan
es entre tâ
hes sont déterminées en fon
tion du mode

d'a

ès aux paramètres des fon
tions. Ces modes d'a

ès peuvent être : le
ture, é
riture ou

le
ture/é
riture. De plus, lorsque nous générerons du 
ode PM2 il nous sera utile de savoir

si une variable est lue, é
rite ou bien les deux.

Ces modes d'a

ès sont déterminés à l'aide des règles de 
ommuni
ations 
omme montré

plus haut. Grâ
e aux règles de ré
eption, on détermine les données qui sont lues, les règles

d'émission nous permettant de 
onnaître les variables é
rites.

5.4.5 Génération du 
ode

Une fois que les trois étapes pré
édentes ont été réalisées il faut en
ore se 
onformer

à la syntaxe de Athapas
an et du C++. Il faut aussi 
réer les types qui 
orrespondent

aux lignes, aux 
olonnes, aux ve
teurs, et
 : : : des paramètres des fon
tions. Basé sur 
es

te
hniques, nous avons réalisé un programme qui produit du 
ode Athapas
an-1 parallèle. Il

n'a malheureusement pas été possible d'obtenir des performan
es. En e�et, dans le 
ode tel

que nous l'avons généré, 
'est 
haque élément de la matri
e qui est virtuellement partagé.

Ce grain est trop �n et implique trop de 
ontr�le pour qu'Athapas
an-1 puisse être e�
a
e.

5.5 Le programme parallèle

La génération de 
ode Athapas
an-1 dé
rite 
i-dessus est une étape qui simpli�e la gé-

nération de 
ode PM2. Les expressions normalisées vont nous permettre de 
onstruire les

variables pour les stru
tures de données ratta
hées aux tâ
hes ainsi que les variables dans

le 
ode du programme (
ode des tâ
hes, empaquetage/dépaquetage des données, : : : ...). La

fon
tionnalisation va nous permettre de 
réer les pro
édures 
al
ulant les tâ
hes. La déter-

mination du mode d'a

ès aux variables permet d'optimiser le sto
kage et la transmission

de 
elles-
i.

Le 
ode produit est toujours 
omposé de deux parties. Une partie statique, qui ne dépend

pas du programme sour
e. Il s'agit des stru
tures de 
ontr�le et de leurs fon
tions de gestion,

ainsi que l'implantation des algorithmes de 
ontr�le, d'envoi et de ré
eption des messages.

La deuxième partie du 
ode est dépendante de l'appli
ation. Il s'agit du 
ode des tâ
hes,
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des stru
tures de données qui sont ratta
hées aux tâ
hes des fon
tions d'empaquetage et de

dépaquetage des données, et
 : : :

5.5.1 Partie statique

Nous dé
rivons i
i l'ensemble des fon
tions qui ne dépendent pas de l'appli
ation à pa-

ralléliser.

Envoi et ré
eption des messages

La manière dont sont envoyés et reçus les messages ne di�ère pas d'une appli
ation à

l'autre (
e qui di�ère est le 
ontenu de 
haque message). Dans le premier 
hapitre nous

avons dé
rit 
omment des pro
essus légers 
ommuniquent par l'intermédiaire d'appel de

pro
édure à distan
e léger. L'envoi de messages est un 
as parti
ulier de 
e s
héma puisque

le r�le du servi
e appelé ne renvoie pas de données et que son 
ode 
onsiste à lire, à sto
ker

les données dans la bonne tâ
he et à déterminer si 
ette dernière est devenue prête à être

exé
utée.

Les di�érentes informations dont est 
onstitué un message sont résumées dans le �-

gure 5.6. Supposons qu'un message de 
e type soit 
onstruit. L'envoyer revient à appeler,

1. le type du message. Si 
'est une di�usion ou un message point à point,

2. la tâ
he d'envoi et la tâ
he de ré
eption (en 
as de message point à point),

3. la liste des n÷uds destinations en 
as d'une di�usion,

4. le n÷ud de destination en 
as de message point à point,

5. le nombre de n÷uds auquel est destiné le message,

6. une liste 
haînée de données envoyées, 
haque élément de la liste est 
omposé :

� du nombre d'éléments,

� d'un pointeur sur le premier élément du tampon d'envoi,

� de la règle de 
ommuni
ation 
on
ernée par 
et envoi,

� du type de transmission (par pointeur ou par 
opie),

� d'un pointeur sur l'élément suivant de la liste.

Fig. 5.6: Les di�érents 
hamps d'un message

sur le n÷ud où il est destiné, le servi
e de ré
eption de messages, le paramètre de 
et appel

étant le message lui-même.

Nous avons é
rit deux servi
es de ré
eption. Un servi
e pour les di�usions et un servi
e

pour les 
ommuni
ations point à point. La seule di�éren
e est que les données sont transmises

à un ou plusieurs n÷uds. Le servi
e appelé est 
hoisi en fon
tion du type de message.

Lorsqu'un servi
e de ré
eption est appelé, outre les données, il reçoit les informations

utiles à leurs sto
kage. Comme il 
onnaît la tâ
he de ré
eption, il sait à quelle tâ
he sont
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destinées les données. Les données qu'utilise une tâ
he lui sont en prin
ipe privée. En général

une tâ
he en utilise plusieurs (par exemple la ligne j et la ligne k de la matri
e pour la

tâ
he T

2

(k; j) de l'élimination de Gauss). Comme on 
onnaît la règle de 
ommuni
ation qui


orrespond au message et que la règle dé
rit quelles données sont transmises, on détermine

où les ranger.

Gestion des tâ
hes prêtes et des tâ
hes en attente

Lorsqu'une donnée arrive pour une tâ
he, deux 
as se présentent. Soit la tâ
he a déjà

reçue des données. Dans 
e 
as elle a déjà été 
réée : 
'est une tâ
he en attente. Soit elle n'a

jamais reçu de données et il faut la 
réer. L'ensemble des tâ
hes en attente de données est

rangé dans une table de ha
hage [23℄. Ce n'est pas la stru
ture de données la plus e�
a
e

mais l'expérien
e montre que le temps passé à gérer 
ette stru
ture est négligeable (en général

moins de 1% du temps total d'exé
ution). Le problème prin
ipal de 
ette stru
ture de données

est qu'il faut 
hoisir une bonne fon
tion de ha
hage. Pour une tâ
he T

a

(~u), la fon
tion de

ha
hage 
hoisie est :

�(T

a

; ~u) mod H

où H est la taille de la table et � la fon
tion de pla
ement de la tâ
he. En e�et, étant donné

que les tâ
hes qui ont la même valeur de � vont, à priori, être exé
utées séquentiellement, il

est peu probable que l'on ait beau
oup de tâ
hes en attente de données ayant la même valeur

de fon
tion de ha
hage au même instant. Ainsi, 
haque entrée de la table de ha
hage n'ayant

pas beau
oup d'éléments, les temps d'a

ès seront réduits. Par défaut, nous avons 
hoisi 1531


omme taille de notre table. Il s'agit du nombre premier le plus pro
he de (10

2

+ 11

2

)=2.

En e�et si H est une puissan
e de 2 la fon
tion de ha
hage sera simplement 
onstituée des

premiers bits de la fon
tion de pla
ement. De plus, le 
hoix d'un nombre premier est justi�é

par le fait en que Z=pZ est un 
orps lorsque p est premier. De plus le nombre de 
lé étant

de l'ordre de quelques milliers, en général, il faut que H soit pro
he de 
e nombre.

Lorsqu'il faut 
réer une tâ
he, on 
al
ule le nombre de messages qu'elle doit re
evoir. A


haque message reçu 
e nombre est dé
rémenté. Lorsqu'il arrive à zéro la tâ
he devient prête

à être exé
utée. Elle est alors mise en �n de liste des tâ
hes à exé
uter. Lorsqu'un pro
essus

léger 
her
he à exé
uter une tâ
he, il prend la première tâ
he prête dans la liste.

Il est à noter que 
es stru
tures peuvent être a

édées 
on
urremment. En e�et, un

n÷ud peut re
evoir plusieurs messages en même temps. De même, plusieurs pro
essus légers

peuvent a

éder à la liste des tâ
hes prêtes en même temps. Pour régler les problèmes de


ohéren
e de 
es stru
tures nous avons utilisé les sémaphores fournit par PM2.

5.5.2 Code généré automatiquement

Nous dé
rivons i
i le 
ode qui dépend de l'appli
ation et nous montrons 
omment il

est généré automatiquement. Toutes les générations de nid de bou
les pour par
ourir des

polyèdres sont faites par Enum. Le 
al
ul du nombre de points d'un polyèdre est réalisé

grâ
e aux polyn�mes de Ehrhart. Les opérations sur les règles et les ensembles sont menées

grâ
e au Cal
ulateur Omega.
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Les données ratta
hées à 
haque tâ
he

Nous avons opté pour le prin
ipe selon lequel les données sont privées aux tâ
hes. Dans


ette optique, il est né
essaire, pour 
haque tâ
he générique de 
réer une stru
ture qui dé
rive

les données ratta
hées à 
ette tâ
he.

Comme nous l'avons montré dans la se
tion 5.4 de 
e 
hapitre, une analyse des règles de


ommuni
ation nous permet de déterminer, pour 
haque tâ
he générique, les données qu'elle

va lire et/ou é
rire. Cela nous permet de 
réer une stru
ture qui 
orrespond à 
es données

et qui sera mise à jour (remplie) au fur et à mesure de l'arrivée des messages.

Exemple Dans l'élimination de Gauss les règles de ré
eption et d'émission normalisées nous

permettent de 
onstruire pour les tâ
hes T

1

et T

2

la stru
ture de donnée dé
rite �gure 5.7.

typedef stru
t _T1_data{

double *
_k_a ; /* READ_WRITE */

}T1_data ;

typedef stru
t _T2_data{

double *
_j_a ; /* READ_WRITE */

dounle *
_k_a ; /* READ */

}T2_data ;

Fig. 5.7: Stru
tures de données ratta
hées aux tâ
hes génériques de l'élimination de Gauss

Lorsque la règle d'émission normalisée T

2

(j�1; j)! T

1

(j) : A(i; j)j1 � k � n�2; k+1 �

i � n est exé
utée, les éléments k + 1 à n sont extraits du tableau pointé par 
_j_a. Puis

une fois que toutes les règles 
orrespondant à l'instan
e de la tâ
he T

2

sont exé
utées la

tâ
he est désallouée ainsi que les pointeurs 
_j_a et 
_k_a. Lorsque la donnée arrive sur

le pro
esseur qui exé
ute la tâ
he T

1

(j) la règle d'émission normalisée 
orrespondante est

exé
utée : T

1

(k) T

2

(k � 1; k) : A(l; k)j2 � k � n� 1; k + 1 � l � n. Le tableau 
_k_a est

alors alloué en mémoire et les données transmises sont sto
kées entre les éléments k+1 et n

de 
e tableau.

Le 
ode des tâ
hes

Le 
ode de 
haque tâ
he 
orrespond à une fon
tion. Chaque fon
tion est générée de

manière similaire à 
e qui a été dit se
tion 5.4 
on
ernant la fon
tionnalisation. Lorsqu'un

pro
essus léger veut exé
uter une tâ
he qu'il vient de séle
tionner dans la liste des tâ
hes

prêtes, il détermine de quelle tâ
he générique il s'agit, puis appelle la fon
tion 
orrespondante

en transmettant le ve
teur d'itération et les données de 
ette tâ
he.
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Les fon
tions d'allo
ation et désallo
ation des tâ
hes

Lorsqu'une tâ
he reçoit un message pour la première fois, il faut la 
réer. Lorsqu'une

tâ
he a �ni d'être d'exé
utée et que toutes ses données sont envoyées, il faut la désallouer

ainsi que les données qui lui sont ratta
hées. Pour 
haque tâ
he, nous avons les informations

suivantes :

� son identi�
ateur : 
e nombre permet de distinguer les tâ
hes génériques entre elles,

� son ve
teur d'itération,

� l'ensemble des données qui lui sont ratta
hées,

� le nombre de messages qui lui reste à re
evoir.

Ainsi, la 
réation et la destru
tion d'une tâ
he dépendent de l'appli
ation. Le 
ode est généré

en s'aidant de l'analyse des règles qui expli
ite quelles données sont lues et/ou é
rites par

une tâ
he. Le 
ode de 
réation d'une tâ
he réalise l'allo
ation des données et des autres

informations. Pour allouer une donnée qui n'est pas un s
alaire, on extrait du 
ode sour
e les

informations relatives à la taille des lignes et des 
olonnes des matri
es ainsi que la taille des

ve
teurs : il s'agit soit d'une 
onstante, soit d'une fon
tion a�ne des paramètres. Le 
ode de

destru
tion de la tâ
he désalloue les données et les autres informations.

Empaquetage des données

Une fois qu'une tâ
he est exé
utée, il faut envoyer les données qu'elle vient de 
al
uler

à ses �ls. Pour 
ela, on par
ourt l'ensemble des règles sus
eptibles de 
on
erner 
ette tâ
he.

Si, pour une règle donnée, les ve
teurs d'itération de la tâ
he d'émission et de la tâ
he de

ré
eption ainsi que les paramètres véri�ent le prédi
at de la règle, 
elle-
i est exé
utée.

Une règle d'émission dé
rit les données qui doivent être transmises. En général, les don-

nées 
al
ulées ne sont pas toutes transmises par la même règle. Par exemple, si une tâ
he a

mis à jour la diagonale d'une matri
e, il se peut qu'une première règle dé
rive l'envoi d'une

partie de la diagonale et qu'une autre règle dé
rive l'envoi du reste de la diagonale. Pour

respe
ter la sémantique des règles et du programme, il est né
essaire d'envoyer exa
tement

les données dé
rites par la règle (à savoir i
i, uniquement les éléments de la diagonale) Il faut

don
 être 
apable d'extraire parmi les données ratta
hées à une tâ
he 
elles qui sont dé
rites

par la règle en question.

Or, les données qui sont ratta
hées à une tâ
he sont déterminées grâ
e aux règles de


ommuni
ations. Retrouver quelles données 
orrespondent à une règle ne pose don
 pas de

di�
ultés parti
ulières.

Pour 
haque règle, on génère alors du 
ode qui re
opie 
es données dans un tampon

d'envoi qui 
al
ule le nombre de données envoyées. Cela nous permet de générer 
e qui


orrespond à la partie 6 d'un message et qui est dé
rit �gure 5.6.

Exemple Nous avons vu que la tâ
he T

2

de l'élimination de Gauss lit la 
olonne k et é
rit

la 
olonne j de la matri
e A. Les données ratta
hées à la tâ
he T

2

sont don
 le tableau 
_k_a

et le tableau 
_j_a. Ces deux tableaux sont unidimensionnels de longueur n, le paramètre

du programme. Lorsque T

2

est terminée, la 
olonne j a été mise à jour et doit être transmise.
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Supposons que 
e soit la règle normalisée

T

2

(k; j)! T

1

(k + 1) : A(i; j)j1 � k � n� 2; j = k + 1; k + 1 � i � n

qui doive être appliquée. Dans 
e 
as, on alloue un tampon de taille n � k et on y re
opie

les éléments de k + 1 à n du tableau 
_j_a.

Un 
as parti
ulier est l'extra
tion d'éléments de dimension 1 (ligne, 
olonne, : : : ) à partir

d'un blo
 de matri
e. Dans 
e 
as là, il faut 
onstruire une bou
le qui par
ourt la matri
e

en question, pour extraire les bons éléments.

Dépaquetage des données

Lorsqu'un message est reçu, il faut le ranger au bon endroit, parmi les données ratta
hées

à la tâ
he. Or, le numéro de la règle d'émission qui a servi à empaqueter les données est joint

au message. On en déduit don
 la règle de ré
eption qui sert à dépaqueter les données.

Pour 
haque règle on génère un 
ode qui lit le tampon de données transmises et qui les

re
opie dans les données ratta
hées à la tâ
he.

Exemple La règle de ré
eption normalisée qui 
orrespond à l'exemple pré
édent est :

T

1

(k) T

2

(k � 1; k) : A(l; k)j2 � k � n� 1; k � l � n

Le 
ode généré pour 
ette règle 
orrespond à la re
opie des n � k + 1 valeurs du tampon

dans le tableau 
_k_a ratta
hé à la tâ
he T

1

à partir de l'élément k.

Dans tous les 
as, on 
rée un tampon d'envoi qui 
ontient toutes les données à envoyer

et seulement 
elles-
i.

La génération des messages

Les messages générés sont 
omposés outre du tampon d'envoi, du �ls (la liste des �ls, s'il

s'agit d'une di�usion) à qui sont destinées 
es données. Un message est généré pour 
haque

règle valide. Nous verrons dans la se
tion 
onsa
rée aux optimisations 
omment on peut


on
aténer des messages qui sont destinés à la même tâ
he.

Le 
al
ul du nombre de messages d'une tâ
he

Le nombre de messages que doit re
evoir une tâ
he est di�érent du nombre de père de


ette tâ
he. Nous réalisons don
 une fon
tion qui 
ompte le nombre de messages que doit

re
evoir une tâ
he avant de devenir prête à être exé
utée. Pour 
haque instan
e d'une tâ
he,

on détermine les règles de ré
eption qui s'appliquent. Pour 
haque règle, on 
onstruit un

polyn�me de Ehrhart qui évalue le nombre d'instan
es valides de la tâ
he d'envoi.

5.6 Optimisations

Le premier programme que nous avons généré ne 
omportait pas d'optimisation. L'exé-


ution sur un seul pro
esseur était beau
oup plus lente que le programme sour
e. De plus,
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l'exé
ution parallèle ne montrait pas une bonne extensibilité. Il s'est avéré indispensable de

pro
éder à des optimisations pour obtenir des performan
es, aussi bien en terme de rapidité

qu'en terme d'utilisation mémoire.

5.6.1 Utilisation des 
ommuni
ations globales

De nombreuses règles de 
ommuni
ation dé
rivent des di�usions. Il est né
essaire de

traiter di�éremment 
es règles de 
elles qui dé
rivent seulement des 
ommuni
ations point

à point. Lorsqu'une tâ
he envoie des données à n su

esseurs, il est possible d'envoyer 
es

données n fois en faisant une 
ommuni
ation point à point. Dans une telle appro
he, la

quantité de messages est très importante ; 
e qui augmente la 
ontention du réseau. Une

meilleure appro
he est d'envoyer le message à 
haque pro
esseur qui exé
ute au moins un

des n �ls, en utilisant des 
ommuni
ations optimisées. Notons que nous sommes 
apable

de déterminer si une règle est bije
tive ou non. Ainsi, la déte
tion de règles impliquant des


ommuni
ations globales se fait naturellement.

De plus, PM2 permet de réaliser des di�usions de manière transparente. Il utilise, quand


'est possible, les routines de 
ommuni
ation globales disponibles sur la plateforme. Dans la

partie statique du 
ode, il y a un servi
e de ré
eption pour les messages point à point et

un servi
e de ré
eption pour les di�usions. Lorsque le servi
e de ré
eption d'une di�usion

est a
tivé, 
'est que le n÷ud vient de re
evoir un message destiné à plusieurs tâ
hes qui

s'exé
uteront plus tard sur 
elui-
i. Une analyse de la règle qui implique 
ette di�usion nous

permet de générer le 
ode qui 
al
ule l'ensemble des n÷uds à qui il faut distribuer le message

et qui, sur 
ha
un de 
es n÷uds, 
onstruit l'ensemble des tâ
hes à qui il faut ratta
her les

données.

5.6.2 Fusion des règles

Lorsqu'il analyse un programme, PlusPyr, génère un grand nombre de règles. Certaines

d'entre elles peuvent être fusionnées. C'est le 
as lorsqu'elles dé
rivent l'envoi de données


ontigües. La fusion de règles est importante 
ar elle réduit leurs nombres. Lorsqu'une tâ
he

est terminée on doit tester toutes les règles pour déterminer lesquelles s'appliquent. Plus on

a de règles plus le nombre de tests sera important et plus le nombre de règles valide risque

de l'être aussi. Comme 
haque règle valide provoque l'envoi d'un message, on 
omprend que

réduire le nombre de règles permet à la fois de réduire le 
ontr�le du programme parallèle

et aussi de diminuer le temps de 
ommuni
ation. Cette étape est indispensable pour obtenir

de la performan
e. L'algorithme de fusion des règles est donné dans le 
hapitre 2.

5.6.3 Fusion des messages

Lorsqu'une tâ
he envoie deux messages di�érents à une même tâ
he de ré
eption, il est

n'est pas né
essaire d'envoyer les deux messages à la suite. Pour gagner du temps nous

fusionnons à l'exé
ution 
es deux messages en un seul. C'est le r�le de la liste 
haînée qui


onstitue le 
hamp 6 de la �gure 5.6. Chaque élément de la liste est transmis dans un seul

message physique et la liste est re
onstituée sur le n÷ud d'arrivée.
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5.6.4 Transmissions des données sur un même n÷ud

Le pla
ement trouvé par SLC essaye autant que possible de pla
er les tâ
hes qui 
om-

muniquent beau
oup entre elles sur le même pro
esseur. Cependant lors de l'exé
ution il

est né
essaire d'exé
uter toutes les règles. Ainsi un grand nombre d'instan
es de règles dé-


rivent la transmission de données sur un même pro
esseur. Nous avons don
 traiter 
e 
as

parti
ulier à part.

Lorsqu'une tâ
he T doit transmettre des données à une tâ
he T

0

et que 
es deux tâ
hes

s'exé
utent sur le même n÷ud, il n'est pas né
essaire de 
onstruire un tampon en empa-

quetant les données transmises puis de les dépaqueter dans les données asso
iées à la tâ
he

T

0

. En e�et, 
e
i induit des re
opies de données et des allo
ations mémoire super�ues. Pour


haque règle bije
tive nous générons une fon
tion qui :

� extrait T

0

de l'ensemble des tâ
hes en attente de données, ou la 
rée si elle n'est pas

dans 
et ensemble,

� 
opie les données dé
rites par la règle de la tâ
he T à la tâ
he T

0

sans tampon inter-

médiaire,

� range T

0

dans l'ensemble des tâ
hes prêtes ou dans l'ensemble des tâ
hes en attentes

selon qu'elle attende ou non d'autres messages.

Cette fon
tion est a
tivée à l'exé
ution, si une règle dé
rit la transmission de données sur un

même n÷ud.

5.6.5 Transmission par pointeur des données

Les règles de 
ommuni
ations de PlusPyr dé
rivent seulement la transmission de mes-

sages. Elles sont issues des dépendan
es de �ot du programme. Les autres dépendan
es ne

sont pas prises en 
ompte. Cela induit une re
opie partielle des données sur les pro
es-

seurs. Comme en plus les données sont, en prin
ipe, privées à 
ha
une des tâ
hes, la re
opie

partielle des données se produit entre les tâ
hes qui s'exé
utent sur un même pro
esseur.

L'optimisation que nous présentons i
i à pour but de palier à la re
opie d'une même donnée

sur di�érentes tâ
hes qui s'exé
ute sur un même pro
esseur. En 
ontre partie, 
es données

ne seront plus stri
tement privées aux tâ
hes : on aura pour les tâ
hes 
orrespondantes, un

pointeur sur la zone mémoire 
orrespondant à la donnée. Cela va permettre à la fois de

réduire le 
oût mémoire et d'a

élérer l'exé
ution en diminuant le nombre de dépaquetages

(une donnée distribuée sur n tâ
hes n'étant plus dépaqueter qu'une fois au lieu de n fois).

A�n que l'exé
ution soit 
orre
te, plusieurs tâ
hes peuvent pointer sur une même donnée

seulement si 
ette donnée est lue et n'est pas é
rite. Grâ
e aux règles d'émission nous savons,

pour 
haque donnée qui est lue par une tâ
he, si elle est aussi é
rite (modi�ée). Nous 
onnais-

sons aussi l'ensemble des règles qui transmettent 
es données. Ainsi, dans le 
as parti
ulier

où une donnée est transmise par une di�usion et qu'elle est seulement lue, nous pouvons

nous passer de la dupliquer : sur 
haque n÷ud toutes les tâ
hes 
on
ernées par la di�usion

pointeront sur la même donnée.

La donnée étant pointée par plusieurs tâ
hes, il faut aussi mettre en pla
e un mé
anisme

qui empê
he de désallouer 
elle-
i lorsque l'on désalloue une tâ
he qui pointe sur elle. On

ne peut la désallouer qu'une fois que toutes les tâ
hes qui doivent la lire sont terminées.
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L'implantation de 
e mé
anisme se fait en rajoutant un 
ompteur qui est initialisé au nombre

de pointeurs sur 
ette donnée et dé
rémenté 
haque fois qu'une tâ
he qui pointe dessus est

désallouée. Lorsque le 
ompteur arrive à zéro la donnée est elle aussi désallouée.

On peut aussi réaliser l'envoi de données par pointeur. La di�
ulté est d'éviter que la

tâ
he émettri
e ne désalloue 
ette donnée une fois qu'elle la transmise. Pour 
e faire on

a�e
te a NULL le pointeur de la tâ
he émettri
e une fois les données transmises.

On peut penser que la mise en ÷uvre de 
ette optimisation est 
oûteuse. C'est sans


ompter tout 
e que l'on gagne :

� il n'y a plus de 
opie de données dans le tampon d'envoi, ni d'allo
ation du tampon

d'envoi

� il n'y a plus de dupli
ation de données

� sur le pro
esseur qui la reçoit, la donnée n'est dépaquetée, allouée et désallouée qu'une

fois

Il est possible de mettre en pla
e la 
opie par pointeur lors de 
ommuni
ations point à

point. Cela est parti
ulièrement intéressant pour les règles qui ont été mises à zéro par SLC.

En e�et, dans 
e 
as, on est sur que la tâ
he d'émission et la tâ
he de ré
eption seront toujours

exé
utées sur le même pro
esseur. Dans 
e 
as, il est inutile d'empaqueter les données dans

un tampon de 
ommuni
ation puis de les dépaqueter dans la tâ
he d'arrivée puisque, dès la


ompilation, on sait que 
e tampon ne sera pas envoyé sur le réseau.

I
i il faut être très prudent pour éviter des ruptures de 
ohéren
e entre les données

transmises aux tâ
hes. La �gure 5.8, montre un 
as où une donnée est transmise deux fois de

suite par pointeur sur un même pro
esseur. Si 
ette donnée est modi�ée la deuxième tâ
he

qui possédera la 
opie subira elle aussi les modi�
ations.

� La tâ
he T

1


al
ule la 
olonne pointée par 
_k_a.

� T

1

transmet par pointeur la 
olonne 
_k_a à T

2

, un de ses �ls, sur le même pro
esseur.

� T

2

, qui vient de re
evoir son dernier message s'exé
ute et modi�e la 
olonne qui pointe

sur les mêmes 
ases mémoire que 
_k_a.

� T

1

transmet par pointeur la 
olonne 
_k_a à T

3

, un de ses �ls, sur le même pro
esseur.

Fig. 5.8: Exemple de rupture de 
ohéren
e dans les données : T

3

reçoit les données une fois

modi�ées par T

2

et non 
elles 
al
ulées par T

1

Pour palier à 
e problème, il est né
essaire, avant d'autoriser le transfert par pointeur

de données, de s'assurer que la donnée ne sera pas à nouveau transmise. Pour 
haque règle

on véri�e don
 si des règles qui seront exé
utées après enverront la même donnée, si 
e

n'est pas le 
as la donnée peut être transmise par pointeur. Sinon seule la dernière règle qui

transmet une donnée peut le faire par pointeur. Les dernières règles à être exé
utées étant


elles qui pourront permettre la transmission par pointeur, il est important de générer le


ode de manière à 
e que les règles mises à zéro soient exé
utées en dernier. Les autres règles

sont triées suivant la quantité de données transmises.
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Nous avons mis au point une dernière optimisation 
on
ernant la ré
eption des données.

Lorsqu'une ligne ou une 
olonne est transmise on essaye d'éviter la re
opie de 
ette donnée

entre le tampon de 
ommuni
ation et la tâ
he de ré
eption en faisant, i
i aussi, une a�e
tation

de pointeur. Ce
i n'est possible que si la tâ
he ré
eptri
e n'a pas en
ore reçu une autre partie

de la ligne ou de la 
olonne (dans un tel 
as on est obligé de faire des 
opies). En e�et, si la

tâ
he a déjà reçu une partie de la 
olonne, 
ela signi�e que la variable qui dé
rit la 
olonne

dans les données ratta
hées à la tâ
he pointe déjà sur des données en partie valide. Il est

né
essaire de 
onserver 
es données lorsque une nouvelle partie de la 
olonne arrive pour


ette tâ
he.

5.7 Résultats

Nous avons généré automatiquement le 
ode parallèle de plusieurs noyaux de 
al
ul in-

tensif et nous avons mesuré leurs vitesse d'exé
ution sur deux plateformes parallèles.

5.7.1 Les plateformes de test

Nous avons utilisé des ma
hines parallèles à mémoire distribuée pour évaluer les pro-

grammes. Il s'agit de :

� l'IBM SP2 du LaBRI à Bordeaux. C'est une ma
hine 
omposée de 16 pro
esseurs

IBM RS6000 reliés par un réseau �High Performan
e Swit
h� et qui fon
tionne sous

PM2-MPI

� La POM du LIP à Lyon. Il s'agit d'une pile 
omposée de 14 PowerPC reliés par Myrinet

et fon
tionnant sous PM2-BIP.

Nous avons mesuré la vitesse du réseau de 
ha
une des ma
hines à l'aide de ping-pong. Le

résultat est montré �gure 5.9. Les performan
es obtenues sont 61 �s de laten
e et 39 Mo/s

de débit pour l'IBM SP2 et 7 �s de laten
e et 64 Mo/s de débit pour la POM.

En 
e qui 
on
erne la vitesse d'exé
ution, l'exé
ution d'une élimination de Gauss d'une

matri
e d'ordre 2000 sur un seul pro
esseur dure 508 se
ondes sur la SP2 (soit environs 15,7

M�ops) et 257 se
ondes sur la POM (soit environs 31,2 M�ops).

En�n, les 8 premiers n÷uds de la SP2 possèdent 128 Mo de mémoire et les 8 suivants 64

Mo. Chaque n÷ud de la POM a une mémoire de 64 Mo

5.7.2 Le pla
ement des grappes

SLC donne une fon
tion d'allo
ation qui ne dépend pas du nombre de pro
esseurs de la

ma
hine. Nous avons plusieurs possibilités pour répartir les grappes sur les P pro
esseurs :

� Cy
lique. Soit C le numéro de grappe de la tâ
he T et p le pro
esseur qui doit l'exé-


uter. La première possibilité est de répartir 
haque grappe uniformément sur les pro-


esseurs (
y
lique) :

p = 
 mod P

Une telle fon
tion a de bonne propriété d'équilibrage de 
harge.
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Fig. 5.9: Comparaison de la vitesse réseau de la POM et de la SP2

� Blo
-
y
lique. Cependant on peut vouloir regrouper des grappes 
ontiguës en blo


de taille B pour supprimer des 
ommuni
ations résiduelles (blo
-
y
lique) :

p = (
� B) mod P

Les deux fon
tion présentées 
i-dessus on l'avantage de ne pas ré
lamer de 
onnais-

san
es sur le nombre de grappes.

� Blo
. Si 
e nombre est 
onnu (N) on peut supprimer un maximum de 
ommuni
ations

en répartissant par blo
 les grappes : dans 
e 
as il su�t de poser B = N � P dans

l'allo
ation blo
-
y
lique. Une allo
ation par blo
 n'a pas, en général, de bonne pro-

priété d'équilibrage de 
harge. Obtenir un bon 
ompromis entre l'équilibrage de 
harge

et la suppression des 
ommuni
ations demande dans le 
as blo
-
y
lique de 
al
uler la

taille de blo
 optimale, 
e qui ré
lame de l'expertise de la part du programmeur.

� Ré�exion. Le pla
ement par ré�exion est un pla
ement assez pro
he du pla
ement

par blo
 mais, qui, à priori, a de meilleures propriétés d'équilibrage de 
harge. On pose

B = N � (2P ) et si 
 � N=2 alors 
 = N � 
. On pose alors p = (
 � B) mod P .

Cela revient à 
réer 2P blo
 de taille N=(2P ) et à les allouer en repliant une moitié sur

l'autre. Un exemple de pla
ement par ré�exion est donné �gure 5.10 pour un domaine

triangulaire.

5.7.3 Résultats d'a

élération

Nous avons 
hoisi d'exé
uter 3 programmes sur les plateformes dé
rites plus haut. Il s'agit

de l'élimination de Gauss, de l'algorithme de Givens, et de la diagonalisation de Jordan.

Le 
hoix de l'élimination de Gauss se justi�e par le fait qu'il s'agit d'une appli
ation

standard qui nous a servit d'exemple tout au long de 
ette thèse.
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Fig. 5.10: Allo
ation des 5 pro
esseurs d'une ma
hine parallèle lors d'un pla
ement par

ré�exion de 100 grappes, pour un domaine triangulaire.

Le regroupement du graphe de tâ
hes de l'algorithme de Givens laisse subsister beau
oup

de 
ommuni
ations. Pour obtenir des performan
es, il faut regrouper les grappes par blo
.

Cela nous permettra d'évaluer les di�érentes méthodes de pla
ement des grappes dé
rites

pré
édemment.

Le GTP de la diagonalisation de Jordan 
ontient énormément de règles. La parallélisation

de 
ette appli
ation permet de mettre en éviden
e l'importan
e de la fusion des règles.

Les temps d'exé
ution s'entendent sans l'exé
ution des tâ
hes d'entrée et de sortie. La

distribution des données est supposée avoir déjà eu lieu. Comme le temps d'exé
ution des

programmes ne dépend pas de la valeur des données, 
elles-
i sont initialisées aléatoirement.

Les �gures 5.11 5.12 et 5.13, montrent les 
ourbes d'a

élération pour les trois appli
ations

sur 
ha
une des ma
hines. Il s'agit du rapport entre le temps d'un programme séquentiel et


elui du programme parallèle. Le programme séquentiel 
orrespond à la tradu
tion en C du

programme Tiny 
ompilé ave
 les mêmes options que le programme PM2. Le C a

édant

les tableaux par 
olonnes, 
eux-
i sont transposés si né
essaire. Notre programme séquentiel

n'est 
lairement pas le �meilleur programme séquentiel�. Cependant, dans une optique de

génération automatique de 
ode, il est naturel de 
omparer le programme d'entrée ave
 le

programme généré en utilisant, pour 
onstruire l'exé
utable, le même 
ompilateur dans les

deux 
as. Le nombre de pro
essus légers exé
utant les tâ
hes est 1. On obtient toujours de

moins bonnes performan
es ave
 plus d'un pro
essus léger d'exé
ution. Cela signi�e que le

sur
oût de gestion de plusieurs pro
essus légers dépasse le gain dû au re
ouvrement 
al-


ul/
ommuni
ation. Cela est 
ompréhensible, 
ar l'envoi des messages est totalement asyn-


hrone et, en 
e qui 
on
erne la ré
eption, il y a 
réation d'un pro
essus léger 
haque fois

qu'un servi
e de ré
eption est exé
uté. Il est possible d'empê
her la 
réation d'un pro
essus

léger et de faire exé
uter les appels de pro
édure à distan
e par un pro
essus spé
ial, qui

tourne sans 
esse dans le pro
essus et qui bloque tous les autres pro
essus légers lorsqu'il
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reçoit un message. Dans 
ette 
on�guration, on 
onstate alors une légère augmentation du

temps d'exé
ution (quelques pour
ents). Cela signi�e que bien qu'au
un pro
essus léger ne

soit 
réé dynamiquement à la ré
eption des messages, le fait de stopper le pro
essus qui exé-


ute les tâ
hes pour ré
eptionner les messages augmente le temps d'exé
ution. Cela prouve

qu'il y a don
 bien, dans une faible mesure, re
ouvrement des 
al
uls ave
 les 
ommuni
a-

tions.

Comme La SP2 possède plus de mémoire que la POM, il a été possible d'y exé
uter de

plus grand problème. En revan
he, sur la POM, il n'a pas été possible de faire fon
tionner

les programmes sans qu'ils �swappent� sur le disque pour une taille de matri
e 3000 sur un

seul n÷ud. Le temps séquentiel est alors obtenu en ne tenant 
ompte que du temps CPU du

programme.

D'une manière générale, on 
onstate que plus la taille de la matri
e augmente plus le

programme parallèle est performant. Cela vient du fait que la granularité des tâ
hes augmente

ave
 la taille du graphe.
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Fig. 5.11: Mesure d'a

élération pour l'élimination de Gauss

En 
e qui 
on
erne l'élimination de Gauss, on 
onstate que le programme se 
omporte

bien et que les 
ourbes montrent une assez bonne extensibilité. On obtient une a

élération

de 12,28 pour N=4000 sur la SP2 ave
 16 pro
esseurs.

En 
e qui 
on
erne l'algorithme de Givens, les résultats sont moins bons que 
eux de

l'élimination de Gauss. On obtient une a

élération de 6,76 pour N=4000 sur la SP2 ave


16 pro
esseurs. La répartition des grappes est réalisée suivant la politique de ré�exion. Le

problème est que, bien que 
haque pro
esseur a à peu près la même 
harge de travail, dans

un tel s
héma, le premier pro
esseur à 
ommen
er l'exé
ution est aussi le dernier à �nir.

Il est bien évidement possible de 
al
uler la taille de blo
 optimal théorique pour 
haque

problème. Cela est 
ependant 
ontraire à notre optique d'une génération automatisée. En

e�et, il semble di�
ile de 
al
uler la fon
tion qui, pour 
haque GTP et 
haque regroupement

trouvé par SLC, donne la taille de blo
 optimal en fon
tion des paramètres de la ma
hine


ible.

L'exé
ution de la diagonalisation de Jordan a un bon 
omportement lorsqu'un nombre

maximum de règles sont fusionnées, 
omme le montre la �gure 5.13. On obtient une a

éléra-
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Fig. 5.12: Mesure d'a

élération pour l'algorithme de Givens
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Fig. 5.13: Mesure d'a

élération pour la diagonalisation de Jordan

tion de 10,21 pour N=4000 sur la SP2 sur 16 pro
esseurs. Lorsque les règles sont fusionnées

elles sont au nombre de 4 dont 2 ne sont pas en 
on�it. Lorsque les règles ne sont pas fu-

sionnées elles sont au nombre de 12 dont 6 ne sont pas en 
on�it. Dans le deuxième 
as, le

sur
oût du 
ontr�le fait que le temps d'exé
ution pour une matri
e d'ordre 1000 est plus que

doublé.

5.7.4 Chronométrage des di�érentes parties du programme

Pendant l'exé
ution du programme parallèle nous mesurons le temps que prennent les

di�érentes parties du programme. Leurs proportions par rapport au temps total sont montrés

�gure 5.14 pour l'élimination de Gauss sur une matri
e d'ordre 2000 sur la POM et �gure 5.15

pour l'algorithme de Givens sur une matri
e d'ordre 2000 sur la POM. Lorsque le pro
essus

léger est préempté, pour que le pro
essus exé
ute un servi
e de ré
eption le 
hronomètre de

la fon
tion dans laquelle 
e pro
essus se trouvait 
ontinue à tourner. Cela fausse un peu les
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mesures, mais on estime que statistiquement, les fon
tions où les pro
essus légers sont le plus

interrompus sont 
elles où ils passent le plus de temps.
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Fig. 5.14: Proportion du temps total d'exé
ution des di�érentes parties du programme pour

l'élimination de Gauss
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Fig. 5.15: Proportion du temps total d'exé
ution des di�érentes parties du programme pour

l'algorithme de Givens (à droite : un pla
ement par ré�exion) (à gau
he un pla
ement blo
-


y
lique)

On 
onstate que, d'une manière générale, la proportion de temps passée à exé
uter des

tâ
hes diminue ave
 le nombre de pro
esseurs, alors que la proportion de temps passée à

séle
tionner des tâ
hes augmente ave
 le nombre de pro
esseurs. Cela signi�e que, pour une

taille de problème 
onstante, le pro
essus léger a de moins en moins de tâ
hes à exé
uter,
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il passe don
 de plus en plus de temps bloqué à attendre des tâ
hes prêtes. Ce
i est par-

ti
ulièrement 
riant pour l'algorithme de Givens où le 
hronométrage a été réalisé sur le

n÷ud qui 
ommen
e et termine le 
al
ul, alors que l'exé
ution sur un pro
esseur montre un

très bon 
omportement. On remarque 
ependant que dans le 
as de l'algorithme de Givens

un pla
ement blo
 
y
lique (ave
 une taille de blo
 de N=2P ), donne de meilleur résultat.

En e�et, dans 
e 
as, les pro
esseurs ont du travail plus régulièrement que dans le 
as d'un

pla
ement ré�exion, il est dans 
e 
as 1,17 fois plus rapide sur 14 pro
esseurs.

En 
e qui 
on
erne le 
ontr�le du programme parallèle, on 
onstate qu'il est à peu près

de 20 % quel que soit le nombre de pro
esseurs.

5.8 Con
lusion

Dans 
e 
hapitre nous avons montré 
omment le GTP d'une appli
ation est utile pour

générer automatiquement du 
ode parallèle. Nous avons dé
rit un prototype qui permet de


onstruire, à partir du 
ode sour
e d'une appli
ation et du GTP 
orrespondant, un pro-

gramme parallèle qui exé
ute les tâ
hes en respe
tant le regroupement linéaire trouvé par

SLC.

L'utilisation d'un environnement multithreadé nous permet d'avoir un envoi et une ré-


eption de messages 
omplètement asyn
hrone et transparente au niveau du programme.

Nous avons dé
rit un 
ertain nombre d'optimisations qui se sont révélées indispensables

pour obtenir de la performan
e.

Grâ
e au GTP, le 
ode produit est générique : il fon
tionne pour n'importe quelle valeur

des paramètres et n'importe quel nombre de pro
esseurs. L'allo
ation des tâ
hes est 
al
ulée

à partir de la fon
tion trouvée par SLC. Ainsi, elle est dé
entralisée et s'évalue en temps


onstant.

L'évaluation du 
ode généré a été réalisée sur deux ma
hines parallèles à mémoire dis-

tribuée. Les résultats obtenus sont en
ourageants et montrent que la méthode proposée est

viable. La taille des graphes de tâ
hes ainsi exé
utées dépasse de loin 
e qui à été réalisé

jusqu'à aujourd'hui.



Chapitre 6

Con
lusion et perspe
tives

6.1 Con
lusion

Les te
hniques d'ordonnan
ement statique é
houent lorsque l'on veut analyser des graphes

de tâ
hes importants ou 
onstruire des programmes génériques en parallèlisme de 
ontr�le.

Pour apporter une réponse à 
es deux problèmes, nous avons étudié le modèle appelé

graphe de tâ
hes paramétré. Les graphes de tâ
hes paramétrés permettent de dé
rire symbo-

liquement les graphes de tâ
hes issus de 
ertains noyaux de 
al
uls intensifs que l'on trouve

dans les appli
ations s
ienti�ques.

Notre travail se dé
ompose en trois volets :

1. nous avons 
onçu et étudié un algorithme d'ordonnan
ement qui utilise dire
tement le

graphe de tâ
hes paramétré. Nous avons intégré 
et algorithme dans un s
héma dyna-

mique pour permettre la 
onstru
tion de programmes génériques. Une étude théorique

ainsi que des simulations ont été 
onduites. Le prin
ipal avantage de 
ette méthode est

que le 
oût mémoire de l'ordonnan
ement est grandement réduit. Pour la plupart des

graphes que nous avons étudiés la quantité de mémoire requise pour les ordonnan
er

est très inférieure à leur taille. En 
e qui 
on
erne l'exé
ution dynamique de l'ordon-

nan
ement, le s
héma maître-es
lave proposé dans 
ette thèse permet de re
ouvrir le


al
ul de l'ordonnan
ement ave
 son exé
ution. Dans la plupart des exemples que nous

avons traité, la quantité des messages de 
ontr�les est inférieur, en ordre de grandeur,

à la quantité de 
al
ul. Cependant, il se peut que dans 
ertains systèmes, les messages

de 
ontr�les induisent un fort ralentissement de l'exé
ution. Pour supprimer les mes-

sages de 
ontr�les nous avons proposé un autre s
héma dynamique basé sur le 
al
ul

dé
entralisé de l'ordonnan
ement. Cette méthode, en 
ontrepartie, ne permet pas de

re
ouvrir le 
al
ul de l'ordonnan
ement ave
 son exé
ution.

2. Nous avons mis au point une te
hnique d'allo
ation symbolique du GTP appelée SLC.

Nous garantissons que 
ette allo
ation forme des grappes linéaires. Pour 
e faire, nous

avons introduit la notion de règle bije
tive qui permet de sele
tionner les 
ommuni-


ations point à point. Nous avons aussi introduit la notion de 
on�it qui permet de


hoisir un ensemble de règles qui dé
rivent un graphe de tâ
hes formé seulement de


haînes simples. Le temps et le 
oût mémoire de l'allo
ation sont alors indépendants
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de la taille du problème. Nous avons 
omparé 
ette méthode ave
 des algorithmes d'or-

donnan
ement statique. A notre 
onnaissan
e, SLC est le seul algorithme qui produit

une allo
ation symbolique des 
al
uls dans le modèle graphe de tâ
hes à gros grain.

Ces performan
es sont 
omparables à des algorithmes d'ordonnan
ement statique qui

utilisent le graphe de tâ
hes instan
ié en entrée. En revan
he, la vitesse de 
al
ul et la

taille des graphes qui peuvent être analysés par SLC sont très supérieures à 
e qqu'il

est possible de réaliser à l'aide des te
hniques statiques mais non symboliques déjà

existantes.

3. Nous avons dé
rit le prototype d'un générateur de 
ode qui produit un programme

multithreadé lequel se 
onforme à l'allo
ation trouvée par SLC. Nous obtenons un 
ode

générique qui fon
tionne pour toutes les valeurs des paramètres et de la ma
hine 
ible.

Nous utilisons l'environnement de programmation PM2 pour des raisons d'e�
a
ité et

de portabilité. Dans le prin
ipe, les données qui sont lues ou é
rites par une tâ
he lui

sont privées (il n'y a pas d'a

ès 
on
urrent à une donnée). Une analyse syntaxique du


ode sour
e et des règles nous permet de fon
tionnaliser le programme é
rit en tâ
hes

et de générer les fon
tions d'empaquetage et de dépaquetage des données. Nous avons

mis au point des optimisations qui augmentent grandement la performan
e du 
ode

parallèle. Nous utilisons les routines de 
ommuni
ations globales pour transmettre les

di�usions. Nous autorisons la transmission par pointeur lorsqu'une même donnée est

lue par plusieurs tâ
hes. Nous réduisons les 
opies de données lors de 
ommuni
ations

intra-pro
esseur.

Nous avons testé nos programmes sur une pile de Power-PC et sur l'IBM SP2. Les

résultats montrent que les programmes parallèles ainsi générés sont e�
a
es.

6.2 Travaux futurs

1. Il semble indispensable d'étendre la 
lasse des programmes qui peuvent être paralléli-

sés à l'aide des méthodes présentées dans 
ette thèse. En e�et, même si dans le 
adre

d'appli
ations s
ienti�ques un grand nombre de 
odes sont à 
ontr�le statique, il est

important de généraliser les résultats pour des 
odes irréguliers. Les travaux de Bar-

thou [8, 9℄ sur l'analyse du �ot de données pour des dépendan
es non-a�nes 
onstituent

un bon point de départ. Dans 
e 
adre, il faudrait modi�er PlusPyr pour qu'il puisse

générer des règles de 
ommuni
ations dans le 
as de dépendan
es non-a�nes.

Dans un premier temps, on pourraitimposer que les if et while soient 
ompris entre les

délimiteurs de tâ
hes. Il ne serait alors plus possible de 
onnaître la durée de l'instan
e

d'une tâ
he. Cependant, sous 
ertaines 
onditions (à pré
iser), les règles resteraient

identiques. Le 
al
ul de l'ensemble de Mandelbrot est un exemple de programme qui

véri�e 
es propriétées.

2. Une étude intéressante à mener 
onsisterait à pla
er automatiquement les délimiteurs

de début et �n de tâ
hes. Cela permettrait d'automatiser 
omplètement la 
onstru
tion

du GTP. La di�
ulté 
onsiste à trouver un équilibre entre le grain et le parallèlisme

exprimé.

A 
e titre plusieurs méthodes peuvent être mises au point.
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On peut, par exemple, restru
turer le 
ode pour rendre interne les bou
les non parallèles

et externe les bou
les parallèles. Les délimiteurs de tâ
hes peuvent être pla
és juste

avant la première bou
le non parallèle (on privilégie le parallèlisme), ou juste après la

première bou
le parallèle (on privilégie alors, le grain). Un 
al
ul symbolique du grain

peut se révéler utile pour bien pla
er les délimiteurs.

Une autre méthode 
onsiste, dans un premier temps à pla
er les délimiteurs de tâ
hes

entre 
haque instru
tion et de 
al
uler la fon
tion de pla
ement �. Si 
ette fon
tion ne

fait pas apparaitre un indi
e de bou
le et que 
ette bou
le peut-être rendue interne,

alors on peut en faire une tâ
he.

3. Les expérien
es menées sur les ma
hines à mémoire distribuée montrent que les per-

forman
es obtenues sont loin des performan
es 
rêtes de la ma
hine. Par exemple,

sur la SP2, le programme de l'élimination de Gauss est exé
uté à la vitesse d'environ

171 M�ops, sur 16 pro
esseurs, alors que la puissan
e 
rête d'un seul n÷ud est de 220

M�ops. Cela signi�e que notre programme n'utilise qu'environ 5% de la puissan
e totale

disponible. Comme sur un seul pro
esseur on utilise un peu plus de 6% de la puissan
e


rête, la performan
e relative (a

élération) du programme parallèle est bonne. Pour

obtenir des performan
es pro
he de la puissan
e 
rête de la ma
hine parallèle il est

né
essaire d'utiliser des bibliothèques de 
al
ul par blo
 
omme par exemple les BLAS

(Basi
 Linear Algebra Subroutines [30, 55℄).

En e�et, l'utilisation de bibliothèques de 
al
ul permet de s'appro
her fa
ilement des

performan
es 
rêtes de la ma
hine. Par exemple, la multipli
ation de matri
es du pro-

jet ATLAS (Automati
ally Tuned Linear Algerbra Software) optimisée sur la POM

utilisant les BLAS3 va environ 8,6 fois plus vite que le programme de la �gure 7.6 pour

des matri
es d'ordre 1000 (une fois que la matri
e B est transposée).

Intégrer les opérations par blo
 dans PlusPyr peut se faire très simplement. Il su�t

d'ajouter un paramètre de taille de blo
 dans 
haque programme : les éléments de

matri
e deviennent alors des blo
s de matri
e. Seule la sémantique des opérations


hange (par exemple l'opération de division devient une opération d'inversion). De

plus, la durée de 
al
ul et de 
ommuni
ation doit être multipliée par un fa
teur qui

dépend du (ou des) paramètre(s) de taille de blo
. Une fois 
es 
hangements e�e
tués

le GTP est identique à une version sans blo
. SLC ou d'autres algorithmes peuvent

alors être appliqués.

Lors de la génération de 
ode, les opérations et les a�e
tations sont rempla
ées par des

appels aux routines par blo
. Le module de 
ommuni
ation doit aussi être réé
rit pour

envoyer des blo
s de matri
es à la pla
e d'éléments.

Les performan
es du 
ode généré réalisant des appels aux BLAS3 seront ainsi beau
oup

plus pro
hes des performan
es 
rête de la ma
hine parallèle.

4. Nous avons montré l'importan
e de la fusion des règles. Moins de règles a

élère SLC

et réduit le 
ontr�le du programme généré. L'algorithme de la �gure 2.6 permet de

supprimer les multi-ar
s. Cependant, il se peut que deux règles ne dé
rivent pas exa
-

tement le même ensemble d'ar
s et peuvent néanmoins être fusionnées. C'est le 
as des

règles

T

1

(k)! T

1

(k + 1) : b(i)j1 � k � n� 1; k + 1 � i � n
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T

1

(k)! T

1

(k + 1) : b(k)j1 � k � n

T

1

(k)! T

1

(k + 1) : b(i)j2 � k � n; 1 � i � k � 1

qui peuvent être fusionnées en

T

1

(k)! T

1

(k + 1) : b(i)j1 � k � n; 1 � i � n

L'algorithme de fusion des règles que nous avons mis au point ne fon
tionne que pour

des règles transmettant des données di�érentes mais 
ontigües pour un même ensemble

d'ar
s. Il manque un algorithme qui permette de traîter la fusion de règle dans le 
as

général, 
'est à dire qui puisse analyser à la fois les données transmises et l'ensemble

des ar
s dé
ris par les règles.



Chapitre 7

Annexe : les noyaux de 
al
ul utilisés

Nous présentons i
i les 
odes utilisés pour les expérien
es de 
ette thèse. Il s'agit de

l'élimination de Gauss (�gure 7.1), l'algorithme de Givens (�gure 7.2), de l'élimination de

Gauss suivit d'une résolution triangulaire (�gure 7.3), de la diagonalisation de Jordan (�-

gure 7.4) de la multipli
ation de matri
e (�gure 7.6) et d'un 
al
ul de puissan
e de matri
e

(�gures 7.7 et 7.8). Pour 
haque 
ode un tableau résume les 
ara
téristiques du graphe de

tâ
hes 
orrespondant et donne le nombre de million d'opérations �ottantes que doit e�e
tuer

le programme. Les 6 premiers noyaux sont dé
rit dans [48℄. En 
e qui 
on
erne la puissan
e

de matri
e, nous avons é
rit 
e programme à l'aide de plusieurs paramètres de manière à

ajuster �nement la granularité. Ce programme 
al
ule la puissan
e m

ième

d'une matri
e de

rang n en la multipliant m fois par elle-même. Un 
al
ul est e�e
tué sur 
haque puissan
e

intermédiaire.
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1
0
4

A
n
n
e
x
e

param n

assert n >= 3

real a(n, n+1)

real s

for k = 1 to n-1 do

task T1(k)

s= 1 / a(k,k)

for l = k + 1 to n do

a(l,k) = a(l,k) * s

endfor

endtask

for j = k + 1 to n+1 do

task T2(k,j)

for i= k + 1 to n do

a(i,j) = a(i,j) - a(k,j)

* a(i,k)

endfor

endtask

endfor

endfor

Taille de la matri
e 2000 4000

Nombre de tâ
hes (n

2

=2 + 3n=2� 2) 2 002 998 8 005 998

Nombre d'ar
s (n

2

+ n� 4) 4 001 996 16 003 996

Nombre d'opérations 8 004 64 016

�ottantes ((n

3

+ n

2

� 2)=10

6

)

Fig. 7.1: Élimination de Gauss et 
ara
téristiques du graphe de tâ
hes
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n
n
e
x
e

1
0
5

param n

real a(n,n),
,s,a1,a2,d

for i = 1 to n do

for j = i+1 to n do

task T1(i,j)

a1 = a(i,i)

a2 = a(j,i)

d = sqrt(a1*a1+a2*a2)


 = a1/ d

s = a2/ d

for k = i to n do

a1 = a(i,k)

a2 = a(j,k)

a(i,k) = 
 * a1 + s * a2

a(j,k) = -s * a1 + 
 * a2

endfor

endtask

endfor

endfor

Taille de la matri
e 2000 4000

Nombre de tâ
hes (n

2

=2� n=2) 1 999 000 7 998 000

Nombre d'ar
s (n

2

� 2n) 3 996 000 15 992 000

Nombre d'opérations 29 355 234 754

�ottantes (11 � (n

3

=3 + n

2

=2�

5
6

n)=10

6

)

Fig. 7.2: Algorithme de Givens et 
ara
téristiques du graphe de tâ
hes
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n
n
e
x
e

param n

real s, f

real a(n,n+1)

real x(n)

for i = 1 to n - 1 do

for j = i + 1 to n do

task T1(i,j)

f = a(j,i) / a(i,i)

for k = i + 1 to n + 1 do

a(j,k) = a(j,k) - f * a(i,k)

endfor

endtask

endfor

endfor

for i = 1 to n do

task T2(i)

s = 0.0

for j = 1 to i - 1 do

s = s + a(n - i + 1,n - j + 1)

* x(n - j + 1)

endfor

x(n - i + 1) = (a(n - i + 1,n + 1) - s)

/a(n - i + 1,n - i + 1)

endtask

endfor

Taille de la matri
e 2000 4000

Nombre de tâ
hes (n

2

=2 + n=2) 2 001 000 8 002 000

Nombre d'ar
s (

3
2

n

2

�

5
2

n + 1) 5 995 001 23 990 001

Nombre d'opérations 8 004 64 016

�ottantes(n

3

+ n

2

+ 5n)=10

6

)

Fig. 7.3: Élimination de Gauss puis résolution triangulaire et 
ara
téristiques du graphe de tâ
hes
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0
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param n

real a(n,n)

real b(n)

assert n >= 3

real inter_1,inter_2

for k = 1 to n do

for j = k + 1 to n do

task T1(k,j)

inter_1 = a(k,j) / a(k,k)

for i1 = 1 to n do

a(i1,j) = a(i1,j) - inter_1 * a(i1,k)

endfor

a(k,j)=inter_1

endtask

endfor

task T2(k)

inter_2 = b(k) / a(k,k)

for i3 = 1 to n do

b(i3) = b(i3) - inter_2 * a(i3,k)

endfor

b(k)=inter_2

endtask

endfor

Taille de la matri
e 2000 4000

Nombre de tâ
hes (n

2

=2 + n=2) 2 001 000 8 002 000

Nombre d'ar
s (n

2

� n) 3 998 000 15 996 000

Nombre d'opérations 12 012 96 048

�ottantes (3 � (n

3

=2 + n

2

+ n=2)=10

6

)

Fig. 7.4: Diagonalisation de Jordan et 
ara
téristiques du graphe de tâ
hes



1
0
8

A
n
n
e
x
e

param n

real a(n,n)

for k = 1 to n do

task T1(k)

a(k,k) = sqrt(a(k,k))

endtask

for i = k+1 to n do

task T2(k,i)

a(i,k) = a(i,k) / a(k,k)

for j = k+1 to i do

a(i,j) = a(i,j) - a(i,k) * a(j,k)

endfor

endtask

endfor

endfor

Taille de la matri
e 2000 4000

Nombre de tâ
hes (n

2

=2 + n=2) 2 001 000 8 002 000

Nombre d'ar
s (n

3

=6 + n

2

=2 +

2
3

n) 1 335 332 000 10 674 664 000

Nombre d'opérations 10 664 85 325

�ottantes (

4
3

n

3

� n

2

=2 +

7
6

n)=10

6

)

Fig. 7.5: Algorithme de Cholesky et 
ara
téristiques du graphe de tâ
hes
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n
n
e
x
e

1
0
9

param n

assert n >= 1

real a(n, n),b(n,n),
(n,n)

for i=1 to n do

for k=1 to n do

task T1(i,k)

for j=1 to n do


(i,j)=
(i,j)+a(i,k)*b(k,j)

endfor

endtask

endfor

endfor

Taille de la matri
e 2000 4000

Nombre de tâ
hes (n

2

) 4 000 000 16 000 000

Nombre d'ar
s (n

2

� n) 3 998 000 15 996 000

Nombre d'opérations 24 000 192 000

�ottantes (3 � n

3

=10

6

)

Fig. 7.6: Multipli
ation de matri
es et 
ara
téristiques du graphe de tâ
hes



110 Annexe

param m,n,l

assert m>=2,n>=1,l>=1

real a(n,n),b(n,n),
(n,n),v(n,l),w(n,l)

task T0()

for i=1 to n do

for j=1 to n do


(i,j)=a(i,j)

endfor

endfor

endtask

for q=2 to m do

for i=1 to n do

task T1(i,q)

for j=1 to n do

b(i,j)=0

for k= 1 to n do

b(i,j)=b(i,j)+
(i,k)*a(k,j)

endfor

endfor

for j=1 to n do


(i,j)=b(i,j)

endfor

endtask

endfor

task T2(q)

for i=1 to n do

for j=1 to l do

w(i,j)=0

for k= 1 to n do

w(i,j)=w(i,j)+b(i,k)*w(k,j)

endfor

endfor

for j=1 to l do

v(i,j)=w(i,j)

endfor

endfor

endtask

endfor

Fig. 7.7: Puissan
e de m

ième

d'une matri
es d'ordre n



A
n
n
e
x
e

1
1
1

(m,n) (100,2000) (200,2000) (100,4000) (200,4000)

Nombre de tâ
hes ((m� 1)(n+ 1)) 198 099 398 199 396 099 796 000

Nombre d'ar
s ((m� 1)(2n+ 1)) 396 099 796 199 792 099 1 592 199

Nombre d'opérations �ottantes ((�n

2

+ 2mn

2

l=50 2 436 216 4 897 036 19 248 824 38 692 064

+3mn

3

+ 2mln+ 3mln

2

� 3n

3

� 2ln� 3ln

2

)=10

6

) l=1000 3 565 192 7 166 392 23 763 976 47 767 976

Fig. 7.8: Cara
téristiques du graphe de tâ
hes de la puissan
e de matri
e
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Allo
ation de graphes de tâ
hes paramétrés et génération de 
ode

Le graphe de tâ
hes (GdT) est un modèle très utilisé pour la prédi
tion de performan
e et l'optimisation

d'appli
ations parallèles. Il presente 
ependant deux désavantages. La taille d'un GdT dépend de la valeur

des paramètres de l'appli
ation qu'il modélise. Un algorithme d'ordonnan
ement statique prend en entrée un

GdT et a�e
te, à 
haque tâ
he, un pro
esseur et une date de début d'exé
ution. La durée du 
al
ul de l'or-

donnan
ement ainsi que le 
oût mémoire dépendent de la taille du graphe et don
 de la valeur des paramètres

de l'appli
ation. Une telle appro
he n'est pas extensible 
ar pour les grandes valeurs des paramètres le graphe

de tâ
hes 
orrespondant peut ne pas tenir en mémoire. Cette méthode n'est pas non plus adaptative 
ar un


hangement de ma
hine 
ible ou des paramètres du programme impose de re
al
uler l'ordonnan
ement.

Pour apporter une réponse à 
es deux problèmes nous avons étudié un modèle intermédiaire : le graphe de

tâ
hes paramétré (GTP). Un GTP est une représentation 
ompa
te et symbolique des graphes de tâ
hes

issus de 
ertaines appli
ations de 
al
ul s
ienti�que. Il utilise les paramètres du programme qui doivent être

instan
iés pour 
onstruire le GdT.

Nos travaux se dé
omposent en trois volets. (1) Nous avons 
onçu un algorithme d'ordonnan
ement du

GTP. Le 
oût mémoire de l'ordonnan
ement se trouve alors grandement réduit. Cet algorithme est intégré

dans un s
héma dynamique pour permettre la 
onstru
tion de programmes génériques. (2) Nous présentons

une heuristique d'allo
ation symbolique du GTP appelée SLC. Nous garantissons que 
ette allo
ation forme

des grappes linéaires. Le temps et le 
oût mémoire de l'allo
ation sont alors indépendants de la valeur

des paramètres. (3) Nous avons réalisé un prototype de générateur de 
ode qui produit un programme

multithreadé se 
onformant à l'allo
ation trouvée par SLC. Nous obtenons ainsi un 
ode parallèle portable

et générique qui fon
tionne pour toutes les valeurs des paramètres du programme.

Mots Clés : Graphes de tâ
hes paramétrés, ordonnan
ement dynamique, allo
ation symbolique, ordinateurs

parallèles à mémoire distribuée, parallélisme de tâ
hes, génération de 
ode.

Allo
ation of parameterized task graph and 
ode generation

The task graph model is a widely used model for performan
e predi
tion and s
heduling of parallel appli
a-

tions. However it presents two major drawba
ks. The size of a task graph depends on the parameter values

of the appli
ation. A s
heduling algorithm takes a task graph and assign ea
h task a pro
essor and a starting

time. As a result the task graph 
ould be
ome very large and in
rease the memory and 
omputational re-

quirements. Therefore, s
heduling task graphs to multipro
essors is not s
alable with the parameters values.

Moreover, it is not an adaptive method sin
e the s
heduling solution has to be re
omputed when target

ma
hine or program parameters 
hange.

In this thesis we address these two problems for regular task graphs by using an an intermediate model


alled parameterized task graph (PTG). A PTG is a 
ompa
t and symboli
 representation of some s
ienti�


appli
ations task graphs. It uses parameters that have to be instantiated when building the task graph.

Our 
ontributions are in three areas : (1) We have designed an algorithm for s
heduling the PTG. The

memory 
ost of the s
heduling is then greatly redu
ed. We have integrated this algorithm in a dynami


s
heme in order to be able to build generi
 programs. (2) We present a heuristi
 
alled SLC for symboli
ally

allo
ating PTGs. We guarantee that the found allo
ation is made of linear 
lusters. The time and memory


ost of the allo
ation is then independent of to the parameter values. (3) A 
ode generator prototype that

builds a multi-threaded program whi
h exe
utes the allo
ation found by SLC has been 
arried out. Thus, we

obtain a generi
 portable parallel 
ode that works for all the program parameter values.

Keywords : Parameterized task graphs, dynami
 s
heduling, symboli
 allo
ation, distributed memory

parallel 
omputers, task parallelism, 
ode generation.


