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Résumé

Nous nous intéressons a la transformation de programmes scientifiques qui utilisent des routines LAPACK
vers des programmes HPF utilisant des routines ScaLAPACK sur des matrices distribuées graces a des
directives. Le temps d’exécution de chaque routine dépend directement de la distribution des matrices
qu’elle manipule. De plus, si une matrice est distribuée difféeremment pour deux routines ScaLAPACK,
il faut ajouter une redistribution, d’ott un codt supplémentaire. Nous proposons ici des algorithmes et
heuristiques pour trouver la ou les distributions optimales en tenant compte de coats de redistribution.

Mots-clés : tableaux distribués, distribution bloc-cyclique, redistribution, ScaLAPACK, HPF.

1. Introduction

La programmation d’applications numériques sur machines paralléles & mémoire distribuée est aujour-
d’hui facilitée par I'utilisation de bibliothéques de haut niveau, comme ScaLAPACK, et de compilateurs
de langages data-paralléles, comme HPF. Cependant, 'utilisateur doit gérer lui-méme non seulement la
distribution initiale des matrices sur les processeurs, mais aussi les redistributions éventuellement néces-
saires au maintien d’un équilibrage correct de la charge au cour du temps.

Cet article s’intégre donc dans le cadre de 'optimisation de programmes faisant appel & des routines
d’algeébre linéaire. Notre objectif est de trouver une distribution pour toutes les matrices d’un programme
et d’intercaler ou non des redistributions entre les différents appels de fonctions d’algébre linéaire.

Nos motivations viennent de 1’observation du comportement des routines des bibliothéques PBLAS et
ScaLAPACK [7]. Leurs performances dépendent beaucoup de la distribution des matrices utilisées, c’est &
dire de la grille de processeurs LxC et de la taille 7xs des blocs de données. Ainsi, pour optimiser un
programme, une méthode intuitive serait d’utiliser, pour chaque instruction matricielle, la distribution
optimale des matrices concernées. Si une matrice n’a pas la méme distribution pour deux instructions
matricielles, il suffit alors de la redistribuer. Or, ces redistributions générent un surcott. Il peut donc
étre plus avantageux de garder une distribution pour I’exécution de plusieurs instructions, le surcoit
occasionné par une mauvaise distribution pouvant étre inférieur & celui d’une redistribution.

Aprés une présentation du probléme, nous présentons un tour d’horizon des algorithmes permettant
de gérer P’allocation dynamique des données. Nous construisons ensuite notre heuristique de fagon &
contrecarrer les difficultés rencontrées par les algorithmes précédents.

2. Probléme de ’allocation dynamique

L’approche généralement utilisée repose sur le schéma suivant : le programme est considéré comme une
succession de phases (chaque phase est généralement un nid de boucles ou ’appel d’une fonction qui
travaille sur des matrices distribuées). Pour chaque phase, on choisit un ensemble de distributions, appelé
choix de distributions, puis on sélectionne une des distributions de I’ensemble dans le but d’optimiser le
temps d’exécution du programme global, en tenant compte du cott des redistributions éventuelles. Dans
notre cas, nous considérons les phases comme des appels aux fonctions des bibliothéques ScaLLAPACK et
PBLAS. Dans cette section, nous modélisons les cotits de ces fonctions paralléles et des redistributions,
puis, nous présentons une formulation du probléme de ’allocation dynamique de données.
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2.1. Modélisation des cotits des routines paralléles

Chaque routine ScaLAPACK et PBLAS est constituée d’une succession d’appels aux routines BLAS et
BLACS. Les BLAS sont séquentiels et leurs temps d’exécution peuvent étre mesurés et extrapolés pour
toutes les tailles de matrices. Les routines séquentielles les plus cotiteuses sont en O(n?). Il en est de
méme des routines BLACS de communication qui répondent au modéle 8+ L X7 avec des communications
point & point. Ainsi le coiit total des routines Scal.APACK et PBLAS est une somme de polynomes de degrés
inférieurs ou égaux a 3, en fonction des paramétres de la distribution et de la taille des matrices.

Une somme de polyndmes est dérivable. Ainsi, pour une grille LxC' donnée, on est capable de calculer
la taille optimale de blocs. D’une maniére plus générale, on peut évaluer la distribution optimale d’une
routine PBLAS ou ScaLAPACK, ainsi que la forme de la grille optimale, c’est-a-dire le ratio L/C'. De méme,
on peut connaitre la distribution statique optimale d’un ensemble d’instructions matricielles. Des exemples
de telles modélisations sont donnés dans [13] et [2].

2.2. Modélisation des cotts des redistributions

Nous posons comme hypothése que le nombre de processeurs est fini et fixé. Nous n’acceptons qu’une
modification de la forme de la grille, c’est-a-dire du ratio L/C. Ainsi, toutes les redistributions se font
sur la grille compléte de processeurs. Il en est de méme pour les matrices : méme si les instructions
matricielles n’utilisent qu’une partie de la matrice, les routines de redistribution modifient la répartition
de la matrice entiére. Pour estimer le cotit d’une redistribution, nous calculons les messages que doit
envoyer chaque processeur. Nous prenons alors comme cott celui de ’envoi des messages effectué par le
processeur qui en a le plus. Cette modélisation cotiteuse ne donnant pas de fonction dérivable.

2.3. Formulation du probléme

Nous considérons, pour commencer, un programme paralléle qui ne contient que des appels a des
fonctions Scal.APACK et PBLAS. Une phase du programme est alors un simple appel de fonctions. Un tel
programme peut se modéliser avec un graphe que nous appelons graphe des distributions:

Definition 1 Soit un programme S, le graphe des distributions G = (V, E) du programme S est le
graphe pour lequel a chaque sommet correspond une instruction matricielle. Une aréte relie alors deux
sommets du graphe si, et seulement si, les deuz phases correspondantes utilisent une méme matrice A et
toutes les instructions exécutées entre ces deux phases n'utilisent pas A.

Ainsi, chaque sommet v € V est étiqueté par la distribution des différentes matrices utilisées. En
utilisant ces distributions, le temps d’exécution de la phase correspondant & v € V définit le poids du
sommet. De méme, le poids de chaque aréte e € E est défini par le temps d’exécution des redistributions.

Definition 2 Soit G = (V, E), le graphe des distributions d’un programme S, le cotit I'(G) du graphe
G est la somme des poids des sommets de V' additionné de la somme des poids des arétes de E, ce qui
représente le temps d’exécution de S avec les distributions et redistributions déterminées par G.

Nous pouvons 4 présent formuler le probléme de la fagon suivante:

Definition 3 Soit G = (V, E) le graphe des distributions d’un programme S. Le probléme de 1’allo-
cation dynamique de données consiste a déterminer la distribution de chaque sommet du graphe G
de fagon & minimiser T'(G).

Les fonctions de cott des routines des bibliothéques ScaLAPACK et PBLAS sont dérivables. Pour obtenir
la meilleure distribution statique de tout un programme, il suffit de dériver la somme des fonctions de
coiits des routines utilisées. Cependant, les fonctions de cotit des routines de redistribution n’étant pas
dérivables, cette stratégie simple n’est pas applicable pour le probléme de l'allocation dynamique de
données.

3. Etat de l’art

Dans cette section sont présentés des articles traitant de l’allocation dynamique de données. Les al-
gorithmes sont décrits ici dans des termes différents de ceux utilisés dans les articles de ce paragraphe:
nous ne faisons pas état de I’alignement des données (inutile avec les routines ScaLAPACK) et considérons
qu’il existe une distribution optimale pour chaque instruction ou groupe d’instructions matricielles. Notre
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objectif est de faciliter leur comparaison avec I’algorithme que nous présentons ici. Les principaux articles
qui traitent de la redistribution de données considérent le code source comme une succession de phases
atomiques. Les algorithmes déterminent ensuite la distribution & attribuer & chaque phase dans le but
d’optimiser le temps global d’exécution du programme.

3.1. Complexité du probléme (Kennedy et Kremer)

Kennedy et Kremer [11] définissent une phase comme un ensemble d’opérations sur des matrices dis-
tribuées. Leur approche est principalement basée sur deux structures de données.

Premiérement, ils créent le Graphe de Flot de Controle des Phases (GFCP): c’est un graphe
de flot de controle dans lequel chaque sommet représente toutes les instructions d’'une méme phase. Les
arétes sont pondérées par la fréquence et la probabilité d’exécution.

IIs construisent alors le Graphe de Distribution de Données (GDD) : ¢’est une extension du GCFP.
Chaque sommet est multiplié par le nombre de ses distributions potentielles et contient ainsi une phase et
une distribution potentielle. Il y a une aréte entre deux sommets si au moins une des matrices communes
aux deux sommets doit étre redistribuée entre le sommet source et le sommet destination. Les sommets
(et arétes) sont pondérés par l'estimation du temps d’exécution des instructions (et redistributions).

La détection d’une distribution pour chaque étape revient alors & chercher un chemin minimal: un
chemin de poids minimum passant une fois par chacune des phases. Ils ont montré que chacun des deux
problémes était NP-Complet [8], aussi bien le choix de la liste des distributions pour construire le GDD,
que la recherche du chemin minimal.

3.2. Restriction sur les distributions (Garcia et al, Lee et al)

Garcia, Ayguadé et Labarta [4] se limitent aux distributions 1D cycliques ou par bloc. Chaque instruc-
tion matricielle n’a alors le choix qu’entre deux distributions, ce qui permet de construire un GDD avec
deux fois plus de sommets qu’il n’y a d’instructions matricielles. Les auteurs trouvent ensuite le chemin
minimal en utilisant les techniques de Kennedy et Kremer.

Lee, Wang et Yang [9] intégrent de plus la distribution bloc-cyclique avec une taille de blocs unique
et fixée (1D et 2D). En s’intéressant aux programmes d’imagerie, ils étudient des programmes qui ne
travaillent que sur une seule matrice distribuée. Les boucles sont traitées séparément, ce qui évite les
cycles dans le GDD. La recherche du chemin minimal est donc optimale avec I’algorithme de Dijkstra.

3.3. Regroupement des instructions (Anderson et Lam)

L’algorithme d’Anderson et Lam [6] travaille sur un graphe dont les sommets correspondent aux boucles
et nids de boucles, et les arétes aux redistributions de données potentielles entre les nids de boucles. Ces
arétes sont pondérées par le colit de leurs redistributions. Le poids des sommets représente le temps
d’exécution des nids de boucles lorsque les matrices sont distribuées de facon optimale.

Ils sélectionnent la plus grosse aréte. Les deux sommets des extrémités sont alors réunis, puis on calcule
la meilleure distribution commune & ces sommets (dite distribution statique). Si le cott d’exécution
des deux phases fusionnées, avec la distribution statique, est inférieur & la somme des coits des deux
précédentes distributions et de la redistribution, alors les deux sommets sont regroupés en un seul. Ceci
est répété avec la plus grande aréte suivante et ainsi de suite jusqu’a la derniére aréte.

3.4. Division des phases (Palermo et Banerjee)

A Pinverse, Palermo et Banerjee [3] considérent tout d’abord le programme comme une seule phase
englobant toutes les instructions. La distribution statique optimale est choisie pour cette phase. Elle est
alors de scindée en deux, générant deux phases de plus petites tailles, chacune ayant sa distribution sta-
tique optimale. Ainsi, toutes les divisions possibles sont testées pour choisir celle qui permet de minimiser
le cott du programme, sans tenir compte du colt des redistributions éventuelles. Les deux phases sont
alors également divisées en deux, et ainsi de suite, de facon récursive, jusqu’a ne plus avoir de division
générant de cott inférieur & celui de la phase & diviser.

A chaque phase non divisée (dite phase de base) est alors associée sa distribution statique optimale,
ainsi que la distribution de la phase mére (dont la division a produit cette phase de base), celle de la
phase mére de cette derniére, et ainsi de suite jusqu’a la phase regroupant le programme global. Enfin,
un graphe ressemblant au GDD est construit. Il est utilisé pour la recherche d’un chemin minimal.
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3.5. Tous les regroupements de voisinage (Peizong Lee)

L’algorithme de Peizong Lee [10] considére le programme comme une liste d’instructions matricielles.
Tous les regroupements possibles entre voisins sont définis: pour N phases, pour chaque sommet z, les
regroupements définis sont (z), (z, z +1), (z, z + 1, z + 2), ..., (z, ..., N). Pour chaque regroupe-
ment la distribution statique optimale est calculée. Ensuite, on construit un graphe dans lequel chaque
regroupement est un sommet ; une aréte relie deux sommets u et v si la derniére instruction de u précéde
directement la premiére instruction de v. En pondérant les sommets par leur temps d’exécution et les
arétes par les temps de redistribution des matrices, on peut alors chercher le chemin minimal.

3.6. Conclusion

Le tableau suivant présente un récapitulatif des caractéristiques des algorithmes présentés dans la
section précédente. Nous appelons ici regroupement le fait d’unir les phases séquentiellement, & opposer
au découpage qui fait une liste de tous les regroupements souhaités puis qui choisit parmi cette liste.

Algorithmes Distributions Choix des Recherche d’un
possibles distributions chemin
Garcia et al cyclique et par bloc - NP-Complet
Lee et al idem et Cyclic(r) - polynomial
Anderson et Lam bloc-cyclique regroupement -
Palermo et Banerjee bloc-cyclique découpage polynomial
Peizong Lee bloc-cyclique découpage polynomial

Nous orientons nos recherches pour trouver une heuristique qui s’appuie sur les atouts des algorithmes
existants : I’algorithme d’Anderson et Lam est puissant pour éliminer les grosses distributions en regrou-
pant deux & deux les instructions. Cette méthode présente 'inconvénient de ne pas avoir une vue globale
du programme et de risquer d’éliminer des redistributions au détriment d’autres plus petites. A I'inverse,
les algorithmes de Palermo et Banerjee et de Peizong Lee ont cette vue globale. En revanche, les ins-
tructions ne sont réunies qu’avec leurs voisines : des instructions peuvent ne pas étre réunies malgré une
grosse redistribution qui pourrait fortement optimiser le programme.

4. Nouvel algorithme: I’algorithme de regroupement

Dans ce paragraphe, nous allons regrouper les avantages de chacun des algorithmes qui ont une vue glo-
bale. Pour cela, nous étudions chaque algorithme dont nous extrayons les éléments positifs pour construire
le nétre. Nous appellerons cet algorithme 1’algorithme de regroupement.

4.1. Groupement en phases

Nous le prenons comme algorithme de référence celui de Peizong Lee, les paragraphes suivants ne feront
que modifier son graphe en y apportant les éléments avantageux de chacun des autres algorithmes: au
début, l’algorithme de regroupement calcule toutes les distributions de voisinage. Il crée un graphe avec
les N?/2 sommets représentant les différentes distributions et les instructions correspondantes. Ensuite,
pour obtenir le chemin minimal, il applique sur ce graphe l’algorithme de Dijkstra, dont le coit est O(N).
Son cofit total est donc O(N?).

4.2. Division des phases

L’algorithme de Palermo et Banerjee divise successivement les phases en deux. Ainsi, chaque phase
ne contient que des instructions voisines. Les distributions générées par cet algorithme sont un sous-
ensemble de celles générées par ’algorithme de Peizong Lee. Les choix des distributions de ’algorithme
de regroupement ne sont donc pas modifiés.

En revanche, le graphe construit n’est pas le méme car ’algorithme de Palermo et Banerjee considére
que 'on peut couper un groupe d’instructions, alors que celui de Peizong Lee le refuse. Pour 'admettre,
il faudrait modifier le graphe en attribuant a chaque instruction toutes les distributions correspondant
aux groupes dont il fait parti. Ainsi, pour chaque instruction ¢, on associe toutes les distributions D,
telles que a < i < b. On peut alors construire le méme graphe que précédemment, dans lequel chaque
sommet représente une instruction et une des distributions avec laquelle elle est associée.
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Pour N instructions, chacune peut étre associée au pire & N2 distributions, d’ott un nombre total
de sommets inférieur 4 N3, rajoutés aux précédents. On applique ’algorithme de Dijkstra, le coiit de
I'algorithme de regroupement est donc O(N3).

4.3. Ajout des distributions particuliéres

Les algorithmes de Garcia, Ayguadé et Labarta et de Lee, Wang et Yang présentent ’avantage de tester
les distributions cycliques, par bloc et bloc-cycliques avec une taille de bloc fixée. Nous les intégrons dans
l’algorithme de regroupement pour chaque grille de processeur possible. Sur des grilles complétes de
processeurs, le nombre de grilles possibles est inférieur au nombre total de processeurs P. Ainsi, pour
chaque distribution ajoutée, il suffit de dupliquer P fois les N?/2 sommets générés par I’algorithme
de Peizong Lee. A chaque duplication, nous associons la distribution sur une des grilles de processeurs
possibles. Le cotit de ’algorithme est donc O((P + N)xN?).

4.4. Conclusion

L’algorithme de regroupement commence par la construction d’un graphe semblable & celui de Peizong
Lee, dans lequel les phases sont divisées. Nous avons intégré les distributions cycliques, par bloc et
bloc — cyclique pour une taille de blocs fixée: cela n’ajoute que 3PxN?/2 sommets au graphe, ce qui
maintient le cotit de I’algorithme de regroupement a4 O((P + N)xN?).

Nous avons créé un algorithme qui regroupe les qualités de plusieurs algorithmes. Il a cependant
le défaut de ne s’appliquer que sur une séquence d’instructions, sans tenir compte des redistributions
cotliteuses qu’il serait intéressant de retirer, si celles-ci ne relient pas deux instructions consécutives.

5. Algorithme des chemins maximaux

Nous avons remarqué que ’algorithme d’Anderson et Lam ne tenait compte que des distributions les
plus coditeuses, sans avoir de vue globale du programme. Notre objectif est de garder la vision globale du
programme comme le fait lalgorithme de regroupement, mais plutdt que de regrouper les instructions
suivant leur voisinage, notre but est de le faire suivant le cott des redistributions potentielles.

5.1. Graphe non orienté

Le point de départ de l'algorithme est le graphe des distributions décrit au paragraphe 2.3. On peut
extraire le chemin élémentaire maximal et y appliquer I’algorithme de regroupement. On remarque alors
que lorientation des arétes n’apporte rien: d’une part, le cotit de redistribution reste le méme si on
échange la source et la destination ; d’autre part, ’algorithme de regroupement ne s’en trouve pas affecté
puisque le regroupement de phases ne sert qu’a trouver une distribution statique commune.

5.2. Application de I’algorithme de regroupement

Nous disposons donc d’un graphe des distributions non orienté pour lequel chaque sommet représente
une phase, donc une instruction. Chaque aréte représente la redistribution qui sera effectuée si les deux
phases aux extrémités n’ont pas la méme distribution. Notre objectif est maintenant d’en extraire un
chemin élémentaire maximal. Puisque le graphe n’est pas orienté et que plusieurs matrices peuvent étre
utilisées par une méme instruction, le graphe peut comporter des cycles. Dans ce cas, le probléme de
recherche du chemin élémentaire maximal est NP-complet et nécessite I'utilisation d’heuristiques [5].
Cependant, pour un faible nombre d’arétes, comme c’est souvent le cas, on peut faire une recherche
exhaustive de tous les chemins possibles et prendre le plus codteux. Une fois le chemin trouvé, nous
appliquons l'algorithme de regroupement sur la suite des instructions ainsi formée.

5.3. Récursion

Nous avons maintenant un ensemble de sommets pour lesquels nous avons trouvé une distribution qui
minimise le temps global d’exécution des instructions qu’ils représentent. Cependant, le chemin maximal
ne contient pas forcément tous les sommets du graphe. Dans ce cas, pour traiter les autres sommets,
nous regroupons les sommets du chemin précédemment trouvé en un seul sommet C. Une aréte reliera
un sommet 1 avec C, si et seulement si, il existait déja une aréte entre n et un des sommets regroupés
dans C'. Le poids du sommet C' est le coit trouvé lors de ’application de ’algorithme de regroupement.
On peut ainsi recommencer le choix d’un chemin élémentaire maximal, et I’application de 1’algorithme
de regroupement, et ainsi de suite jusqu’a ce qu’il ne reste plus qu’un seul sommet dans le graphe.
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5.4. Analyse et conclusion

Nous avons montré que le colt de ’algorithme de regroupement était polynomial. Le chemin élémentaire
maximal d’un graphe peut étre trouvé, par heuristique, en un temps polynomial. Le plus petit chemin
maximal d’un graphe connexe est de taille 3, aussi l’algorithme de regroupement est-il appelé moins
de N/(3 — 1) fois (les sommets d’un chemin maximal sont regroupés en un nouveau sommet qui peut
appartenir au chemin suivant). Le cott de 'algorithme des chemins maximaux, dans sa globalité, est
donc polynomial en fonction du nombre d’instructions (appels & des routines paralléles) du programme.

Jusqu’a présent, nos programmes sources ne comportaient que des appels & des fonctions paralléles.
L’insertion des boucles et des conditions se fait en ajoutant des arétes suivant la méthode d’Anderson et
de Kremer [12]. Ces ajouts ne changent en rien I’algorithme, le graphe contenant déja des cycles positifs.

6. Conclusion

Pour réaliser un algorithme qui gére 1’allocation dynamique des données, nous avons étudié 5 algo-
rithmes, et nous avons regroupé les 4 qui fonctionnaient suivant le méme schéma: la construction d’un
graphe dans lequel les sommets sont des phases associés & une redistribution statique. Cependant, cet
algorithme ne regroupe que des instructions consécutives.

Pour pallier cette limitation, nous prenons un chemin élémentaire maximal du graphe des distributions.
Les successions d’instructions sont alors liées aux cotts des redistributions et non & ’ordre d’exécution.
Une analyse de ’heuristique nous a montré que son cott est polynomial. Nous avons observé [13] que, pour
certains programmes, quelques-uns des algorithmes présentés pouvaient garantir une solution optimale.
Dans ces mémes cas, ’algorithme des chemins maximaux peut le faire aussi.
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