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Résumé

Les opérateurs de cloud DBaaS (Database as a Service) proposent à leurs clients
des bases de données sous forme d’un service. L’explosion du marché du cloud
les a contraints à optimiser très finement l’utilisation de leurs centres de données
afin de proposer des services attractifs à moindre coût. Dans cette perspective,
plusieurs technologies ont été utilisées pour optimiser les coûts tels que le coût
de stockage (e.g. l’utilisation des systèmes de stockage hybride), le coût de cal-
cul (e.g. la virtualisation) et le coût de maintenance (e.g. les applications multi-
locataire). Dans ce thèse, nous nous intéressons au système de stockage hybride
HDD-SSD. En effet, les disques durs magnétiques (HDD) sont des supports de
stockage à la fois énergivores et peu performants comparés aux unités de cal-
cul. Néanmoins, leur prix par gigaoctet et leur longévité peuvent jouer en leur
faveur. Contrairement aux HDD, les disques SSD à base de mémoire flash sont
plus performants et consomment peu d’énergie. Leur prix élevé par gigaoctet et
leur courte durée de vie (comparés aux HDD) représentent leurs contraintes ma-
jeures. De ce fait, les chercheurs ont suggéré l’utilisation de systèmes de stockage
hybride HDD-SSD afin d’avoir les performances des SSD au prix des HDD.

Cependant, l’adoption d’une telle technologie sans l’utilisation d’une stratégie
de placement des objects adaptée pour les système de stockage hybride pourra
seulement augmenter les coûts sans forcément aboutir à amélioration des per-
formances. Il est donc nécessaire de concevoir des stratégies de placement qui
gèrent le placement des objects et décident où et quand doit-on placer un ob-
jet dans une classe de stockage. Ces stratégies doivent être capables de gérer
le mouvement des données entre les différentes classes de stockage en cas de
fluctuation de la charge de travail. Nous prenons dans ce travail les bases de
données relationnelles comme cas d’étude. Toutefois, nos approches sont appli-
cables pour les bases de données NoSQL.

Dans cette thèse nous introduisons un nouveau modèle autonomique d’opti-
misation de placement des objets de DBaaS inspiré de MAPE-K (Monitor, Analyze,
Plan, Execute, Knwoledge), et prenant en compte en plus des caractéristiques du
Cloud, les E/S des objets ainsi que les systèmes de stockage associés. Notre pre-
mière contribution consiste à proposer un modèle de coût étendu dont l’origina-
lité consiste à prendre en compte le profil d’accès des objets, les caractéristiques
du système de stockage, ainsi que les contraintes économiques de l’environne-
ment cloud. Notre deuxième contribution consiste à proposer une stratégie de
placement des objets de DBaaS dans un contexte de Cloud. Deux stratégies ont
été proposées dans ce sens : La première, appelée Genetic Cost Based Object
Placement Strategie (G-COPS), est basée sur une métaheuristique à savoir un
algorithme génétique (GA), la deuxième approche est basée sur un algorithme
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heuristique incrémental ad-hoc appelée Heuristic Cost Based Object Placement
Strategie (H-COPS).
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Abstract

DBaaS cloud providers offer the database as service. The growth and highly
competitive nature of this economy has compelled them to optimize the use of
their data centers, in order to offer attractive services at a lower cost. From this
perspective, Several technologies and techniques have been designed to optimize
costs such as the storage cost (e.g. the use of hybrid storage systems), the compu-
ting cost (e.g. virtualization) and the maintenance cost (e.g. multi-tenant). In this
thesis, we are interested in hybrid storage system HDD-SSD. Indeed, Hard Disk
Drives (HDD) represent energy-intensive and inefficient devices compared to
compute units. However, their low cost per gigabyte and their long lifetime may
constitute positive arguments. Unlike HDD, flash-based Solid-State Disks (SSD)
are more efficient and consume less power, but their high cost per gigabyte and
their short lifetime (compared to HDD) represent major constraints. The idea is
to combine SSD and HDD seeking the performance of SSDs with the price of
HDDs.

However, adopting such a technology without the use of a object placement
strategy suitable for hybrid storage systems will only increase the costs without
necessarily leading to improved performance. It is therefore necessary to design
placement strategies that manage the placement of objects and decide where
and when to place an object in a storage class. These strategies must be able to
manage the movement of data between different storage classes in the case of
workloads fluctuating. In this work, we take relational databases as a case study.
However, our approaches are applicable for NoSQL databases.

In this thesis we propose a new autonomic model for object placement opti-
mization based on MAPE-K (Monitor, Analyze, Plan, Execute, Knowledge) whe-
reby in addition to the key aspects of Cloud computing paradigm, the Object
I/O and related storage systems are considered. Our first contribution consist
to propose a cost model which takes into account the object I/O profile, the sto-
rage system characteristics, and the cloud environment constraints. the second
contribution consist to propose a Cost based Object Placement Strategies (COPS)
on HSS for relational cloud DBMSs. We propose two strategies. The first one
is a meta-heuristic approach based on a genetic algorithm (G-COPS). As meta-
heuristic algorithms are not always the best answer for optimization problems,
we also propose a specialized heuristic-based solution (H-COPS). The idea of
H-COPS consists in computing a first object placement solution and enhancing
it incrementally based on the characteristics of the I/O workloads and customer
penalties.
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1.1 contexte général

Le Cloud Computing est un modèle d’hébergement, de fourniture et d’accès aux
services informatique à travers l’internet [133]. Il permet un accès pratique, om-
niprésent, et à la demande à un ensemble de ressources de calcul partagées et
configurables (e.g. réseaux, serveurs, stockage, applications, et services). Ces res-
sources peuvent être acquises et libérées avec un minimum d’effort de gestion.
Cette idée n’est pas tout à fait nouvelle. Elle rappelle des concepts d’informa-
tique utilitaire proposés par John McCarthy en 1961 lors d’une conférence au
Massachusetts Institute of Technology (MIT) : « Computation may someday be or-
ganized as a public utility » [48, 133]. Néanmoins, les technologies n’étaient pas
matures pour incarner l’idée et démocratiser un tel service [64].

Toutefois, avec le développement de la technologie de virtualisation et l’évo-
lution de l’internet, du web, des systèmes de stockage et des capacités de trai-
tement, il est devenu possible d’offrir l’informatique comme un service [23]. De
nos jours, plusieurs entreprises proposent des services informatiques dans le
Cloud (e.g. Amazon, Microsoft, etc) [25, 87]. Ces services sont consommés par
des clients qui peuvent être soit des entreprises, ou des particuliers [127, 133].
Les services du Cloud sont facturés à l’usage (pay-as-you-go) et ils s’adaptent fa-
cilement aux fluctuations de la demande. La qualité de service est garantie par
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Figure 1.1 : Les acteurs de l’écosystème du Cloud Computing.

un contrat appelé Service Level Agreement (SLA) regroupant les métriques qui dé-
crivent la qualité de service souhaitée par le client (temps de réponse, latence,
etc.) [89]. La figure 1.1 illustre les acteurs du Cloud (fournisseur de Cloud et
Client) et la relation entre ces derniers (e.g. service, SLA).

Les services offerts par le Cloud sont généralement classés en trois catégories
principales [62] :

1. Software as a Service (SaaS) : le fournisseur de Cloud offre des applications
prêtes à être utilisées (i.e. Microsoft office live, Dropbox, etc.)

2. Platform as a Service (PaaS) : le fournisseur de Cloud fournit aux program-
meurs un environnement de développement (i.e. Google’s App Engine).

3. Infrastructure as a Service (IaaS) : le fournisseur de Cloud offre des ressources
matérielles de bas niveau (i.e. AWS de Amazon). Les types de ressources
disponibles sont généralement le stockage, le traitement et le réseau.

Néanmoins, il existe d’autres types de service (XaaS pour Everything as a ser-
vice) qui sortent de la classification classique citée ci-dessus tels que la Communi-
cation as a Service (CaaS).

Dans ce travail, nous nous intéressons au service de base de données (DBaaS

pour DataBase as a Service). Il consiste à proposer un système de gestion de base
de données ainsi que les fonctions associées à sa gestion comme un service. Il
permet aux clients d’éviter les coûts liés à l’investissement (e.g. achat de maté-
riel, location des locaux, etc.), l’exploitation, la maintenance, l’administration, la
sécurité et la disponibilité du système de base de données. Comme tout service
de Cloud, la qualité de service est garantie par l’établissement d’un contrat spé-
cifiant le SLA. Dans le cas d’une violation du SLA, une pénalité est appliquée au
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fournisseur de service [127]. La pénalité est considérée comme une remise sur la
facture globale du client. Le montant de celle-ci dépend de plusieurs paramètres
comme le degré de violation et sa durée [127]. De ce fait, la satisfaction des SLAs
des clients représente un défi pour les fournisseurs de Cloud [95].

L’un des objectifs principaux des fournisseurs de Cloud est de satisfaire les
SLAs de leurs clients à moindre coût. Minimiser les coûts permet aux fournis-
seurs d’offrir des services attractifs à des prix compétitifs. Dans cette perspec-
tive, plusieurs technologies ont été utilisées pour optimiser les coûts tels que
le coût de stockage (e.g. l’utilisation des systèmes de stockage hybride), le coût
de calcul (e.g. la virtualisation) et le coût de maintenance (e.g. les applications
multi-locataires). Dans ce travail, nous nous intéressons au système de stockage
hybride qui est considéré comme l’une des solutions pour avoir un système de
stockage performant à un coût réduit. Il faut noter que l’optimisation des per-
formances de système de stockage contribue grandement à l’amélioration du
service DBaaS [111].

Jusqu’à la fin du 20ème siècle, les systèmes de stockage étaient basés sur des
disques durs magnétiques (HDD pour Hard Disk Drive) [73]. Cependant, les per-
formances de ceux-ci n’ont pas pu suivre les exigences des applications qui de-
mandent un nombre d’opérations d’E/S très élevé [71] (e.g. les bases de données)
d’un côté et la vitesse de traitement CPU d’un autre côté. Pour combler l’écart
de performances et répondre aux nouvelles exigences des applications, les cher-
cheurs ont proposé d’intégrer les périphériques de stockage à base de mémoire
flash (SSD pour Solid-State Drive) dans les systèmes de stockage [31]. Actuelle-
ment, ces périphérique sont utilisés par la majorité des centres de données et des
entreprises (e.g. les fournisseurs de Cloud [31]).

Contrairement aux disques HDDs qui sont à la fois énergivores, peu perfor-
mants pour les accès aléatoires et peu résistants aux chocs, les SSDs fournissent
un débit important [71], une faible latence en lecture et écriture (plusieurs ordres
de grandeur inférieure au HDD [77]) et une faible consommation d’énergie due à
l’absence d’éléments mécaniques [72, 80]. En revanche, ces périphériques souffrent
de quelques limites. Ils sont en moyene dix fois plus chers que les HDDs en
termes de Go/$ [95]. De plus, ils ont une durée de vie limitée comparée aux
HDDs [97]. Le nombre de cycles d’écriture/effacement toléré par une cellule de
mémoire flash est limité [31]. Ces caractéristiques rendent ces mémoires très sen-
sibles aux applications nécessitant des écritures intensives. De ce fait, les cher-
cheurs ont suggéré l’utilisation de systèmes de stockage hybride (HSS pour Hy-
brid Storage System) qui combinent deux classes de stockage à savoir HDD et SSD

afin de tirer profit des avantages de chacun d’entre eux [27, 72, 80, 118]. L’idée
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est d’essayer d’atteindre les performances des SSDs au prix des HDDs.

Actuellement, les systèmes de stockage hybride sont de plus en plus utilisés.
Cependant, l’adoption d’une telle technologie sans l’utilisation d’une stratégie
de gestion adaptée pour les HSS pourra seulement augmenter les coûts sans for-
cément aboutir à améliorer les performances [95]. Il est donc nécessaire de conce-
voir des stratégies qui gèrent le placement des données et décident où et quand
doit-on placer une donnée dans une classe de stockage. Ces stratégies doivent
être capables de gérer le mouvement des données entre les différentes classes de
stockage en cas de fluctuation de la charge de travail [117]. Nous définissons une
charge de travail d’un client par l’ensemble des requêtes d’E/S transmises à ses
données.

Plusieurs stratégies de placement ont été proposées dans la littérature. Leur
objectif est de trouver un placement qui maximise les performances. Ces stra-
tégies s’appuient généralement, dans leurs décisions, sur le profil d’accès des
données (type et nature d’opérations d’E/S) et les caractéristiques des périphé-
riques [33]. Le profil d’accès est extrait durant une phase préparatoire nommée,
phase de monitoring. Cette phase permet d’avoir une idée préalable sur la nature
des opérations appliquées sur les données. Selon la nature des opérations et les
caractéristiques des périphériques, une décision de placement est prise dans une
deuxième phase nommée phase de décision [33].

Toutefois, ces travaux ne sont pas adaptés pour le Cloud car les objectifs de
ces derniers et ceux que pourrait avoir un fournisseur de Cloud ne sont pas
les mêmes. Les travaux existants s’intéressent à l’optimisation des performances
[33]. Ils sont dédiés aux entreprises dont les services sont consommés en interne
et non celles qui offrent des services destinés pour la location à l’image des four-
nisseurs Cloud. L’objectif du fournisseur Cloud est de satisfaire les contraintes
de ses clients et d’optimiser les coûts liés à l’exploitation et à l’infrastructure
[117]. Il faut noter que nous nous intéressons dans ce travail à l’optimisation des
performances de requêtes d’E/S. Cette optimisation peut permettre d’améliorer
le temps d’exécution des requêtes de base de données car le temps passé à trai-
ter les opérations d’E/S liées à une requête de base de données représente en
moyenne 90% du temps d’exécution de celle-ci [111].

1.2 contexte des travaux de thèse :

Cette thèse s’inscrit en partie dans le cadre du projet CMEP tassili A Green and
Highly Efficient and Evolutionary data and storage Management System for Cloud Data
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Base as a Service (GHEEMaS) initié en 2016 entre le laboratoire LSI de l’Univer-
sité des Sciences et de la Technologie Houari Boumediene (USTHB), le Labora-
toire des Sciences et Techniques de l’Information, de la Communication et de la
Connaissance (lab-STICC) de l’Université de Bretagne Occidentale (UBO) et le
Centre de Recherche sur l’Information Scientifique et Technique (CERIST). Ce
projet à pour objectif principal d’étudier l’intégration des mémoires flash dans
le Cloud afin d’augmenter les performances et d’optimiser le coût du stockage
et la consommation énergétique à travers un placement intelligent des données.

1.3 problématiques

Dans cette thèse, nous nous intéressons au problème de placement des données
dans un service de type DBaaS sur un système de stockage hybride HDD-SSD,
tout en s’inscrivant dans la stratégie globale du Cloud qui est la satisfaction des
SLAs et la minimisation des coûts. Dans les sections suivantes, nous donnons
plus de détails concernant les motivations et les problématiques visées par ce
travail. Toutefois, avant de détailler ces problématiques, nous rappelons rapide-
ment l’architecture générale du système considéré dans notre étude.

1.3.1 Architecture générale

Comme le montre la figure 1.2, nous considérons un centre de données doté
d’un système de stockage hybride. Ce système regroupe deux classes de sto-
ckage HDD et SSD. Les classes de stockage présentent des performances diffé-
rentes et des coûts différents en Go/$. Le système de stockage est partagé entre
plusieurs clients. Chaque client détient sa propre base de données représentée
par un ensemble d’objets (e.g. table, index, fragmentent), sa propre charge de
travail et son propre SLA.

Dans cette partie, nous décrivons les problématiques traitées dans ce travail
de thèse.

1.3.2 Évaluation du coût de placement des objets

Rappelons que l’objectif principal du fournisseur de Cloud est de trouver un
placement optimal des objets qui minimise au mieux les coûts pour les four-
nisseurs Cloud en garantissant le SLA. Cependant, pour trouver un placement
optimal des objets parmi tous les placements possibles, il faut savoir d’abord les

5



Client n...

Base de 

données n

Stratégie de placement 

Charge de 

travail, SLA

HDD SSD SSD SSDHDD HDD... ...

Système de stockage hybride

Client 1

Base de 

données 1

Charge de 

travail, SLA

Client 2

Base de 

données 2

Charge de 

travail, SLA

Client 3

Base de 

données 3

Charge de 

travail, SLA

Classe de stockage SSDClasse de stockage HDD

Client n...

Base de 

données n

Stratégie de placement 

Charge de 

travail, SLA

HDD SSD SSD SSDHDD HDD... ...

Système de stockage hybride

Client 1

Base de 

données 1

Charge de 

travail, SLA

Client 2

Base de 

données 2

Charge de 

travail, SLA

Client 3

Base de 

données 3

Charge de 

travail, SLA

Classe de stockage SSDClasse de stockage HDD

Figure 1.2 : Le placement des objets dans le Cloud.

évaluer. De ce fait, nous avons adressé une première problématique qui consiste
à investiguer un modèle permettant d’évaluer le coût d’un placement d’objets.
En effet, le placement des objets et l’exécution des requêtes d’E/S transmises à
ces derniers engendrent différents coûts pouvant découler de plusieurs facteurs
(énergies, pénalités, migration, etc). La problématique posée est : quels sont les
coûts induits par un placement et comment modéliser et valider l’ensemble de ces coûts
sous forme d’une seule fonction ?.

1.3.3 Problème de placement des objets

La deuxième problématique traitée dans cette thèse est celle du placement des
objets dans un système de stockage hybride. Les fournisseurs de Cloud actuels
utilisent un système de stockage hybride qui combine plusieurs classes de sto-
ckage, généralement HDD-SSD, afin de satisfaire les différentes exigences des
applications. Ce système de stockage est partagé entre plusieurs clients (archi-
tecture multi-locataires) dont chacun dispose d’un ensemble d’objets et de son
propre SLA. La problématique traitée consiste à trouver un placement optimal des objets
de plusieurs clients qui minimise au mieux le coût de placement tout en respectant les
contraintes en termes de SLA de ces Clients.
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1.4 contributions

Pour chaque problématique soulevée dans la partie précédente, nous avons pro-
posé une approche. Nos approches dans cette thèse sont résumées en deux
points décrits ci-après. Pour chaque contribution, nous introduisons une brève
description de l’idée, notre raisonnement, les techniques utilisées, la méthode de
validation et quelques résultats obtenus.

Après avoir étudié les différentes solutions proposées dans la littérature pour
résoudre le problème de placement des données dans un système de stockage
hybride, nous avons constaté que la majorité des solutions ne sont pas adaptées
pour le Cloud. Les stratégies proposées cherchent à optimiser les performances
et ne prennent pas en considération les SLAs des clients. Pour le Cloud, la satis-
faction des contraintes des SLAs de ses clients est primordiale [95]. La violation
de celles-ci engendre des pénalités et donc, des pertes financières considérables
[127]. En outre, elle nuit à la réputation du fournisseur de Cloud [127]. C’est
pourquoi le fournisseur de Cloud considère très sérieusement la satisfaction des
SLAs. Il n’existe, au moment de la rédaction du manuscrit et à notre connaissance,
aucune solution adaptée pour le contexte du Cloud.

L’idée principale est de proposer un système autonome de gestion de place-
ment des objets de DBaaS en s’inspirant du modèle MAPE-K (Monitor, Analyze,
Plan, Execute, Knowledge) introduit par IBM au début des années 2000 [69]. Ce mo-
dèle définit la gestion autonomique d’un système informatique en se basant sur
la mise en œuvre d’une boucle de contrôle. Le modèle MAPE-K comporte quatre
étapes essentielles. L’étape "Monitor" consiste à surveiller le système considéré,
en utilisant un ensemble de capteurs préalablement installés. La deuxième étape,
"Analyze", récupère la sortie de l’étape précédente (Monitor) afin de les analyser
et de déterminer l’état du système. L’étape "Plan" permet de déterminer une
nouvelle configuration qui répond aux objectifs visés. La dernière étape "Exe-
cute" applique la nouvelle configuration à l’aide d’un ensemble d’actionneurs.
La base de connaissance "Knowledge" détient toute la connaissance sur les mo-
dèles et l’historique des précédentes étapes du modèle MAPE-K, et donc chaque
étape peut exploiter ces données.

Pour l’étape "Monitor", nous avons développé un outil pour tracer les requêtes
d’E/S transmises aux objets. Ce dernier agit au-dessous du tampon (buffer) de
Système de Gestion de Base de Données (SGBD) et du cache système. La carac-
térisation des charges d’E/S est basée sur l’analyse des traces récoltées. Cet outil
est développé sous la forme d’un module noyau Linux.
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1.4.1 Proposition d’un modèle de coût

Pour l’étape "Analyze", nous avons proposé un modèle de coût pour évaluer le
placement des objets dans un Cloud. Nous avons considéré que le système de
stockage combine deux classes ; HDD et SDD. Notre méthode pour la définition
du coût de placement des objets est la suivante :

1. Énumérer et définir les coûts qui peuvent être engendrés par un place-
ment. Ces coûts peuvent provenir de plusieurs sources (énergies, pénalités,
migration, etc).

2. Pour chaque coût, nous définissons une méthode d’évaluation. Cette mé-
thode est mise en œuvre par une fonction de calcul.

3. La dernière étape consiste à évaluer toutes les fonctions de calcul propo-
sées.

Le modèle de coût proposé prend en considération le contexte du Cloud (e.g.
pénalité, SLA, virtualisation, multi-locataires, etc). Il regroupe plusieurs coûts à
savoir : 1) des coûts liés au système de stockage lui-même comme le coût éner-
gétique et l’endurance, 2) des coûts liés à l’investissement comme le coût d’oc-
cupation, 3) des coûts liés au Cloud comme le coût de pénalité, 4) des coûts liés
à l’exécution de la solution du placement comme le coût de migration et 5) des
coûts liés à la gestion, comme les coûts associés à la ressource humaine et le coût
de refroidissement. Le modèle de coût a été validé en utilisant deux benchmarks
TPC-C et TPC-H. Il a été aussi comparé avec l’état de l’art. Les expériences ont
montré que le modèle de coût proposé permet d’avoir une évaluation pertinente
et précise en comparant avec les travaux connexes proposés dans la littérature.

Les résultats de ces travaux ont fait l’objet d’une publication dans la conférence
DEXA 2016 (The International Conference on Database and Expert Systems Ap-
plications) [28].

1.4.2 Stratégies de placement

Après avoir traité l’étape "Analyse" du modèle MAPE-K, nous nous sommes ap-
puyé sur celle-ci pour construire la phase d’optimisation "Plan". La phase "Plan"
vise à proposer une stratégie de placement des objets de DBaaS dans un contexte
de Cloud. Nous avons modélisé le problème de placement sous la forme d’un
problème d’optimisation. L’objectif est de trouver un placement parmi d’autres
ayant un coût réduit et qui préserve les contraintes des SLAs des clients. Nous
avons utilisé le modèle de coût proposé dans la première contribution pour éva-
luer le coût de placement. Ce dernier représente la fonction objective du pro-
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blème d’optimisation. Nous avons considéré trois contraintes pour le problème
de placement de données :

1. Les SLAs des clients doivent être satisfaits.

2. Les contraintes de stockage et de performance doivent être vérifiées pour
toutes les classes de stockage.

3. Tous les objets doivent être placés (stockés)

Deux stratégies ont été proposées dans ce sens : La première, appelée Ge-
netic Cost Based Object Placement Strategie (G-COPS), est basée sur une méta-
heuristique à savoir un algorithme génétique (GA), la deuxième approche est
basée sur un algorithme heuristique incrémental ad-hoc appelée Heuristic Cost
Based Object Placement Strategie (H-COPS).

Les stratégies proposées ont été validées sur une plateforme expérimentale
réelle par les deux benchmarks TPC-C et TPC-H. Elles ont été comparées avec
les travaux connexes [33, 132]. Les tests ont donné des résultats satisfaisants avec
une réduction du coût de placement pouvant atteindre 40% par rapport à des
algorithmes de état de l’art [29].

Les résultats de ces travaux ont fait l’objet d’une publication dans la conférence
internationale International Symposium on Cluster, Cloud and Grid Computing (CC-
Grid 2017) [27] et d’un article dans la revue elsevier Future Generation Computer
Systems (FGCS) [29].

1.5 plan du mémoire

Ce manuscrit de thèse est composé de six chapitres organisés en deux parties en
plus d’une introduction et une conclusion. Le chapitre 1 présente une introduc-
tion de cette thèse. La première partie regroupe le contexte de notre étude et un
état de l’art concernant nos contributions. La deuxième partie décrit chacune de
nos contributions. Le dernier chapitre conclut ce document.

Introduction

Le chapitre 1 présente un résumé du contexte de travail, les problématiques
étudiées et les contributions proposées.

Première partie : contexte et état de l’art

Le chapitre 2 définit le contexte et les concepts généraux concernant les systèmes
de stockage et le Cloud.
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Le chapitre 3 présente un état de l’art sur le placement de données dans un
système de stockage hybride. Nous avons étudié les travaux évaluant le coût de
placement de données et ceux qui traitent de la problématique de placement de
données.

Deuxième partie : contributions

Le chapitre 4 est consacré à la modélisation des coûts de placement des objets
et le coût d’exécution des requêtes d’E/S transmises à ces derniers. Ce chapitre
introduit les différents coûts constituant le modèle de coût global et présente la
pertinence de chacun d’entre eux. Nous y décrivons ensuite la méthode et les
résultats d’évaluation de ce modèle.

Le chapitre 5 décrit nos approches d’optimisation de placement des objets. Ces
approches prennent en considération les aspects clés du Cloud (e.g. multi-locataires,
SLA, pénalités). Nous commençons par introduire brièvement les principes d’op-
timisation de placement. Nous détaillons par la suite nos approches d’optimisa-
tion pour finir par une évaluation et une discussion des résultats obtenus.

Conclusion

Le chapitre 6 conclut le manuscrit en résumant les différentes contributions, et
en proposant quelques perspectives.

10



Première partie

C O N T E X T E E T É TAT D E L’ A RT





Chapitre 2

C O N T E X T E

Avant de présenter nos contributions et nos approches, nous décrivons d’abord
un certain nombre de concepts et de notions utilisées dans ce document. Cette
partie constitue un support théorique à notre thèse et et aide le lecteur à mieux
comprendre : 1) la problématique de placement des données dans un Cloud
DBaaS sur un système de stockage hybride, 2) nos contributions et 3) les outils
utilisés tout au long de notre étude.

Nous nous focalisons essentiellement sur le Cloud Computing, DBaaS, et les sys-
tèmes de stockage.
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2.1 cloud computing

Le Cloud Computing ou « informatique dans les nuages », est un modèle infor-
matique qui consiste à proposer les services informatiques à la demande. Ces
services sont accessibles de n’importe où, n’importe quand et par n’importe qui
[25].

Cette philosophie n’est pas tout à fait nouvelle. Elle remonte à une conférence
publiée en 1961 par John McCarthy au MIT (Massachusetts Institute of Techno-
logy) [112]. Il a suggéré que la technologie informatique partagée (temps partagé)
pouvait construire un bel avenir dans lequel la puissance de calcul et même les
applications pouvaient être vendues comme un service.

Cette idée, très populaire dans les années 60, disparait au milieu des années
70 car les technologies matérielles, logicielles et réseaux n’étaient tout simple-
ment pas prêtes et non matures. La technologie principale qui a rendu possible
le Cloud Computing est la virtualisation [51].

La virtualisation permet d’optimiser l’usage les ressources matérielles en les
partageant entre plusieurs environnements [64]. D’un point de vue matériel, la
virtualisation est le fait d’exécuter plusieurs systèmes d’exploitation (SE) sur une
même machine physique PM (PM pour Physical Machine) [95]. Cela permet de
minimiser les coûts et d’améliorer : la performance, le passage à l’échelle, la fia-
bilité/disponibilité et la flexibilité [74].

2.1.1 Définitions

Définition 2.1. Selon Peter Mell Timothy Grance du NIST (National Institute of Stan-
dards and Technology), le Cloud est un paradigme permettant un accès pratique, omni-
présent, et à la demande à un ensemble de ressources de calcul partagées et configurables
(e.g. réseaux, serveurs, stockage, applications, et services). Ces ressources peuvent être
acquises et libérées avec un minimum d’effort de gestion ou d’interaction avec le fournis-
seur de service [88].

Définition 2.2. Selon le Syntec [9], le Cloud est une coopération de ressources informa-
tiques, situées au sein d’une même entité ou dans diverses structures internes, externes
ou mixtes, et dont le mode d’accès est basé sur les protocoles et les standards Internet.

Après avoir définit le Cloud, nous introduisons l’un de ses concepts clés qui
est la virtualisation
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2.1.2 Virtualisation

La virtualisation est l’une des principales technologies qui ont contribué au lan-
cement du Cloud Computing. En effet, cette technologie permet une gestion op-
timisée des ressources matérielles. Le but est de pouvoir exécuter plusieurs sys-
tèmes d’exploitation sur une seule machine physique et de fournir une couche
supplémentaire d’abstraction entre le matériel et le système d’exploitation (SE
pour operating system).

Les premiers travaux peuvent être attribués à IBM qui, dans les années 60,
travaillait déjà sur les mécanismes de virtualisation en développant dans les
centres de recherche de Cambridge un CMS (Conversation Monitor System), le
tout premier hyperviseur [50]. C’est donc depuis presque 50 ans que l’idée d’une
informatique à la demande est présente dans les esprits même si les technologies
n’étaient pas en mesure de pouvoir la concrétiser [64].

Système d’exploitation hôte 

Application

Isolateur

Application

Isolateur

Logiciel de
contrôle 

d’isolation

Matériel Matériel

Application

Pilotes
SE invité 
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Application

Pilotes
SE invité 
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Pilotes
SE invité 

Hyperviseur hosted

Application

Pilotes
SE invité 
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Pilotes
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Figure 2.1 : Types de virtualisation des ressources matérielles [95]

Comme expliqué auparavant, la virtualisation des serveurs est un ensemble de
techniques et d’outils permettant d’exécuter plusieurs systèmes d’exploitation
sur un même serveur physique (voir figure 2.1). Le principe de la virtualisation
est donc un principe de partage : les différents systèmes d’exploitation partagent
entre eux les différentes ressources du serveur. Pour être utile de manière opéra-
tionnelle, la virtualisation doit respecter deux principes fondamentaux :

• l’abstraction des ressources matérielles pour toutes les applications utili-
sant ces dernières.

• l’isolation de l’exécution entre les différentes applications partageant les
mêmes ressources.

L’outil de virtualisation des ressources matérielles permettant d’assurer l’abs-
traction et l’isolation de ces dernières est appelé hyperviseur ou plus générale-
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ment gestionnaire de VM (VM pour Virtual Machine). Il existe trois types d’hyper-
viseur à savoir : 1) l’hyperviseur bare metal, 2) l’hyperviseur hosted et 3) l’isolateur.

2.1.2.1 Hyperviseur bare metal

Un hyperviseur bare metal (ou de type 1), est un logiciel qui s’exécute directe-
ment sur une plateforme matérielle (machine physique) comme illustré dans la
figure 2.1 (B). Il est considéré comme un noyau hôte allégé et optimisé pour exé-
cuter des noyaux de systèmes d’exploitation invités adaptés et optimisés à cette
architecture spécifique. Cette plateforme est alors considérée comme un outil
de gestion et d’allocation de ressources matérielles. Elle gère l’abstraction entre
ces ressources et les machines virtuelles (les systèmes d’exploitation invités). Les
machines virtuelles sont exécutées sur l’hyperviseur. Il faut noter que sur des
processeurs ayant des instructions de virtualisation matérielle dédiées (AMD-V
et Intel VT), le système d’exploitation invité n’a plus besoin d’être modifié pour
pouvoir être exécuté dans un hyperviseur de type 1 [74].

Parmi les hyperviseurs les plus utilisés au moment de la rédaction du manus-
crit, nous pouvons citer Xen [12], VMware ESX [10], ou Hyper-V [14].

2.1.2.2 Hyperviseur hosted

Un hyperviseur hosted (ou de type 2) est un logiciel qui s’exécute au sein d’un
autre système d’exploitation. Un système d’exploitation invité s’exécute donc au
troisième niveau au-dessus du matériel comme illustré dans la figure 2.1 (C). De
la même façon, les systèmes d’exploitation invités n’ayant pas conscience d’être
virtualisés, ils n’ont plus besoin d’être modifiés pour pouvoir être exécutés dans
un hyperviseur de type 2.

Parmi les hyperviseurs les plus utilisés actuellement, nous citons VMware
Workstation [21], VMware Fusion [11], l’hyperviseur open source QEMU [17],
les produits Microsoft Virtual PC [21] et Virtual Server, VirtualBox d’Oracle [16],
de même que Parallels Workstation de SWsoft et Parallels Desktop.

2.1.2.3 Isolateur

Appelé aussi virtualisation système (OS-level virtualization) [53], l’isolation est
un principe utilisé principalement par les systèmes de type UNIX. L’isolation
consiste à utiliser des fonctionnalités pour créer des zones d’exécution pour
chaque application/utilisateur (voir figure 2.1 (A)) [95]. Parmi les outils d’iso-
lation existants, nous pouvons citer OpenVZ, Linux-Vserver, et LXC (Linux) [95].
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Les expérimentations menées dans le cadre de cette thèse utilisent un hypervi-
seur bare metal (ou de type 1). Toutefois, d’autres types de virtualisation peuvent
être utilisés pour la validation de nos approches. La section suivante présente les
services offerts par le Cloud.

2.1.3 Les services du Cloud

Les services offerts par le Cloud peuvent être divisés en trois catégories princi-
pales décrites ci-après :

2.1.3.1 Software as a Service (SaaS)

Ce mode désigne l’utilisation d’une solution logicielle à distance qui est héber-
gée par le fournisseur de Cloud. Le service est consommé, le plus souvent, à
partir d’un simple navigateur Internet. Cela permet à une entreprise utilisant
ce service de se débarrasser de toute contrainte d’installation, de mise à jour
et de maintenance technique. La solution est facturée soit par abonnement, soit
proportionnellement à l’usage. Parfois, des frais supplémentaires liés à la per-
sonnalisation et à la mise à disposition du service peuvent être imputés au client.
Dans le domaine du webmarketing, les plateformes de gestion des campagnes
email, les outils de web analytique et des serveurs publicitaires sont générale-
ment proposés en mode SaaS [25].

2.1.3.2 Plateforme as a Service (PaaS)

Ce type de service regroupe principalement des serveurs mutualisés et leurs sys-
tèmes d’exploitation. En plus de pouvoir délivrer des logiciels en mode SaaS, le
PaaS dispose d’environnements spécialisés au développement comprenant des
langages, des outils et des modules nécessaires [112].

Ces environnements sont hébergés par un prestataire basé en dehors de l’en-
treprise ce qui permet d’éviter tous les coûts associes à l’infrastructure et au
personnel de maintenance et donc de pouvoir se consacrer au développement
de leur cœur de métier. Toutefois, ce service est limité à une ou à deux technolo-
gies (e.g. Python ou Java pour Google AppEngine, .NET pour Microsoft Azure).
En outre, il n’y a pas de contrôle sur les machines virtuelles exécutant ces plate-
formes [109].

2.1.3.3 Infrastructure as a Service (IaaS)

Il s’agit de la mise à disposition, à la demande, de ressources d’infrastructures
à distance localisées dans des centres de données. Le service IaaS permet l’accès
aux serveurs et à leur configuration pour les administrateurs de l’entreprise. Le

17



client a la possibilité de louer des clusters, de la mémoire ou du stockage. Le coût
est directement lié au taux d’occupation et à l’usage.

Ci-après nous présentons les principaux fournisseurs du Cloud.

2.1.4 Les principaux fournisseurs de Cloud

Différents acteurs du monde de l’IT comme Amazon, Google et Microsoft ont
commencé à proposer des services informatiques utilisant le modèle du Cloud
Computing. Ces services, sont hébergés dans des centres de données immenses
et reposent principalement sur des technologies de virtualisation et d’automati-
sation de la location et de la gestion des ressources. Ci-après quelques exemples
de fournisseurs :

2.1.4.1 Amazon

En 2002, Amazon le site marchand de renommée internationale, lançait "Amazon
Web Services". La crise économique de 2002 a poussé le site-marchant à louer ses
ressources non-utilisées [3]. C’est de là qu’est venue l’idée à la société de Seattle
de mettre en place un ensemble de services web destiné à plusieurs types de
clients. Le catalogue de services s’est enrichi avec le temps. Actuellement, pas
moins d’une quinzaine d’offres de services sont proposées par Amazon. L’offre
la plus connue est certainement Amazon Elastic Compute Cloud (EC2) qui per-
met un déploiement de machines virtuelles directement par le client, de manière
automatisée et en fonction du besoin, d’où le terme élastique [2]. Les coûts sont
calculés en fonction du temps d’utilisation (occupation). La localisation géogra-
phique et la personnalisation jouent aussi un rôle dans la variation du prix.

2.1.4.2 Google

Lancé en 2008, Google Apps Engine offre un ensemble d’outils qui permettent
à ses clients de facilement s’adapter et développer des applications et ensuite
les déployer rapidement sur le Cloud [6]. Google Apps Engine s’occupe de la
configuration des machines virtuelles, de l’évolutivité des ressources de stockage
et de calcul, ce qui permet aux développeurs de se concentrer seulement sur la
saisie et l’optimisation du code source. Google Apps Engine offre également un
ensemble d’APIs (Application Programming Interface), bibliothèques et composants
réutilisables comme l’authentification et les services de mailing ce qui permet
aux développeurs de réduire le temps de développement de leurs applications.
Enfin, le déploiement d’application à grande échelle est l’une des principales
tâches de Google Apps Engine, grâce à la réplication automatique de données
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et l’équilibrage de charges. Cela permet aux applications web de garder un bon
niveau de qualité de service [5].

2.1.4.3 Microsoft

Office 365 : constitue une transformation de la suite bureautique Microsoft en
version en ligne [76]. L’objectif est de concurrencer la suite bureautique en ligne
de Google et de reconquérir les clients perdus au profit de ce dernier. Sa stra-
tégie est d’adapter les prix en fonction du client de telle façon que les petites
structures paient un prix plus adapté.

Windows Azure : Windows Azure est une plateforme de développement ba-
sée sur le modèle Cloud. Elle permet aux développeurs de créer leurs applica-
tions sur la base d’un ensemble de standard tel que REST, SOAP ou HTTP. Win-
dows Azure permet également aux développeurs de configurer dynamiquement
les serveurs virtuels ainsi que l’espace de stockage selon les besoins de chaque
application. Windows azure offre également un ensemble de services pour :

• La gestion de base de données dans le Cloud, avec SQL-based web service,
ce qui permet, d’accéder à ces derniers à distance, par d’autres partenaires,
ou par des utilisateurs mobiles.

• La réutilisation de composants, avec les services .Net, qui offrent un en-
semble d’outils pour accélérer le développement et le déploiement d’appli-
cation dans le Cloud.

• La fourniture d’un ensemble de outils et de services web qui représente un
centre de documentation, d’API et d’échantillonnage pour la mise en route
des applications basées Windows azure.

Jusque-là, nous avons introduit un aperçu général du Cloud. La prochaine
section présente les bases de données dans le Cloud.

2.2 dbaas : les bases de données dans le cloud

Avant de donner un aperçu des bases de données dans le Cloud nous définissons
d’abord une base de données d’une manière générale.

2.2.1 Définitions

Définition 2.3. Une base de données est vue comme une collection de données décrivant
une activité. Cette collection est organisée et elle est représentée de manière à assurer un
accès optimisé (rapide et facile) [65].
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Un service DBaaS est définit comme suit.

Définition 2.4. La base de données en tant que service (ou DBaaS) est un modèle d’accès
à la demande au service de bases de données [26]. L’infrastructure et la base de données
sont en effet fournis à distance par le fournisseur de cloud, tandis que le client (le consom-
mateur du service de base de données) est chargé de gérer le contenu et les opérations de
la base de données. Le fournisseur de Cloud se charge également de la maintenance et il
assure la disponibilité [63].

2.2.2 Types de base de données dans le Cloud

Deux types de base de données sont proposés par les fournisseurs de Cloud :
relationnelles et non relationnelles que nous présentons ci-après.

2.2.2.1 Base de données relationnelle

Dans ce modèle, les données sont représentées sous forme de tables (appelées
relations) composées de lignes et de colonnes, et cela indépendamment de la
façon dont les informations sont stockées dans la machine. Un ensemble de don-
nées est donc modélisé par un ensemble de tables [36]. Chaque colonne de la
table représente un attribut, auquel est associé un domaine de valeurs [42]. Les
lignes d’une table sont appelées enregistrements (tuples en anglais). Le modèle
relationnel définit des relations entre les tables qui associent les enregistrements
issus de deux tables ou plus. Les lignes d’une table peuvent être marquées avec
une clé unique, qu’on appelle clé primaire. Une ligne peut être référencée dans
une autre table en utilisant une clé étrangère [42]. La figure 2.2 montre un extrait
d’une table voiture.

Matricule Nom de propriétaire  Prénom de propriétaire  Année de circulation  Couleur 

123466-189-02 Ali Mohammed 1989 Blanche 

529757-117-05 Boughouba Rida 2017 Noir 

111245-318-16 Hanafi Imane 2018 Rouge 

009879-111-21 Joh Rachel 1011 Blanche 

 

 

Les 

enregistrements  

Les attributs  

Figure 2.2 : Exemple d’une table Voiture

Les recherches et les mises à jour de la base de données sont effectuées à
l’aide d’un langage non procédural standardisé appelé SQL (Structured Query
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Language) [110].

Le succès du modèle relationnel auprès des chercheurs, concepteurs et utilisa-
teurs est dû à la puissance et à la simplicité de ses concepts. En outre, contrai-
rement à d’autres modèles, il repose sur des bases théoriques solides, notam-
ment la théorie des ensembles et la logique mathématique ( théorie des prédicats
d’ordre 1) [36, 110].

Dans les dernières années, le volume des données traitées par les entreprises a
considérablement augmenté. Ces données émanent de sources diverses (transac-
tions, comportements, réseaux sociaux, géolocalisation...) et elles sont souvent
structurées autour d’un seul point d’entrée, la clé primaire, et susceptibles de
croître très rapidement. Elles possèdent autant de caractéristiques qui les rendent
très difficiles à traiter et à gérer par les SGBD relationnels classiques. L’analyse
de grands volumes de données, ce qu’on appelle Big Data, défie les moteurs de
bases de données traditionnels [47]. C’est pour répondre à ces différentes problé-
matiques que sont nées les bases de données NoSQL (Not Only SQL) [26, 63]

2.2.2.2 Base de données non relationnelle (NoSQL)

Les bases de données NoSQL désignent une catégorie de systèmes de gestion
de base de données (SGBD) qui s’écarte du paradigme classique des bases re-
lationnelles. Elles ont une conception particulièrement adaptée pour gérer un
ensemble très volumineux de données [108]. Ces données proviennent de plu-
sieurs sources et peuvent être distribuées.

Nous distinguons quatre types de moteurs NoSQL selon le schéma ou la struc-
ture des données qu’ils manipulent [108] :

• Modèle clé-valeur : Dans ce modèle, les informations sont stockées sous
forme d’un couple clé/valeur où la valeur peut être une chaine de carac-
tères, un entier ou un objet. Ce type de base de données offre de très
bonnes performances [108]. Nous citons à titre d’exemple les bases Vol-
demort (Twitter) ou Riak [18].

• Modèle orienté documents : La représentation orientée documents est
une extension du modèle clé-valeur. A l’instar de celui-ci, elle associe à
chaque clé un document contenant des données organisées d’une manière
hiérarchique à l’image d’un document XML ou JSON. Nous citons à titre
d’exemple la base CouchDB [8].

• Modèle orienté colonnes : Inspiré de Google BigTable, plusieurs moteurs
NoSQL mettent en œuvre une structure proche de la table relationnelle.
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Les données sont ici clairement représentées en lignes et séparées par co-
lonnes. Chaque ligne est identifiée par une clé, ce qu’on appelle dans le
modèle relationnel une clé primaire, et les données de la ligne sont répar-
ties dans des colonnes, ce qui représente un niveau de structuration plus
fort que dans les deux modèles précédents [100]. Contrairement aux mo-
teurs relationnels, les colonnes sont dynamiques dans les SGBD orientés
colonnes. Au sein d’une même table deux lignes peuvent ne pas avoir le
même nombre de colonnes car les valeurs nulles ne sont pas stockées ce
qui est le cas dans les SGBD relationnels. Cette propriété permet de libérer
de la place de stockage et d’améliorer les performances de traitement car la
volumétrie de données à traiter est plus faible. Ce modèle est utilisé pour
des volumétries importantes. Les SGBD Cassandra et Hbase appartiennent
à cette catégorie de moteurs [124].

• Modèle orienté graphes : Les trois premières familles NoSQL n’adressent
pas le problème de corrélation entre les éléments. Prenons l’exemple d’un
réseau social : dans certains cas, il devient très complexe de calculer la
distance entre deux personnes non directement connectées [121]. Les bases
de données orientées graphes ont été proposées pour remédier à ce type
de problèmes. Dans ce type de base de données, les données stockées sont :
les nœuds, les liens et des propriétés sur les nœuds et les liens [108]. Les
requêtes que l’on peut exprimer sont basées sur la gestion de chemins, de
propagations, d’agrégations, voire de recommandations [100]. Nous citons
à titre d’exemple la base Neo4J [15].

Il faut noter que nous prenons les bases de données relationnelles comme cas
d’étude dans ce travail de thèse. Toutefois, nos approches sont applicables aux
bases de données NoSQL. L’application des stratégies proposées dans le cadre
de cette thèse sur les bases de données NoSQL fait l’objet d’une autre étude. La
section suivante décrit les différentes architectures utilisées dans le Cloud pour
offrir un service d’une base de données relationnelle.

2.2.3 Architecture Multi-locataire

Cette section décrit les applications basées sur une architecture multi-locataire
d’une manière générale et détaille les approches de conception qui ont été propo-
sées pour développer un système de gestion de base de données multi-locataire.

2.2.3.1 Application Multi-locataire

La multi-location est un principe d’architecture logicielle relativement nouveau,
généralement utilisé lorsqu’une application est destinée à être fournie sous forme
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d’un service, on parle alors de mode SaaS. Dans cette architecture, une seule ins-
tance d’application est utilisée pour servir plusieurs clients [93]. Chaque client
est appelé locataire (tenant en Anglais). Cette architecture s’oppose à une archi-
tecture mono-locataire (single-tenant en anglais) où chaque organisation cliente
détient sa propre instance d’installation logicielle et matérielle. Les locataires
partagent donc la même application et les mêmes ressources physiques. L’appli-
cation doit être personnalisable et configurable pour répondre aux différentes
exigences métiers des locataires.

Dans un environnement multi-locataire, une seule machine physique est utili-
sée pour servir plusieurs clients. Les ressources de la machine (CPU, RAM, I/O)
sont partagées entre les différents locataires de la machine physique [91]. Ce
nouveau principe réduit considérablement les coûts de déploiement et de main-
tenance, comme il améliore la scalabilité (le passage à l’échelle) de l’application
car tous les clients (locataires) partagent la même instance de cette application.

Cependant, la multi-location rend le développement des applications SaaS
plus complexe [128]. En effet, les développeurs de l’application doivent prendre
en charge la gestion et la mise en œuvre de la variabilité. Le concept de variabi-
lité permet au logiciel de répondre aux besoins spécifiques d’un locataire sans
affecter les autres locataires hébergés [105]. Autrement dit, l’application doit être
paramétrable afin qu’elle puisse s’adapter aux différentes demandes des loca-
taires.

Pour qu’une application soit conforme à une architecture multi-locataire, elle
doit garantir les trois caractéristiques suivantes [92] :

• Isolation des données : Les données d’une application ne doivent être visibles
que pour celle-ci. Aucune application ne peut lire ou écrire les données
d’une autre application.

• Personnalisation des fonctionnalités : L’application doit être personnalisable
et configurable pour répondre aux exigences métiers variables de chaque
locataire.

• Isolation des environnements d’exécution : L’application doit garantir une étan-
chéité entre les environnements d’exécution. Chaque utilisateur a son propre
environnement d’exécution (i.e. espace RAM, registres CPU, etc.)

2.2.3.2 DBaaS Multi-locataire

Plusieurs approches de conception ont été proposées pour développer un sys-
tème de gestion de base de données (SGBD) multi-locataire. Nous distinguons 4

principes de partage selon le niveau de partage et l’isolation [103].
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Machine physique partagée, machine virtuelle séparée : Dans ce modèle
la machine physique est partagée par plusieurs locataires. Chaque locataire a
sa propre machine virtuelle dans laquelle la base de données est installée [38,
46]. Cette architecture offre une isolation très élevée (i.e. plus de sécurité) mais
consomme plus de ressources. Exécuter plusieurs machines virtuelles, plusieurs
systèmes d’exploitation et plusieurs SGBD au sein de la même machine physique
augmente la consommation de ressources. Cette représentation augmente aussi
les coûts liés à la gestion et à l’exploitation. Ce modèle est utilisé actuellement
par plusieurs fournisseurs de Cloud (i.e. Amazon).

Machine physique partagée, Base de données séparée : Afin de réduire la
consommation de ressources et d’optimiser le coût, les chercheurs ont proposé
d’éliminer la virtualisation d’OS (i.e. une consolidation au niveau du système
d’exploitation), et ceci par l’exécution de plusieurs SGBD au sein d’une seule
machine physique. Dans ce modèle, les locataires partagent la même machine
physique, cependant chaque locataire a son propre SGBD. Le stockage des don-
nées des locataires dans des bases de données distinctes constitue l’approche la
plus simple pour isoler les données [46]. Cette alternative facilite l’extension du
modèle de données de l’application pour des besoins spécifiques à un client et
offre un bon niveau de sécurité qui empêche tout locataire d’accéder accidentel-
lement ou malicieusement aux données des autres locataires. Cependant, le coût
de maintenance reste relativement plus élevé par rapport aux autres modèles
présentés ci-dessous.

Base de données partagée, schéma séparé : En allant toujours vers une vision
de minimisation des coûts et de la consommation de ressources, une deuxième
consolidation au niveau du SGBD est proposée. Le principe est d’héberger plu-
sieurs locataires dans la même base de données, chaque locataire ayant son
propre ensemble de tables regroupées dans un schéma créé spécifiquement pour
le locataire [81]. Lorsqu’un client s’abonne au service, le sous-système de pro-
visionnement crée un schéma dédié qui regroupe l’ensemble des tables de lo-
cataire. Il est facile de mettre en œuvre ce modèle mais il offre une isolation
moyenne (sécurité moyenne) par rapport aux modèles précédents.

Schéma partagé : Cette approche est la plus optimisée en termes de consom-
mation de ressources et de coût. Elle propose le niveau de consolidation le plus
élevé (au niveau de schéma relationnel). L’approche consiste à utiliser la même
base de données et le même schéma pour servir plusieurs locataires. Le principe
est qu’une table dans la base peut contenir des enregistrements de plusieurs
locataires stockés dans n’importe quel ordre [131]. Chaque table possède une
colonne (nommée généralement tenant) qui spécifie l’identitée du locataire ayant
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cet enregistrement. Ce modèle est très facile à mettre en œuvre mais le niveau de
sécurité est faible car il n’existe qu’une séparation logique des objets de la base
de données.

Il faut noter que nos stratégies supportent les quatre principes de partage.
Cependant, les expériences sont menées en utilisant le mode machine physique
partagée, base de données séparée (i.e. une consolidation au niveau du système d’ex-
ploitation).

La suite de ce chapitre est consacrée à la présentation des benchmarks couram-
ment utilisés pour évaluer les performances d’un système de gestion de base de
données.

2.2.4 Benchmarks pour les bases de données

Plusieurs benchmarks ont été proposés pour simuler une charge de travail réelle
d’une application de base de données, nous citons à titre d’exemple TPC-H,
TPC-C, TPC-D, TPC-E, ASP3AP et SSB. L’organisation TPC (Transaction Proces-
sing Performance Council) est l’un des pionniers dans ce domaine. Cette organi-
sation à but non lucratif fondée en 1988 joue un rôle prépondérant en matière
de benchmarking des bases de données [20]. Sa mission principale est de : 1)
définir des benchmarks standards, 2) vérifier leur application correcte par les
usagers qui souhaitent voir leurs produits évalués et 3) publier régulièrement les
résultats de ces tests de performance [20]. Au cours de son histoire, TPC a spé-
cifié huit benchmarks, dont quatre seulement sont actuellement en usage. Ces
benchmarks partagent toutes les variantes d’une base de données commerciale
classique du type client-commande-produit-fournisseur-stock. Le paramètre fac-
teur d’échelle détermine la taille de la base de données (e.g.de 1 à 100000 Go).
Les principaux benchmarks sont :

• TPC-C : benchmark utilisé pour simuler les transactions d’une base de
données transactionnelle.

• TPC-H : benchmark utilisé pour simuler les transactions d’une application
décisionnelle.

• TPC-W : benchmark utilisé pour simuler les activités commerciales d’un
site de commerce électronique.

• TPC-App : benchmark utilisé pour simuler les transactions et les activités
commerciales d’un serveur d’application et d’un web service.

Afin de reproduire le même environnement expérimental des travaux connexes
avec les quels nos approches sont comparées, nous utilisons, dans ce travail, les
benchmarks TPC-C et TPC-H.
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2.2.4.1 TPC-C

En usage depuis 1992, TPC-C est spécifiquement dédié aux applications tran-
sactionnelles [20]. Plus complexe que son prédécesseur TPC-A, il propose une
base de données élaborée qui simule parfaitement une base de données réelle.
Cette base de données décrit l’activité d’une entreprise de grande distribution.
La base de données comporte neuf tables de taille et de structure variées, ainsi
qu’une charge de transactions d’une complexité différente (allant d’une simple
requête de sélection jusqu’aux jointures complexes). Les transactions sont exé-
cutées d’une manière concurrente. Cette charge de travail est constituée de cinq
types de requêtes [42] et elle s’exerce sur l’ensemble des dimensions du système
(i.e. une charge de travail qui sollicitent l’ensemble de données stockées dans la
base de données). TPC-C respecte les propriétés ACID (Atomicité, Consistance,
Isolation et Durabilité) [37]. Les métriques de performance adoptées par TPC-C
sont les suivantes :

• Tpm-C : représente le nombre de transactions par minute. C’est la métrique
qui mesure la performance du système.

• $/tpm-C : représente le coût de possession sur 3 ans rapporté à la tran-
saction par minute. C’est une métrique pour mesurer le ratio Prix/Perfor-
mance.

2.2.4.2 TPC-H

TPC-H est utilisé principalement pour simuler des applications décisionnelles
[20]. Ce benchmark est conçu à partir d’une base de données comportant huit
tables. Cette base de données décrit l’activité d’une entreprise de grande dis-
tribution [19]. La charge de travail est constituée de vingt-deux (22) requêtes
décisionnelles paramétrées écrites en SQL, numérotées de Q1 à Q22 et de deux
fonctions de rafraichissement RF1 et RF2 qui ajoutent et suppriment des n-uplets
dans les tables ORDER et LINEITEM [19]. Les paramètres des requêtes sont ins-
tanciés aléatoirement en suivant une loi uniforme. Le protocole d’exécution de
TPC-H est le suivant :

• Chargement : Cette étape consiste à générer et à charger les données au
niveau de la base de données.

• Test de performance : C’est l’étape de mesure des performances. Elle est
subdivisée en un test de puissance et un test de débit.

Jusque-là, nous avons donné un aperçu général des concepts de Cloud et des
bases de données dans le Cloud. La prochaine section donne un aperçu sur les
systèmes de stockages et l’intégration des mémoires flash dans les systèmes de
stockage.
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2.3 système de stockage

Dans cette section on présente les concepts basiques des systèmes de stockage
hybride à base de mémoires flash et de disques magnétiques présents dans les
systèmes informatiques actuels. Ce chapitre introduit des notions nécessaires à
la compréhension du travail de thèse. De plus, il constitue un état de l’art sur
les disques magnétiques et les mémoires flash de type NAND considérés dans
le cadre de ce travail de thèse.

2.3.1 Définitions

Définition 2.5. Un système de stockage est l’ensemble des équipements informatiques
et de logiciels appropriés, responsables du stockage à long terme de données et de leur
accès [22, 54, 82]. Aujourd’hui, le stockage de données est assuré principalement par
deux types de support de stockage à savoir :

• Les supports de stockage à base de mémoire magnétique tel que les disques magné-
tiques et les bandes magnétiques.

• Les supports de stockage à base de mémoire flash.

La performance du système de stockage est généralement mesurée par une
métrique de débit nommée IOPS.

Définition 2.6. IOPS : c’est l’acronyme de Input/Output Operations Per Second. Cette
métrique permet d’évaluer la performance d’un système de stockage exécutant des accès
aléatoires [95]. Par convention, la taille d’une opération d’E/S est de 4Ko [94].

Définition 2.7. débit : le débit d’un système de stockage est le nombre d’octets transférés
par unité de temps mesuré en mégaoctet par seconde (Mo/s) [75].

Définition 2.8. latence : la latence est le temps écoulé entre l’envoi d’une requête et la
réception d’une réponse ou d’un bloc de données. Elle est considérée également comme
l’une des métriques utilisées pour mesurer les performances d’un système de stockage
[94].

2.3.2 Système de stockage à base de disque magnétique

Les ingénieurs d’IBM n’étaient pas satisfaits des systèmes de stockage sur tam-
bours magnétiques et bandes magnétiques [95].L’efficacité volumétrique était
très faible, les tambours occupaient beaucoup d’espace pour peu de capacité
(5 Mo) tandis que l’inconvénient majeur des bandes magnétiques était l’accès
séquentiel à la donnée [7]. En 1953, un ingénieur eut l’idée de superposer des
plateaux le long d’un axe et d’y adjoindre une tête de lecture/écriture mobile,
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située sur un axe parallèle à celui des plateaux [85]. Cette tête venait s’insérer
entre les plateaux pour lire les informations, mais elle devait se retirer complè-
tement pour passer d’un plateau à un autre. Le premier disque dur concrétisant
l’idée a vu le jour en 1956 dans les laboratoires d’IBM. Il s’agit du Ramac 305

(Random Access Method of Accounting and Control), un ensemble de 50 disques en
aluminium de 61 centimètres de diamètre, tournant à 1200 rotations par minute
et recouverts d’une fine couche magnétique. Ce disque avait une capacité de sto-
ckage totale de 5 millions de caractères [13]. Il proposait un taux de transfert de
8.8 Ko par seconde et pesait plus d’une tonne. Il révolutionna l’industrie infor-
matique.

La figure 2.3 montre une découpe horizontale d’un disque dur magnétique. Ce
dernier est constitué de plusieurs disques rigides (en anglais hard disk) en métal,
en verre ou en céramique. Ces disques rigides sont empilés à une très faible dis-
tance les uns des autres comme le montre la figure 2.4. Ils sont appelés plateaux
(en anglais platters). Chaque plateau est doté d’une tête de lecture/écriture. Les
bits sont regroupés sur une face d’un plateau en cercles concentriques nommés
pistes (voir figure 2.5). L’ensemble des pistes se trouvent à la même position sur
les différents plateaux constitue un cylindre. Les pistes sont divisées en secteurs
dans lesquels les bits sont stockés (voir figure 2.5). Les secteurs ont généralement
une taille de 512 octets. La lecture/écriture d’une donnée sur le disque dur ma-
gnétique se fait grâce à la combinaison du mouvement rotatif des plateaux avec
le mouvement linéaire sur un axe horizontal des têtes de lecture/écriture.

Axe de rotation

Plateau

Tête de lecture/écriture

Bras de lecture/écriture

Actionnaire

Pivot

Alimentation

Interface

Carte de commande

Figure 2.3 : Découpe horizontale d’un HDD [95].
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Figure 2.4 : Plateaux [95].

Piste 0

Piste 1

Secteur

Figure 2.5 : Pistes.

Les disques tournent très rapidement autour d’un axe (à plusieurs milliers
de tours par minute actuellement). La lecture et l’écriture se font grâce à des
têtes de lecture situées de part et d’autre de chacun des plateaux. Ces têtes se
baissent et se soulèvent pour pouvoir lire l’information ou l’écrire [129]. Les têtes
de lecture/écriture sont dites « inductives », c’est-à-dire qu’elles sont capables
de générer un champ magnétique [129].

Les systèmes d’exploitation regroupent les secteurs dans leur système de fi-
chiers en unités logiques de stockage appelées bloc. Le bloc est la granularité sur
laquelle s’effectuent les opérations de lectures et d’écritures. L’accès est fondé
sur une adresse donnée à chaque bloc au moment de l’initialisation du disque
par le système d’exploitation.

L’accès à un bloc, étant donné son adresse, se fait en trois étapes :

• Positionnement de la tête de lecture sur la piste contenant le bloc.

• Rotation du disque pour attendre que le bloc passe sous la tête de lecture.

• Transfert de données du bloc.

La durée d’une opération de lecture/écriture est égale à la somme des temps
consacrés à chacune des trois opérations listées précédemment. Le temps de ré-
ponse des accès aléatoires est plus important que celui des accès séquentiels car,
plus la rotation des disques, un déplacement des têtes de lecture est nécessaire
[30] pour les accès aléatoires. Un accès est dit séquentiel si les blocs sollicités
sont arrangés dans des secteurs adjacents. Les secteurs sont considérés adjacents
s’ils appartiennent à la même piste. Par conséquent, il est de très loin préférable
de lire/écrire sur un disque en séquentiel qu’en aléatoire. Les disques durs ma-
gnétiques présentent une asymétrie de performance entre les accès aléatoires et
les accès séquentiels. Il faut noter que le mécanisme d’écriture est semblable à
celui de la lecture, mais il peut prendre dans certains cas un peu plus de temps
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si le contrôleur vérifie que l’écriture s’est faite correctement [71].

Nous distinguons trois modes d’opération d’un disque HDD à savoir :

• Mode actif (active mode) : il décrit l’état du disque durant l’exécution des
opérations d’E/S. Ce mode consomme plus d’énergie que les modes pré-
sentés ci-dessous à cause du mouvement rotatif des plateaux ainsi que le
déplacement de la tête de lecture/écriture

• Mode repos (idle mode) : quand le disque ne reçoit pas de requêtes d’E/S
pendant une période définie (appelée timeout), il passe du mode actif au
mode repos en diminuant la vitesse de rotation des plateaux. Le disque
consomme moins d’énergie dans ce mode par rapport au mode actif car il
n’y a que les plateaux qui tournent, les têtes restent fixes.

• Mode sommeil (sleep mode) : Ce mode consomme le moins d’énergie car il
n’implique aucune activité mécanique.

Estimer la durée de vie d’un disque dur magnétique est une tâche ambigüe
qu’hasardeuse [97]. Selon les constructeurs, la durée de vie d’un disque dur
magnétique dépend de plusieurs paramètres : le MTBF (Mean Time Between Fai-
lures), le MTTF (Mean Time To Failure), l’AFR (Annualized Failure Rate), le nombre
de cycles start-stop, la température, etc. [85, 95]. Cependant, la majorité des en-
treprises et les chercheurs affirment que la durée de vie d’un HDD dépend prin-
cipalement du temps de service [55, 61, 113].

2.3.3 Système de stockage à base de mémoire flash

La mémoire flash est une mémoire de masse à semi-conducteurs réinscriptible,
c’est-à-dire une mémoire effaçable et qui peut être reprogrammée de multiples
fois. Elle est non-volatile, ce qui lui permet de maintenir de l’information sans
source d’alimentation externe (pour une durée de temps définie). La mémoire
flash est un sous-type de mémoires EEPROM (Electrically Erasable Programmable
Read-Only Memory) qui sont des mémoires effaçables via courant électrique.

La mémoire flash utilise comme cellule de base un transistor MOS possédant
une grille flottante enfouie au milieu de l’oxyde de grille, entre le canal et la
grille (voir figure 2.6). L’information est stockée grâce au piégeage d’électrons
dans cette grille flottante [22]. Il existe principalement deux types de mémoire
flash NOR, NAND, selon le type de porte logique utilisée pour chaque cellule
de stockage [41].

L’architecture des cellules de mémoire flash de type NOR permet d’adresser
les données avec la granularité d’un octet [75]. Ce type de mémoire offre des per-
formances élevées en lecture, soit une latence de 20 ns pour la lecture d’une page
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Grille flottante 

IsolantGrille de contrôle

Figure 2.6 : Schéma d’une cellule de base de mémoire flash, composée d’un transistor à
grille flottante

[104]. Les opérations d’écritures sont moins performantes que celles de lectures,
soit une latence de 100 ns pour l’écriture d’une page [104]. Les mémoires flash
de type NOR sont utilisées dans les mémoires centrales de quelques systèmes
embarqués, PC de bureau et serveurs. Elles ont une faible densité et elles ne sont
pas utilisées pour le stockage de masse [41].

Les mémoires flash de type NAND adressent les données avec la granularité
d’une page (un groupe de cellules mémoires ayant une taille fixe). Ce type de
mémoire flash présente des latences en lecture plus élevées que celles des mé-
moires flash NOR, soit 25 us pour la lecture d’une page. Ceci est principalement
dû au fait que la densité des cellules NAND dans une mémoire flash est plus
importante que celle des mémoires NOR. Ces mémoires sont principalement uti-
lisées pour le stockage de données. Elles sont très répandues actuellement et
sont utilisées comme mémoire secondaire dans des systèmes embarqués, les or-
dinateurs de bureau (PC) et les serveurs [75]. Elles équipent, par exemple, les
périphériques de stockage SSD (Solid State Drive), les clés de stockage USB et
les cartes de stockage SD. Selon MarketResearch, le marché de mémoire flash a
une croissance annuelle moyenne de 69% jusqu’à 2015 grâce à l’apparition des
nouvelles technologies de NVM comme FeRAM, PCRAM, MRAM et l’utilisation
extensive des mémoires flash dans les systèmes embarqués.

Dans cette thèse, nous nous intéressons aux mémoires flash de type NAND
utilisées dans le stockage de masse. Ces dernières peuvent être classées en trois
catégories à savoir : 1) SLC (Single Level Cell), 2) MLC (Multi Level Cell) et 3) TLC
(Triple Level Cell). Une mémoire flash SLC permet de stocker un seul bit par cel-
lule, une mémoire flash MLC peut stocker deux bits par cellule et un mémoire
flash TLC peut aller jusqu’à trois bits par cellule [99].
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En terme de densité et de coût, les mémoires flash TLC sont volumineuses et
moins chères en les comparant avec les mémoires flash MLC. Les mémoires flash
MLC sont plus volumineuses et moins couteuses par rapport au flash SLC. En
termes de performance, les mémoires flash SLC sont plus performantes que les
mémoires flash MLC, tandis que les mémoires flash MLC sont plus performantes
que les mémoires flash TLC. Les mémoires flash SLC sont utilisées dans les ap-
plications dont la fréquence de mise à jour est forte. En revanche, les mémoires
flash MLC et TLC sont destinées à stocker un volume important de données.

La figure 2.7 montre une architecture simplifiée d’une mémoire flash NAND,
ainsi que les opérations principales d’E/S. Une mémoire flash est composée
d’une ou de plusieurs puces (chips), chaque puce est composée de plusieurs
zones (plans), chaque zone est composée d’un nombre fixe de blocs [95]. Chaque
bloc contient un nombre fixe de pages qui est un multiple de 32, typiquement
64. Chaque page est composée de deux parties, une partie pour stocker les mé-
tadonnées et une partie pour stocker les données de l’utilisateur.

Puce 

Plan

Bloc

Page
● Lecture
● Écriture

● Effacement

Métadonnées
(zone OOB)

Données

Figure 2.7 : Architecture simplifiée d’une puce flash nand [94]

2.3.3.1 Caractéristiques des mémoires flash

Nous présentons ci-dessous les caractéristiques principales des mémoires flash.

Lecture aléatoire : les mémoires flash sont plus performantes que les disques
durs magnétiques pour les opérations de lecture aléatoire. Cela revient aux ca-
ractéristiques électriques des mémoires flash et à l’absence d’un mouvement
mécanique.
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Asymétrie entre l’opération de lecture et d’écriture : les mémoires flash pré-
sentent une asymétrie de performance par rapport au type d’opérations (lectu-
re/écriture). Les mémoires flash sont plus performantes en lecture qu’en écriture,
moins performantes en écriture aléatoire. En effet, l’exécution d’une opération
de lecture nécessite l’obtention du statut de la cellule. Cependant, les opérations
d’écriture s’effectuent page par page. En outre, une opération d’écriture est pré-
cédée par une opération d’effacement d’un bloc si la page contenait des données.

Ecriture séquentielle : l’écriture s’effectue d’une manière séquentielle au sein
d’un bloc flash et à une granularité de page. La taille des pages varie en fonction
du type de la puce NAND (SLC, MLC, TLC). Les pages ayant des cellules SLC
présentent des tailles variables (à partir de 2048 octets) [75]. Pour les pages ayant
des cellules MLC, elles peuvent présenter des tailles de 2048, 4096 ou 8192 octets
[75].

Faible consommation d’énergie : la consommation d’énergie d’une mémoire
flash dépend de l’architecture interne des cellules et de la charge de travail trans-
mise à celle-ci. Cependant, les mémoires flash consomment moins d’énergie par
rapport aux disques durs magnétiques HDD.
A l’image d’un disque HDD, un disque à base de mémoire flash a trois modes
à savoir : 1) actif (active), 2) repos (idle) et 3) sommeil (sleep). Ces modes corres-
pondent exactement à ceux d’un disque HDD, sauf qu’il n’y a pas un mécanisme
mécanique.

Interface E/S : l’une des propriétés principales qui permet l’utilisation des
disques à base de mémoire flash SSD comme support alternatif des disques durs
magnétiques HDD est l’utilisation d’une interface (connecteur) identique à ce-
lui du disque HDD. Aucune modification matérielle n’est requise pour basculer
vers un stockage à base de mémoire flash.

Résistance aux chocs : Contrairement aux disques durs magnétiques, les disques
à base de mémoire flash résistent mieux aux chocs grâce à l’absence des compo-
sants mécaniques.

2.3.3.2 Contraintes et limitations relatives aux mémoires flash

Si la mémoire flash possède de nombreuses caractéristiques qui la rendent très
intéressante, un certain nombre de règles sont à respecter lors de l’utilisation de
ce type de mémoire au sein d’un système de stockage. Ces limitations sont im-
posées, d’une part, par les principes physiques de fonctionnement des cellules
mémoires de base, et d’autre part, par la micro-architecture spécifique des puces
de mémoire flash. On peut classer ces contraintes en trois grandes catégories à

33



savoir : A) l’impossibilité de mettre à jour des données sur place, B) l’asymétrie
entre la granularité de l’opération d’écriture et celle de l’effacement et, C) l’usure
qui touche la mémoire au fur et à mesure à cause des opérations d’écriture/effa-
cement. Ces contraintes sont décrites ci-après.

Effacement avant l’écriture(C1) : cette contrainte est l’une des plus impor-
tantes des mémoires flash. Elle est liée au fait qu’une écriture sur une page
contenant des données doit être précédée d’un effacement [41, 41, 99]. Les mises
à jour de données en place sont donc impossibles. Avant toute écriture dans une
page contenant des données, il est au préalable nécessaire d’effacer cette page.
Les limitations imposées par cette contrainte sont renforcées d’une part par l’asy-
métrie entre la granularité de l’opération d’écriture et celle de l’effacement (voir
C2), et d’autre part par la différence des performances (latences) relative à cha-
cune de ces opérations.

Écriture au niveau d’une page, effacement au niveau d’un bloc (C2) : la
deuxième contrainte des mémoires flash est l’asymétrie entre la granularité de
l’opération d’écriture et d’effacement. En effet, l’opération d’écriture s’effectue à
une granularité d’une page et l’opération d’effacement s’effectue à une granula-
rité d’un bloc complet [41]. Il est impossible d’effacer une page particulière dans
un bloc.

Cycle de vie limité (C3) : le nombre de cycles d’écriture/effacement toléré par
une cellule est limité et dépend du type de cellule. Cette limite est d’environ 100

000 cycles pour la NAND SLC, 10 000 pour la MLC, et 5 000 pour la TLC [119].

Une cellule de mémoire flash ne peut supporter qu’un nombre limité d’efface-
ments. Au-delà du seuil toléré, la cellule devient inexploitable et elle est considé-
rée comme défectueuse. Cette contrainte rend ces mémoires sensibles aux appli-
cations nécessitant des écritures intensives. L’usure de la mémoire flash est une
contrainte à prendre en compte lors de la conception d’un système de stockage.

2.3.4 Intégration des mémoires flash dans les serveurs

Les périphériques de stockage ont évolué d’une façon drastique au cours des der-
nières années en termes de performance et de densité de stockage. Néanmoins,
les disques durs magnétiques ne suivent malheureusement pas les progrès des
microprocesseurs (CPU) et des mémoires principales (RAM) en termes de perfor-
mance. Un écart de performance considérable est constaté entre les composants
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de traitement (CPU et RAM) et les disques durs magnétiques [22, 41, 71].

Cette situation a poussé les chercheurs à étudier la possibilité d’intégrer les
mémoires flash dans les systèmes de stockage. L’intégration des mémoires flash
comme un support de stockage alternatif (ou complémentaire) des disques ma-
gnétiques permet de réduire l’écart de performance entre les composants de
calcul (CPU et RAM) et le système de stockage. Elle permet aussi d’augmenter
les performances de celui-ci et de minimiser la consommation d’énergie.

Toutefois, le coût élevé des mémoires flash, qui est dix fois plus important que
celui des disques durs magnétiques et la durée de vie limitée de celles-ci, res-
tent un sérieux handicap pour fonder un système de stockage basé entièrement
sur des mémoires flash. Quatre modèles d’intégration (architectures) sont alors
possibles [30].

• Extension de la RAM (voir figure 2.8 (A)) : dans ce modèle, la mémoire
flash est utilisée au même niveau que la RAM. Elle est considérée comme
un buffer de la RAM [30]. Cela permet de réduire la consommation d’éner-
gie, de minimiser les coûts et de restaurer rapidement les données.

• Accélérateur d’un système de stockage (voir figure 2.8 (B)) : une deuxième
architecture est proposée et elle consiste à utiliser la mémoire flash comme
un cache du disque magnétique [94]. Dans cette architecture, la mémoire
flash est placée entre la RAM et le système de stockage. Cela permet de
réduire l’écart de performance existant entre la RAM et les disques durs
magnétiques. Cette architecture multi-niveau augmente les performances
et économise les coûts.

• Support de stockage complémentaire pour les disques durs magnétiques
(voir figure 2.8 (C)) : afin d’avoir les performances des mémoires flash au
prix des disques durs magnétiques, les chercheurs ont recommandé l’utili-
sation d’un système de stockage hybride [72]. Ce dernier consiste à monter
les disques durs magnétiques et les disques flash au sein du même système
de stockage. Dans cette architecture les mémoires flash sont au même ni-
veau que les disques magnétiques (un stockage complémentaire).

• Support de stockage alternatif (voir figure 2.8 (D)) : ce modèle propose
de remplacer les HDD par des disques à base de mémoire flash afin de
diminuer la latence des opérations E/S, d’augmenter les performances et
de réduire la consommation d’énergie [30]. Cependant, le coût important
d’acquisition d’un 1 Go de stockage en mémoire flash reste dix fois im-
portant qu’un 1 Go de stockage en mémoire magnétique. Cette dernière
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est généralement improbable vus les coûts importants liés au basculement
vers un stockage entièrement basé sur des mémoires flash.

Nous soulignons que les recherches menées dans le cadre de cette thèse sont
applicables pour les systèmes de stockage hybrides où les disques à base de
mémoire flash sont utilisés comme un support de stockage complémentaire pour
les disques durs magnétiques (voir figure 2.8 (C)).
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Figure 2.8 : Intégration des mémoires flash dans les serveurs

2.4 conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principaux concepts du Cloud, les dif-
férents services proposés par ce dernier et la virtualisation des ressources ma-
térielles. Nous avons expliqué les différents types de virtualisation utilisés dans
le Cloud Nous avons également présenté les deux SGBD (relationnel et NoSQL)
utilisés par les fournisseurs du Cloud pour offrir un service DBaaS. Une section a
été réservée pour présenter les benchmarks fréquemment utilisés pour simuler les
transactions d’une base de données, qu’elle soit transactionnelle ou décisionnelle.
Ensuite, nous avons présenté les principes de base des systèmes de stockage, no-
tamment le stockage à base de mémoire flash et à base de mémoire magnétique.
Pour chaque système de stockage nous avons décrit la technologie utilisée dans
la fabrication des cellules, ces caractéristiques techniques et son mode de fonc-
tionnement. Nous avons conclu le chapitre par présenter les différents modes
d’intégration des mémoires flash dans les systèmes de stockage.

Les notions, les connaissances et outils introduits dans ce chapitre permettent
une meilleure compréhension de nos travaux. Dans le chapitre suivant, nous
présentons les travaux connexes à nos contributions.
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Chapitre 3

É TAT D E L’ A RT

Dans ce chapitre, nous présentons les travaux qui ont une relation avec notre
travail de recherche. Ce chapitre est divisé en deux grandes parties. La première
partie est consacrée aux travaux relatifs à l’évaluation du coût de stockage, tandis
que la seconde, est consacrée aux travaux s’intéressant au placement de données
dans un système de stockage hybride. Dans chaque partie, nous commençons
d’abord par une synthèse des travaux réalisés dans le domaine et ensuite nous
réalisons une étude approfondie de ces travaux.

Sommaire
3.1 Évaluation du coût de placement de données . . . . . . . . . . 38

3.2 Placement de données dans un système de stockage hybride . 43

3.3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

37



3.1 évaluation du coût de placement de données

De nombreux travaux ont proposé des modèles pour évaluer le coût de pla-
cement de données dans un système de stockage. Le tableau 3.1 présente une
synthèse de ces travaux. Les lignes représentent les travaux connexes tandis que
les colonnes, exceptées la dernière, représentent l’ensemble des coûts pris en
compte par ces travaux dans l’évaluation du coût de placement de données dans
un contexte du Cloud. La dernière colonne est rajoutée pour préciser si l’ap-
proche en ligne propose un modèle de coût adapté aux bases de données. Nous
considérons que le Cloud utilise un système de stockage hybride qui combine
plusieurs classes de stockage. Le coût de placement de données dans un contexte
de Cloud doit inclure selon l’état de l’art les coûts suivants :

• Le coût de stockage : Il inclut tous les coûts fixes et variables induits direc-
tement par le stockage des données dans le système de stockage. Ce coût
regroupe le coût d’occupation, le coût d’endurance (ou de l’usure) et le
coût d’énergie. Les approches prenant en compte ces coûts sont marquées
par le symbole 3dans les colonnes correspondantes.

• Le coût de pénalité : Un mauvais placement de données dans un contexte
du Cloud peut engendrer une violation de contraintes de qualité de service
des clients. En cas de violation, le fournisseur doit dédommager le client
en appliquant, généralement, une remise sur la facture globale du client.
Le montant de la remise, référé ici par la pénalité, dépend de plusieurs pa-
ramètres comme le degré de violation et sa durée [127]. Cette perte causée
par la violation des contraires de qualité de service doit être pris en compte
lors de l’évaluation du placement. Les travaux prenant en compte le coût
de pénalité sont marqués par le symbole 3dans la colonne correspondante.

• Le Coût de migration : Ce coût représente le coût de la mise en œuvre
d’un placement. Un placement est achevé en migrant les données d’un
d’un support à un autre. Cette migration engendre une charge de travail
supplémentaire. Le coût de migration représente le coût d’exécution de
cette charge de travail nécessaire pour la migration de données. Les tra-
vaux prenant en compte le coût de migration sont marqués par le symbole
3dans la colonne correspondante.
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3.1.1 Le coût de stockage

Plusieurs travaux ont proposé des modèles de coût permettant d’évaluer le coût
de stockage des données. Dans [97], les auteurs proposent un modèle de coût
pour évaluer le coût de placement d’une machine virtuelle dans un système de
stockage hybride. Ce modèle de coût considère la diversité des périphériques de
stockage, et calcule le coût de stockage des données en fonction de la consomma-
tion énergétique et de l’usure des périphériques de stockage. Cependant, le coût
d’occupation qui représente le coût d’amortissement des périphériques de sto-
ckage (en comptabilité connu sous le terme dépréciation des actifs) est ignoré. Le
coût d’amortissement désigne le coût de dégradation de l’état du périphérique
du fait de son utilisation.

Dans [132], Zhang et al. tentent d’évaluer le coût de placement de données
dans un système de stockage hybride pour une période donnée "T". Ils prennent
en considération le cas d’un système de stockage hybride qui combine plusieurs
classes de stockage. Ces classes ont des coûts différents en termes de Go/$ et
aussi des performances différentes. Les auteurs ont modélisé le coût de place-
ment en se basant seulement sur le coût d’amortissement. Comme annoncé au-
paravant, l’amortissement correspond à une constatation de perte de valeur d’un
périphérique de stockage du fait de son usage. Ce modèle est très basique. Il ne
prend pas en considération le coût de l’énergie consommée par les périphériques
de stockage pour exécuter la charge de travail d’E/S transmise aux données sto-
ckées dans ces derniers. En outre, il ignore le coût d’usure du périphérique causé
par l’exécution d’une charge de travail.

Le travail qui aborde une problématique proche de la nôtre est celui présenté
dans [78]. Les auteurs proposent un modèle de coût regroupant le coût d’achat
initial des périphériques de stockage et le coût total de possession (TCO pour To-
tal Cost of Ownership). Le TCO inclut le coût d’énergie et le coût d’endurance. Ce
modèle évalue le coût total du système de stockage pendant sa durée de vie, tan-
dis que nous cherchons à évaluer le coût de placement de données pendant une
période prédéfinie "T". En outre, le modèle n’est pas applicable dans un contexte
de Cloud car il ne prend pas en considération le coût de pénalité engendré par
un mauvais placement de données. Il faut noter que le modèle proposé ne prend
pas en compte aussi le coût de migration des données.

Dans [43, 54, 71, 72], les auteurs ont proposé des modèles de coût évaluant
le coût de la totalité du système de stockage et non un modèle évaluant le coût
de stockage/placement de données. Ces modèles sont utilisés par les adminis-
trateurs de stockage avant de s’approvisionner. Ils déterminent les types et les
quantités de périphériques de stockage devant être achetés. Ces modèles sont
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employés pour effectuer un approvisionnement optimisé et adapté à l’entreprise.
Leur décision est basée sur une caractérisation préalable de la charge de travail.
Ils évaluent le coût du système de stockage par le coût d’achat et le coût d’éner-
gie.

D’autres approches ont été proposées dans [79, 82, 107, 115, 130] pour modé-
liser le coût de placement. Elles considèrent seulement le coût de migration ou
le coût d’usure [35]. Toutefois, ces propositions ne peuvent pas être appliquées
pour évaluer précisément le coût de placement de données qui dépend de plu-
sieurs facteurs tels que le coût d’occupation, d’endurance, d’énergie, de pénalité
et de migration.

3.1.2 Le coût de pénalité

Nous avons présenté précédemment les coûts qui peuvent être induits par le
stockage des données sur un périphérique de stockage (le coût d’occupation, le
coût énergétique et le coût d’usure). Cependant, il peut y avoir des coûts indi-
rects engendrés par un mauvais placement de données. Rappelons que dans un
Cloud la qualité de service est garantie par un (SLA) qui regroupe les métriques
nécessaires décrivant les performances souhaitées par le client (e.g. temps de
réponse, latence, etc.) et celles quantifiant les ressources nécessaires pour exécu-
ter le service telles que CPU, RAM, I/O, etc. La violation des métriques engendre
des pénalités pour le fournisseur de Cloud. Le montant de la pénalité dépend
généralement de deux paramètres : le degré de violation et la durée de violation.

Comme nous nous intéressons au système de stockage, nous ne concentrons
que sur les métriques évaluant sa performance. Nous utilisons le nombre d’opé-
ration d’E/S par seconde (en anglais IOPS pour input output per second) comme
métrique dans ce travail. L’IOPS est un paramètre communément utilisé pour
évaluer les performances des applications interagissant avec les systèmes de sto-
ckage. Ce paramètre représente le débit de requêtes E/S traitées par le système
de stockage. Cette étude pourra être élargie à d’autres métriques à l’image du
taux de transfert de données (bande passante en Mo/s).

Il faut noter qu’un mauvais placement de données peut causer une violation
de contraintes des applications interagissant avec le système de stockage. Cette
violation engendre des pénalités, et donc un coût supplémentaire pour le Cloud.
Peu de travaux dans la littérature prennent en considération le coût de la pénalité
dans leurs modèles. Cependant, dans [47], les auteurs ont proposé un modèle
de coût prenant en compte le coût de pénalité. Malheureusement, le modèle pro-
posé présente certaines limites. En plus des inconvénients cités dans la section
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3.1.1, ce modèle n’est pas adapté pour le service DBaaS. Dans ce travail, la pé-
nalité est liée directement au placement de VM, cependant, dans un contexte du
DBaaS, la pénalité est liée au client ayant un ensemble d’objets. Un travail sup-
plémentaire est donc nécessaire pour dériver la pénalité au niveau d’un objet.

3.1.3 Le coût de migration

Un deuxième coût indirect lié au placement de données sera présenté dans cette
section. Ce coût est lié à la mise en œuvre du placement. Il faut noter qu’afin
d’atteindre un nouveau placement à partir du placement donné, un ensemble
d’objet doivent être migrés d’un périphérique (source) à un autre (destination) [67].
Cette migration engendre une charge de travail supplémentaire qui consomme
de l’énergie, et contribue à l’usure des périphériques. Le coût de migration repré-
sente le coût d’exécution de la charge de travail liée à l’opération de migration.

Dans [97], Ouarnoughi et al. ont proposé un modèle de coût qui prend en
considération le coût de migration. Cependant, ils ignorent l’impact de l’ordre
de migration des objets qui peut engendrer un taux d’erreur jusqu’à 8,25% du
coût global de placement (voir chapitre 4 section 4.5). L’ordre de migration est
l’un des paramètres les plus importants à prendre en considération dans un
contexte de Cloud [95] (voir 4.5.3.4.

Il faut noter que l’opération de migration s’exécute de façon sérialisée (i.e. ob-
jet par objet). Plusieurs scénarios (séquences de migration) se présentent devant
l’administrateur du Cloud. Il doit sélectionner la séquence optimale en terme
du coût, à titre d’exemple choisir la séquence qui favorise la migration des objets des
clients ayant des pénalités élevées pourrait être intéressant en termes du coût car cette
séquence permet d’éviter les pénalités les plus importantes en premier. Par conséquent,
le modèle de coût utilisé par le Cloud doit être en mesure d’évaluer l’ordre de
migration.

3.1.4 Discussion sur les modèles de coût proposés dans la littérature

Après avoir décrit les différents modèles de coût de l’état de l’art, nous avons
constaté les limites suivantes :

• Les modèles de coût ciblant l’évaluation du coût de stockage négligent le
coût d’occupation.

• Les modèles de coût ignorent l’impact de l’environnement du Cloud (i.e.
SLA, pénalité, migration), qui peut engendrer des coûts supplémentaires.
Le contexte de Cloud implique différentes contraintes qui rendent le proces-
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sus de modélisation de coûts plus complexe. Nous citons à titre d’exemple
le coût de pénalité causée par la violation des contraintes de SLA. Ce coût
devient de plus en plus contraignant pour les fournisseurs de Cloud ac-
tuels [127].

• Aucun modèle de coût, au moment de la rédaction du manuscrit et à notre
connaissance, ne prend en considération l’impact de l’ordre de migration.
Il faut noter que plusieurs séquences de migration sont possibles. L’ad-
ministrateur du Cloud doit sélectionner la séquence de migration la plus
optimale en termes de coût.

• Aucun modèle de coût, au moment de la rédaction du manuscrit et à notre
connaissance, n’a été proposé dans la littérature pour évaluer le coût de
placement des objets de DBaaS dans un système de stockage hybride.

3.2 placement de données dans un système de sto-
ckage hybride

Dans cette partie nous allons présenter les travaux de l’état de l’art traitant le
problème de placement de données dans un système de stockage hybride. De
nombreux travaux ont été proposés. Ils s’appuyant généralement dans leur dé-
cision sur le motif d’accès aux données et les caractéristiques des périphériques
de stockage. La décision doit être prise dans un temps raisonnable (quelques
secondes [132]) pour permettre à l’administrateur de réagir rapidement devant
les situations de fluctuation .

Le tableau 3.2 présente une synthèse des travaux de la littérature. Les lignes
représentent les travaux connexes tandis que les colonnes représentent les cri-
tères de classification des approches proposées. Ces critères peuvent être divisés
en deux grandes catégories à savoir :

• Les critères qui ont une relation avec l’optimisation (i.e. objectif, contraintes).

• Les critères qui sont liés au domaine d’application et au contexte du Cloud.

Notre analyse de l’état de l’art est basée sur cinq dimensions à savoir :

• L’objectif du placement : Une stratégie est exécutée pour trouver un place-
ment qui répond à un ou à plusieurs objectifs. Nous constatons que les
stratégies de placement proposées dans la littérature diffèrent selon l’objec-
tif. Une classification selon ce dernier est présentée dans le tableau 3.2. La
première colonne du tableau illustre les différents objectifs. Trois objectifs
différents ont été constatés : 1) la minimisation des coûts, 2) la maximisa-
tion des performances et 3) la satisfaction des SLA. Rappelons que dans
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un contexte du Cloud, l’optimisation répond à des objectifs multiples. Le
fournisseur de Cloud cherche à satisfaire les SLA de ses clients à moindre
coût où l’optimisation des performances fait partie. Le symbole 3 dans le
tableau 3.2 signifie que les travaux référencés prennent en compte l’objectif
précisé en colonne.

• Les contraintes considérées : Une stratégie de placement est menée géné-
ralement en s’assumant de la satisfaction de plusieurs contraintes. Trois
contraintes ont été soulevées dans la littérature à savoir : 1) une contrainte
de stockage pour garantir que la taille de l’ensemble d’objets hébergés dans
un disque ne dépasse pas la capacité totale de stockage de celui-ci. Cette
contrainte n’est pas mentionnée dans le tableau 3.2 car elle est considérée
par toutes les stratégies proposées, 2) une contrainte de performance qui
signifie que les performances nécessaires pour traiter les requêtes trans-
mises aux objets hébergés dans un disque, ne doivent pas dépasser les
performances de ce dernier et 3) une dernière contrainte concernant les
SLA des clients dont l’objectif est d’assurer que les exigences des clients en
termes de qualité de service soient satisfaites.

• L’intégration de la pénalité : Comme expliqué précédemment, la pénalité est
l’un des paramètres les plus importants pour les fournisseurs de Cloud
[127]. Le tableau 3.2 synthétise les travaux qui intègrent ce critère.

• Le domaine d’application : Une information est rajoutée pour préciser si la
stratégie proposée est adaptée aux applications de base de données

• La prise en compte de la multi-location : La dernière colonne mentionne
si les travaux référencés en ligne prennent en compte l’architecture multi-
locataire ou pas.
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3.2.1 L’objectif du placement

De nombreux travaux de recherche traitant le problème du placement de don-
nées dans un système de stockage hybride ont été proposés dans la littérature
(voir le tableau 3.2). La plupart d’entre eux sont orientés performance, autre-
ment dit, leur objectif principal est d’optimiser les performances [24, 33, 34, 66,
68, 80, 84, 106, 116, 123, 125, 126]. Malheureusement, ces approches ne sont pas
applicables dans un contexte de Cloud car l’objectif n’est pas le même. Dans
un contexte Cloud, la solution doit être orientée coût, avec prise en compte de
l’optimisation des performances. L’objectif d’un administrateur de Cloud est de
trouver un placement qui satisfait les contraintes de ses clients et minimise le
coût global pour le fournisseur de Cloud.

Dans [54, 71], les auteurs ont proposé des solutions d’optimisation du coût et
des performances. Cependant, le coût optimisé n’est pas celui du placement (le
coût d’exploitation) mais celui d’achat (le coût d’acquisition des périphériques
de stockage). Ces travaux cherchent à trouver une combinaison adéquate des
périphériques de stockage à acheter. Ces approches sont destinées à optimiser le
coût d’approvisionnement. La décision est basée sur : 1) une caractérisation de
la charge de travail du centre de données et 2) les caractéristiques des périphé-
riques de stockage.

Dans [132], les auteurs ont proposé une approche de placement orientée coût
pour les applications de base de données. Leur modèle de coût considère la di-
versité des périphériques de stockage. Ils supposent que le système de stockage
combine plusieurs périphériques de stockage qui ont différents coûts en termes
de Go/$ et différentes performances. Les auteurs ont proposé une approche de
placement d’objets de base de données nommée « DOT », dont le but est d’op-
timiser le coût d’exploitation total TOC (TOC, pour total operating cost) et de sa-
tisfaire les SLA de différentes charges de travail. Ce travail est le plus proche du
nôtre, cependant, l’approche proposée n’est pas adaptée pour un contexte multi-
locataire où plusieurs clients ayant des charges de travail d’E/S différentes, des
exigences différentes en termes d’IOPS et des pénalités différentes, partagent le
même système de stockage. De plus, leur modèle de coût ne prend pas en consi-
dération la pénalité qui résulte de la violation de contraintes.

Les auteurs dans [33] ont proposé un outil appelé "Object Placement Advisor"
(OPA) pour aider l’administrateur à trouver un bon placement d’objets dans
un système de stockage hybride. La solution est destinée aux applications de
base de données. Elle est intégrée sous forme d’un module dans le SGBD DB2

d’IBM. La décision est basée sur les statistiques du SGBD et les caractéristiques
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des périphériques de stockage. Cependant, cette stratégie met l’accent sur la
maximisation des performances et ne prend pas en compte certains aspects clés
du contexte Cloud (e.g. SLA, la pénalité, multi-locataire, etc).

3.2.2 Les contraintes

Le problème de placement est généralement formulé par un problème d’opti-
misation sous un certain nombre de contraintes. Une solution est considérée
comme faisable (acceptable) si et seulement si toutes les contraintes d’optimisa-
tion sont vérifiées. Dans un contexte de Cloud, généralement chaque client a une
contrainte soft nommée soft SLA désignant la qualité de service souhaitée et une
contrainte hard nommée hard SLA définissant la dégradation de service tolérable
par ce dernier [89]. Ces contraintes soft et hard sont définies dans le SLA du client.
Trois contraintes sont donc à respecter à savoir :

• Les contraintes de stockage : Afin d’assurer que la taille de l’ensemble d’objets
stockés dans un périphérique donné ne dépasse pas sa capacité totale de
stockage.

• lLes contraintes de performance : De la même manière, la deuxième contrainte
garantit que la capacité de performance (IOPS) demandée par l’ensemble
d’objets stockés dans un périphérique donné ne dépasse pas sa capacité de
performance totale.

• Les contraintes de SLA : Afin d’assurer que les contraintes de qualité de
service demandées par le client sont satisfaites.

Le tableau 3.2 synthétise les approches proposées, nous observons qu’aucune
d’entre elles n’a pris en considération l’ensemble des contraintes d’optimisation.

3.2.3 L’intégration de pénalité

Comme décrit précédemment, une approche destinée au Cloud doit être orientée
coût. L’optimisation de performances est considérée comme un second objectif.
La pénalité est l’un des aspects les plus importants du Cloud et elle représente
un réel problématique pour les fournisseurs actuels [127]. L’impact de celle-ci sur
l’évaluation de coût est consédérable [97]. Très peu d’approches ont modélisé le
coût de pénalité engendrée par la violation des contraintes. Dans [97], les auteurs
proposent un modèle de coût modélisant le coût de la pénalité. Cependant, ce
travail n’est pas adapté pour un contexte de DBaaS et présente certaines limites
expliquées dans la section 3.1.1.
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3.2.4 Discussion sur les modèles de coût proposés dans la littérature

Après avoir décrit les différentes techniques de placement proposés dans la litté-
rature, nous avons constaté que très peu de travaux étaient orientés coût et que
la problématique de placement est vue sous le même angle qui est l’optimisation
de performance du système de stockage. Deux études seulement [95, 132] ciblent
l’optimisation de coût. Cependant, les auteurs dans [132] ne s’intéressent qu’au
coût de stockage et ne prennent pas en compte le contexte du Cloud. En outre, la
solution s’exécute dans un temps non raisonnable pour les grandes instances du
problème où le nombre d’objets est important. Cela le disqualifie pour être utili-
sée en temps réel (runtime). Par ailleurs, le modèle proposé dans [95] n’est pas
adapté pour un contexte DBaaS. Les auteurs utilisent une granularité très large
et potentiellement imprécise (c.à.d. différents motifs d’accès sont appliqués dans
différents endroits ce qui rend difficile de sélectionner une classe de stockage
pour l’objet).

Dans ce travail de thèse nous proposons des stratégies de placement orientées
coût où l’optimisation des performances fait partie. Ces stratégies prennent en
compte simultanément les contraintes liées à l’environnement Cloud (i.e. SLA et
pénalité, migration), et aux périphériques de stockage (i.e. consommation éner-
gétique, usure du périphérique). Nous avons utilisé une granularité plus fine,
au niveau d’un objet, afin d’atteindre ces objectifs avec précision. Les solutions
proposées s’exécutent dans un temps raisonnable (quelques secondes [132]) afin
d’être utilisées dans des systèmes en temps réel.

3.3 conclusion

Bien que de nombreuses approches ont été proposées dans la littérature que ce
soit pour évaluer le coût de placement, ou pour optimiser le placement dans un
système de stockage hybride, ces deux problématiques sont loin d’être résolues
et restent un sujet actif. En effet, la prise en compte des concepts de Cloud rend
les problématiques plus complexe.

Pour ce qui concerne l’évaluation du coût de placement, nous avons présenté
les travaux traitant du problème de la modélisation des coûts dans les centres
de données. Ces modèles ont été divisés selon des paramètres pris en compte
en trois classes à savoir : les modèles de coût qui incluent 1) le coût de stockage,
2) le coût de pénalité et 3) le coût de migration. Nous avons constaté que les
modèles de coût proposés ne prennent pas en compte le coût de migration et
l’impact de l’environnement Cloud.
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Pour la problématique de placement, nous avons classé les approches de pla-
cement des données selon 1) les objectifs visés, 2) les contraintes d’optimisation
prises par ces derniers, 3) la prise ou non des contraintes liées à l’environnement
Cloud (i.e. SLA et pénalité) et 4) le domaine d’application. Nous avons constaté
que les stratégies de placement proposées sont orientées performance alors que
dans le Cloud la stratégie de placement devrait être orientée coût.

La partie suivante de ce manuscrit présente l’ensemble de nos contributions
visant à évaluer et à placer les données dans un système de stockage hybride.
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Deuxième partie

C O N T R I B U T I O N S





Chapitre 4

M O D È L E D E C O Û T P O U R L E
P L A C E M E N T D E D O N N É E S D A N S U N
S E RV I C E D B A A S

Une bonne stratégie de placement doit répondre aux contraintes des clients à un
coût minimum. Il peut y avoir plusieurs placements qui satisfassent les SLAs des
clients, cependant, le but est de les évaluer afin de sélectionner le placement op-
timal en termes de coût monétaire ($). Pour ce faire, l’administrateur du Cloud
doit faire appel à une méthode de calcul ou à un modèle de coût permettant
d’évaluer un placement donné. Dans ce chapitre, nous proposons un modèle de
coût pour évaluer le coût de placement des objets de DBaaS dans un système de
stockage hybride.

Notre méthodologie pour la définition du modèle de coût est structurée en
trois phases essentiels à savoir :

1. Énumération de tous les coûts liés au placement de données : lister tous les coûts
(fixes ou variables, directs ou indirects) qui peuvent être engendrés par un
placement donné. Ces coûts peuvent être induits par : 1) le stockage de
données sur les périphériques de stockage et 2) l’exécution du placement
et 3) les conséquences d’un mauvais placement (e.g. les pénalités) .

2. Définition d’une méthode de calcul : pour chaque coût (composant) énuméré
dans l’étape précédente, une méthode de calcul est définie. Dans notre
contexte, nous avons : 1) modélisé les aspects liés au Cloud en tenant
compte les besoins des clients en termes de qualité de service spécifiée
dans le SLA, et 2) déterminé tous les paramètres à prendre en compte et
qui peuvent avoir un impact sur les coûts

3. Évaluation du modèle de coût proposé : pour chaque composant dans le mo-
dèle de coût, nous avons évalué sa pertinence et l’exactitude de la méthode
de calcul proposée. Nous avons aussi comparé notre modèle de coût avec
l’état de l’art pour montrer sa précision.
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De nombreux modèles de coûts ont été proposés dans les travaux de l’état de
l’art. Nous avons présenté dans le chapitre 3 une étude approfondie des travaux
de la littérature avec une classification des approches (voir tableau 3.1 39). Ces
modèles ne sont pas adaptés pour le Cloud, et cela pour les différentes raisons
énumérées dans la section 3.1.4.

Après exploration des coûts liés au stockage des objets, nous avons constaté
qu’ils dépendent de trois facteurs principaux :

1. L’objet : le profil d’accès aux objets (type et nature des opérations E/S).

2. Les périphériques de stockage : les types et les caractéristiques du périphérique
de stockage contenant l’objet.

3. L’environnement Cloud : le prix des services Cloud et les contraintes de qua-
lité de service.

Notons qu’il existe certains coûts qui ne dépendent pas du stockage des objets
ni de l’environnement cloud (e.g. construction ou location des locaux, ressource
humaine, refroidissement,etc). Dans notre modèle, nous considérons que le coût
de ces derniers est constant pour l’ensemble de objets présent dans le centre de
données.

Nous avons évalué notre modèle de coût sur une plateforme réelle avec un
système de stockage hybride qui combine deux classes de stockage HDD et SSD.

Le modèle de coût que nous avons proposé a été publié dans la conférence
internationale DEXA 27th The International Conference on Database and Expert Sys-
tems Applications (DEXA 2016) [28].

Ce chapitre est organisé comme suit. Premièrement nous donnons un aperçu
global du modèle de coût et de ses principaux composants. La deuxième, la
troisièmes, et la quatrième section détaillent les différents composants du modèle
de coût. Nous présentons l’évaluation de ce modèle dans la cinquième section
avant de conclure ce chapitre.
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4.1 coût du placement dans le cloud

Avant de détailler notre modèle de coût, nous définissons ci-après les termes
utilisés et ensuite, nous présentons les hypothèses sur lesquelles se base notre
proposition.

4.1.1 Notations

Le tableau 4.1 présente les notations utilisées dans ce chapitre pour la modé-
lisation du coût de placement. A noter que l’unité de calcul des coût est le $.

Notation Description

Costpl,T Coût total du placement

Coststg,T Coût du stockage

Costpnl,T Coût de la pénalité

Costmgr,T
Coût de la migration

Costocc,T Coût d’occupation

Costw,T Coût de la charge de travail

Costmng,T
Coût du management

pdj
Prix du périphérique de stockage dj

Table 4.1 : Notations

4.1.2 Hypothèses

Nous présentons ci-dessous les hypothèses ayant servies de base pour notre
travail.

1. Chaque client détient sa propre base de données, sa propre charge de tra-
vail, son propre SLA et sa propre fonction de pénalité.

2. Une seule instance d’application est utilisée pour servir les clients (archi-
tecture multi-locataire). Autrement dit, les clients partagent la même ins-
tance SGBD et les mêmes ressources physiques (CPU, RAM, système de
stockage).

3. Le système de stockage combine deux classes de stockage HDD et SSD.
Ces classes de stockage sont visible par le SGBD.
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4. Le processus de migration s’exécute en arrière-plan et ne consomme que
la ressource d’E/S disponible afin de ne pas impacter les charges de travail
des clients.

5. Les requêtes d’E/S transmises à l’objet oi,uk
durant sa migration sont trai-

tées par l’un des périphériques de stockage source ou destination afin d’évi-
ter l’indisponibilité du service.

6. La migration est sérialisée, c’est à dire objet par objet, un seul objet est
migré à la fois.

7. Les opérations de lecture et d’écriture, générées par le processus de migra-
tion, se font d’une manière séquentielles. Cependant, l’opération d’écriture
se fait en parallèle avec l’opération de lecture.

4.1.3 Définitions

Objet : nous désignons par objet toute entité logique de la base de données
(exemple : table, index, fragment,etc.) [33].
Migration : l’opération de migration consiste à transférer un ensemble d’objets
d’un disque source à un autre disque destination, c’est à dire l’opération de chan-
gement du placement [54].
Placement : le placement est vu comme une fonction de correspondance (en
anglais mapping) entre les objets et les périphériques de stockage constituant le
système de stockage [132].

4.1.4 Problème d’évaluation du coût de placement

Pour illustrer le problème d’évaluation du coût de placement d’objets dans un
contexte Cloud, nous considérons le scénario de motivation suivant : un adminis-
trateur de Cloud dispose d’un système de stockage hybride qui combine deux
classes de stockage HDD et SSD. Ces classes de stockage présentent des perfor-
mances différentes et des coûts différents en termes de Go/$. Le système de sto-
ckage est partagé entre plusieurs clients (utilisateurs). Les clients ont différentes
bases de données qui regroupent un ensemble d’objets, différentes charges de
travail et différents SLA.
Supposons que l’administrateur Cloud cherche un placement d’objets optimisé
qui s’inscrit dans la stratégie globale du Cloud qui est la satisfaction de la clien-
tèle à moindre coût. Pour ce faire, il devra évaluer tous les placements possibles,
puis sélectionner celui qui répond aux contraintes des clients à moindre coût. La
question est comment évaluer le coût de placement des objets.
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Pour répondre à cette question, nous proposons un modèle de coût pour évaluer
le coût de placement des objets de DBaaS.

4.1.5 Spécificité du Cloud

Dans les entreprises traditionnelles où le système de stockage est utilisé par des
applications internes (c’est à dire il n’est pas destiné pour être loué à d’autres
entités), le coût de placement est étroitement lié au coût de stockage de données
sur les périphériques de stockage. Cependant, dans le cas du Cloud, le système
de stockage est utilisé pour servir d’autres clients, qui sont des entités externes,
sous un certain nombre de contraintes définies au préalable dans les SLA. La
violation de ces contraintes engendre des pénalités, par conséquent des pertes
financières pour l’entreprise locatrice (Cloud). In faut noter qu’un mauvais place-
ment de données peut conduire à une violation de contraintes des SLA, et donc
à des pénalités. Le modèle de coût destiné au Cloud doit prendre en considéra-
tion les aspects de celui-ci (i.e. SLA, les pénalités)

4.1.6 Évaluation du coût de placement

Nous définissons ci-après un modèle permettant d’évaluer le coût d’un place-
ment donné (nommé placement cible) en supposant que ce dernier est obtenu
en déplaçant un ensemble de M objets à partir du placement actuel (initial).
Nous considérons que l’opération de migration est sérialisée. Cette sérialisation
génère une séquence de placements temporaires comme illustré dans la figure
4.2. Soit overallcost le coût de placement pour la période T (la période d’éva-
luation). overallcost est égal à la somme des coûts de placement temporaire
(Costpl,tm) comme l’indique l’équation 1. Costpl,tm désigne le coût de place-
ment temporaire qui dure un temps tm, sachant que tm représente le coût de
migration du m-ième objet. Il faut noter que l’ordre de migration a un impact
sur le coût global de placement.

overallcost =

M∑
m=0

(
Costpl,tm

)
(1)

Dans les sections suivantes, nous allons détailler le modèle de coût évaluant
le coût de placement.
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Figure 4.1 : Séquence de placements temporaires générés par un placement

4.1.7 Aperçu du modèle de coût

La figure 4.2 donne un aperçu de notre modèle de coût sous une forme hiérar-
chique. Nous avons classé les coûts liés au placement d’objets en trois grandes
catégories : (1) le coût du stockage d’objets dans les périphériques de stockage,
(2) le coût lié à la pénalité découlant de la violation des SLA (3) le coût lié à l’exé-
cution du placement qu’on représente par le coût de migration des données.
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Figure 4.2 : Composants du modèle de coût

L’équation 2 présente la fonction principale de calcul du coût de placement
pour une période de temps T donnée. T désigne la période d’évaluation. Soit
Costpl,T le coût de placement d’objets pour la période T . Costpl,T est égal à la
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somme du : 1) coût de stockage (Coststg,T ), 2) coût de pénalité (Costpnl,T ) et 3)
coût de migration (Costmgr,T ) comme le montre l’équation 2. Nous soulignons
que l’équation 2 reste valide dans le cas d’un placement initial (un premier pla-
cement) et cela en mettant le coût de migration à zero.

Costpl,T = Coststg,T +Costpnl,T +Costmgr,T (2)

4.2 coût de stockage

Le coût de stockage comprend trois composants à savoir : (1) le coût d’occupa-
tion, (2) le coût d’exécution de la charge de travail et (3) le coût de gestion. Le
coût d’occupation (Costocc,T ) représente le coût de stockage des objets dans le
système de stockage pour une période T . Le coût d’exécution de la charge de tra-
vail (Costw,T ) est lié au coût des performances requises pour traiter les requêtes
d’E/S transmises aux objets pour la même période T .

Le coût de gestion (Costmng,T ) correspond à tous les coûts fixes qui ne dé-
pendent ni du stockage d’objets ni de l’environnement Cloud. Cette partie peut
inclure les coûts liés à l’installation des ressources matérielles, la location des
locaux des centres de données, la ressource humaine, etc.

L’équation 3 ci-dessous présente le coût de stockage de données dans le sys-
tème de stockage. Nous détaillons les sous-coûts liés à celui-ci (Costocc,T , Costw,T

et Costmng,T ) dans les sections suivantes.

Coststg,T = Costocc,T +Costw,T +Costmng,T (3)

4.2.1 Coût d’occupation

L’équation 4 illustre le coût d’occupation des objets stockés dans le système de
stockage pour une période T (Costocc,T ). Costocc,T représente la somme des
coûts d’occupation des périphériques de stockage qui le constituent, comme le
montre l’équation 4.

Costocc,T =

J∑
j=1

(
Costocc,dj,T

)
(4)

Nous calculons le coût d’occupation d’un périphérique de stockage dj pour
une période T (Costocc,dj,T ) par la multiplication de son coût d’amortissement
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(Costamz,T (dj)), et la proportion du volume occupée par les objets qu’il contient
comme l’indique l’équation 5.

Costocc,dj,T =

(∑
oi,uk

∈Odj
(Soi,uk

)

Cdj

)
∗
(
Costamz,T (dj)

)
(5)

Le ratio

∑
oi,uk

∈Odj
(Soi,uk

)

Cdj

représente la proportion du volume occupée par l’en-

semble d’objets placés dans le périphérique dj. Costamz,T (dj) désigne le coût
d’amortissement du périphérique dj pour la période T .

Nous obtenons Costamz,T (dj) en multipliant le coût unitaire d’amortissement
(Costamz,1) par le temps T comme exprimé par l’équation 6. Costamz,1 est ob-
tenu en répartissant le coût d’achat du périphérique de stockage dj(pdj

) sur la
période d’amortissement. La période d’amortissement représente la période de
garantie du périphérique de stockage dj (e.g. 5 ans) [43].

Costamz,T (dj) = T ∗Costamz,1(dj) (6)

4.2.2 Coût d’exécution d’une charge de travail

Le coût d’exécution de la charge de travail désigne tous les coûts induits par
l’exécution des requêtes d’E/S transmises aux objets stockés dans le système de
stockage. Ce coût exclut le coût d’achat des disques qui est pris en compte dans
le coût d’occupation. L’exécution des requêtes d’E/S consomme de l’énergie et
affecte l’endurance des périphériques. Par conséquent, nous calculons le coût
d’exécution de la charge de travail transmise au système de stockage à partir du
coût d’énergie et du coût d’usure comme le montre l’équation 7.

Costw,T (dj) = Costerg,T +Costedr,T (7)

Le coût énergétique Costerg,T représente le coût de l’énergie consommée par
le système de stockage afin d’exécuter la charge de travail d’E/S transmise à ce
dernier. Le coût d’usure (endurance) Costedr,T désigne le coût de dégradation
de l’état de santé du système de stockage causé par l’exécution de cette charge
de travail. Nous donnons plus de détails dans les sections suivantes.
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4.2.2.1 Coût énergétique

Le coût énergétique est obtenu en multipliant le prix unitaire de l’énergie (Eup),
par la quantité d’énergie consommée par le système de stockage pour la période
T (Ess,T ) comme l’indique l’équation 8.

Costw,T (dj) = Ess,T ∗ Eup,T (8)

La quantité d’énergie consommée par le système de stockage pour la période
T est égale à la somme des quantités d’énergie consommées par l’ensemble des
périphériques de stockage qui le constituent. L’équation 9 illustre la quantité
d’énergie consommée par le système de stockage.

Ess,T =

J∑
j=1

(
Ed,T (dj)

)
(9)

L’énergie consommée par un périphérique de stockage dj pour une période
de temps T est l’intégrale de sa puissance sur cette période comme le montre
l’équation 10. La modélisation de la consommation énergétique du CPU et de la
RAM n’est pas prise en compte par notre modèle de coût.

Ed,T (dj) =

∫
T

P(dj) (10)

Par conséquent, nous obtenons l’énergie consommée par un périphérique de
stockage dj à partir de la puissance électrique appliquée sur ce dernier et du
temps T comme présenté par l’équation 11.

Ed,T (dj) = P(dj) ∗ T (11)

Un périphérique de stockage dj a plusieurs états de puissance. Ces états
changent en fonction de son activité. Nous distinguons trois états pour un disque
dur HDD à savoir : 1) le mode actif, 2) le mode inactif (en anglais idle) et 3) le mode
en veille (en anglais standby), avec les puissances électriques Patv, Pidl, Psdb res-
pectivement où Patv>Pidl>Psdb [61]. Il faut noter que le disque consomme plus
d’énergie dans l’état actif à cause des mouvements mécaniques (rotation des
plateaux et déplacement de la tête), un peu moins dans l’état inactif (arrêt du
mouvement de la tête et ralentissement de la vitesse de rotation). Il passe en
mode veille, aprés une certaine durée d’inactivité, afin de réduire la consomma-
tion énergétique et cela en gardant une faible énergie pour alimenter le contrô-
leur tout en arrêtant les mouvements mécaniques. Un disque SSD peut avoir les
mêmes modes de puissance électrique [39, 40] mais avec des valeurs différentes
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de celles d’un disque HDD vu l’absence de mouvements mécaniques.

Plusieurs études ont montré que mettre un disque HDD en mode veille n’est
pas intéressant en termes de consommation énergétique dans les grands data-
center [55, 61, 113]. Cela revient à la consommation importante d’énergie causée
par l’opération de transition d’un mode de veille à un mode actif. Dans ce tra-
vail, nous supposons qu’un périphérique de stockage possède deux états : un
état actif et un état inactif (voir l’équation 12).

P(dj) =

Patv,dj
si le périphérique est actif

Pidl,dj
si le périphérique est inactif

(12)

Nous calculons la quantité d’énergie consommée par un périphérique de sto-
ckage dj pour la période T à l’aide des puissances dans les différents états (actif,
inactif) et le temps passé dans chaque état. Soit tatv(dj) (respectivement tidl(dj))
le temps passé par le disque dj dans un état actif (respectivement inactif). L’équa-
tion 13 montre comment obtenir la consommation énergétique d’un disque en
fonction de ses états.

Ed,T (dj) =
(
Patv,dj

∗ tatv(dj)
)
+
(
Pidl,dj

∗ tidl(dj)
)

(13)

Dans ce travail, nous avons utilisé un modèle de puissance simple qui consi-
dère des valeurs de puissance constantes pour un périphérique de stockage
donné. Il faut noter que dans [97], les auteurs ont prouvé que la puissance dé-
pend aussi du type d’opérations.

tatv(dj) représente le temps nécessaire pour exécuter la charge de travail
d’E/S transmise aux objets stockés dans le disque dj, tandis que tidl(dj) est
égal à la différence entre la période d’évaluation T et tatv(dj) comme exprimé
par l’équation 14.

tidl(dj) = T − tatv(dj) (14)

Nous pouvons à présent estimer le coût énergétique d’un système de stockage,
pour la période T , lié à l’exécution de la charge d’E/S en utilisant l’équation 15.

Ed,T (dj) =

(
J∑

j=1

((
Patv,dj

∗ tatv(dj)
)
+
(
Pidl,dj

∗ tidl(dj)
)))

∗ Eup,T (15)

Le temps passé par le disque dj dans l’état actif représente le temps nécessaire
pour exécuter les requêtes d’E/S transmises aux objets qu’il les contient. Soit
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texe,oi,uk
le temps nécessaire pour exécuter les opérations d’E/S transmises à

l’objet oi,uk
. tatv(dj) est calculé comme le montre l’équation 16.

tatv(dj) =
∑

oi,uk
∈Odj

(texe,oi,uk
) (16)

Le temps nécessaire pour exécuter les opérations d’E/S transmises à l’objet
oi,uk

(texe,oi,uk
) est obtenu à l’aide du nombre des requêtes d’E/S transmises

à ce dernier, et le temps de réponse du périphérique de stockage dj contenant
ce dernier. Soit reqop,oi,uk

le nombre de requêtes de type op transmis à l’objet
oi,uk

et soit top,dj
le temps de réponse du disque dj pour le type d’opération op.

texe,oi,uk
est obtenu comme suit :

texe,oi,uk
=

∑
op∈OP

(reqop,oi,uk
∗ top,dj

) (17)

Nous obtenons reqop,oi,uk
à partir des traces enregistrées durant l’étape de

monitoring et la caractérisation de la charge de travail d’E/S.
Les performances d’un périphérique de stockage dj (top,dj

) peuvent être obte-
nues de deux façons : (1) à partir des fiches techniques des périphériques de
stockage, ou bien (2) à l’aide de mesures dans une phase de calibration. Nous
soulignons qu’il y a une asymétrie des performances pour un périphérique de
stockage donné. Le temps de réponse d’un disque varie principalement en fonc-
tion de deux paramètres de la charge d’E/S :

1. Le type d’accès (lecture/écriture).

2. Le motif d’accès (séquentiel/aléatoire).

Dans notre cas, nous avons conduit une série d’expérimentations durant une
phase préparatoire appelée la phase de calibration afin de déterminer le débit d’un
périphérique de stockage dj pour chaque type d’opération op,OP ∈ {RR,SR,RW,SW}.
Cette phase sera détaillée dans la partie traitant l’évaluation.

Jusque-là, nous avons décrit le coût de la consommation énergétique lié à l’exé-
cution de la charge de travail d’E/S transmise au système de stockage pour la
période T . La prochaine section présente le coût d’endurance du système de sto-
ckage, ce qui complète le coût total d’exécution d’une charge de travail tel que
présenté dans l’équation 7.

4.2.2.2 Coût d’endurance

Le coût d’endurance (d’usure) d’un système de stockage provoqué par une
charge de travail d’E/S correspond au coût de dégradation de ses périphériques
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de stockage. Le calcul du coût d’usure d’un périphérique donné est souvent basé
sur l’estimation de la durée de vie de ce périphérique.

L’usure d’un périphérique de stockage dépend de la technologie utilisée. Elle
est considérée comme l’une des contraintes les plus importantes des périphé-
riques de stockage à base de mémoire flash. Les disques SSD supportent un
nombre limité d’opérations d’écriture/effacement. Les cellules de stockage de-
viennent inaccessibles une fois le seuil de tolérance franchi. L’usure des disques
SSD est liée à la fois au trafic d’écriture et à l’amplification interne en écriture.
Cependant, le temps de service (le cycle de service) et la température sont iden-
tifiés comme les principaux paramètres qui affectent la durée de vie d’un disque
HDD et son contrôleur.

Le coût d’usure d’un système de stockage pour une période donnée T (Costedr,T )
représente la somme des coûts d’endurance des périphériques de stockage qui
le constituent comme le montre l’équation 18.

Costedr,T =

J∑
j=1

Costedr,d,T (dj) (18)

Le coût d’usure d’un périphérique de stockage dj (Costedr,d,T (dj)) correspond
au coût de dégradation causée par l’exécution de la charge de travail d’E/S
transmise à ce dernier. Costedr,d,T (dj) est obtenu à partir du degré d’usure causé
par l’exécution de la charge de travail d’E/S (Wodgree(dj)), et le prix d’achat du
périphérique de stockage dj (pdj

). L’usure d’un périphérique de stockage dj est
donnée par l’équation 19.

Costedr,d,T (dj) =Wodgree(dj) ∗ pdj
(19)

Le degré d’usure est calculé à partir de la durée de vie consommée par l’exécu-
tion de la charge de travail d’E/S (wodj

) et la durée de vie totale du périphérique
de stockage dj (wodj

) comme l’indique l’équation 20.

Wodgree(dj) =
wow(dj)

wodj

(20)

Comme annoncé ci-dessus, wodj
dépend de la technologie utilisée dans le pé-

riphérique de stockage dj. Nous mesurons la durée de vie des disques SSD par le
nombre total d’opérations d’écriture qu’il peut supporter. Cette information est
inscrite dans la fiche technique de chaque périphérique de stockage dj de type
SSD. Nous supposons que le SSD est complètement usé et qu’il doit être changé
dès que nous atteignons la quantité de données à écrire pendant la durée de
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garantie (e.g. 600TB à écrire pendant 5 ans de garantie pour un SSD de 128GB
[39, 40]). De ce fait, la quantité de données écrite par la charge de travail d’E/S
doit être quantifiée afin de calculer l’usure du SSD.

Cependant, il est plus complexe de définir l’usure d’un disque dur HDD. Histo-
riquement, plusieurs études utilisaient le nombre de cycles de travail (démarrage-
arrêt) pour représenter l’usure d’un disque dur magnétique [78, 101]. Ce para-
mètre reflète le caractère mécanique du HDD. Le nombre de cycles démarrage-
arrêt est un compteur incrémenté à chaque passage vers/depuis le mode en
veille. Chaque HDD a un seuil limité de cycles démarrage-arrêt. Une fois ce seuil
atteint, il est préférable de changer le HDD afin d’éviter une éventuelle panne.
L’obtention de la valeur du compteur fera appel à des outils spéciaux pour
chaque constructeur ou à des méthodes complexes basées sur des probabilités
statistiques. Par conséquent, un calcul qui s’appuie sur ce paramètre ne sera pas
complètement représentatif de l’état d’usure d’un HDD.

De nos jours, les fabricants de disques durs HDD ont remplacé le concept de
cycle de travail (démarrage-arrêt) par la quantité totale de données traitées par
un disque HDD (c’est à dire la quantité totale de données lues à partir de/écrites
sur un disque HDD). Cette information est inscrite dans la fiche technique de
chaque périphérique de stockage de type HDD. Nous supposons que le HDD est
complètement usé et qu’il doit être changé dès que nous atteignons la charge de
travail définie dans sa fiche technique et cela pendant la durée de garantie (e.g.
550TB par an pendant les cinq ans de garantie pour un HDD de 1 TB).

Pour récapituler, la durée de vie d’un périphérique de stockage dj (wodj
) dé-

pend de la technologie utilisée pour fabriquer ce dernier. Elle est obtenue en
utilisant l’équation 22.

wodj
=

la quantité de données écrite si dj = SSD

la quantité de données traitée si dj = HDD
(21)

Par conséquent, l’usure d’un périphérique de stockage dj (wow(dj)) est ob-
tenue comme le montre l’équation 22, sachant que totalwrite(dj) représente la
quantité de donnée écrites par la charge de travail d’E/S sur le périphérique de
stockage dj et totalworkload(dj) représente la quantité de données traitée par
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le périphérique de stockage dj afin d’exécuter la charge de travail qui lui a été
transmise.

wow(dj) =

totalwrite(dj) si dj = SSD

totalworkload(dj) si dj = HDD
(22)

totalwrite(dj) représente la quantité de données écrites sur l’ensemble des
objets placés dans le disque dj. Soit oi,uk,write la quantité de données écrites
sur l’objet oi,uk

, avec oi,uk
∈ Odj

, totalwrite(dj) est calculé comme le montre
l’équation 23.

totalwrite(dj) =
∑

oi,uk
∈Odj

(oi,uk,write) (23)

oi,uk,write est obtenu à partir du nombre de requêtes d’écriture transmises à
l’objet oi,uk

, et la taille de la requête d’E/S. Soit iosize la taille d’une requête
d’E/S. oi,uk,write est obtenu comme l’indique l’équation 24.

oi,uk,write =
∑

op∈rw,sw

(iosize ∗ reqop,oi,uk
) (24)

Par ailleurs, la quantité totale de données générées par la charge de travail
d’E/S et traitées par le disque dj (totalworkload(dj)) correspond à la somme
des quantités de données écrites sur/lues à partir de l’ensemble d’objets placés
dans ce dernier. totalworkload(dj) est décrit par l’équation 25.

totalworkload(dj) =
∑

oi,uk
∈Odj

(oi,uk,workload) (25)

oi,uk,workload est obtenu à partir du nombre de requêtes transmises à l’objet
oi,uk

, et la taille de la requête d’E/S comme exprimé par l’équation 26.

oi,uk,workload =
∑

op∈OP

(iosize ∗ reqop,oi,uk
) (26)

reqop,oi,uk
est obtenu durant la phase de monitoring. C’est une phase prépa-

ratoire de caractérisation de la charge de travail.
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Pour résumer, nous calculons le coût d’usure d’un système de stockage causé
par l’exécution de la charge de travail d’E/S comme le montre l’équation 35.

wow(dj) =


∑

oi,uk
∈Odj

( ∑
op∈rw,sw

(iosize ∗ reqop,oi,uk
)
)

si dj = SSD

∑
oi,uk

∈Odj

( ∑
op∈OP

(iosize ∗ reqop,oi,uk
)
)

si dj = HDD
(27)

A ce stade, nous avons exprimé en détails tout les composants liés à la modé-
lisation du coût d’exécution de la charge de travail d’E/S transmise au système
de stockage. Dans la prochaine section, nous décrivons le coût de pénalité.

4.3 coût de pénalité

Pour que le SLA soit un engagement contraignant pour le prestataire de ser-
vice, il convient de prévoir des pénalités applicables en cas de non-respect du
SLA. Ces pénalités peuvent prendre la forme de sanctions financières, de rabais
ou d’avoir sur l’utilisation des services du prestataire au profit du client. Les
fournisseurs de Cloud sont bien conscients que les pénalités financières pour-
raient mettre en péril la survie de leur entreprise. L’utilisation des outils et des
stratégies modélisant l’aspect de pénalité est primordiale. Dans ce travail, nous
proposons un modèle de coût qui prend en considération ce paramètre impor-
tant pour le Cloud.

Il est nécessaire que le fournisseur Cloud et le client s’accordent sur les mé-
triques déterminant la performance et la qualité de service livrée par le Cloud.
Effectivement, les métriques utilisées par les fournisseurs actuels de Cloud res-
tent encore incomplètes et ad-hoc. Les fournisseurs s’intéressent seulement à
l’indisponibilité du service due à une panne, ce qui est insuffisant pour mesurer
la qualité de service [89]. Dans ce travail, nous utilisons une métrique qui repré-
sente réellement la performance du système de stockage, à savoir le débit (IOPS)
qui correspond au nombre d’opérations traités par le système de stockage en
une seconde. Il faut noter que notre étude peut facilement porter sur d’autres
métriques comme le taux de transfert de données (bande passante en Mo/s).

Pour chaque métrique inscrite dans le SLA, les deux parties (client, fournis-
seur Cloud) doivent définir les exigences et les pénalités associées à celle-ci.
Dans notre modèle, nous considérons qu’une remise est appliquée sur la fac-
ture globale du client. Le montant déduit (la pénalité) est calculé en utilisant
une fonction de calcul de pénalité définie dans le SLA. Nous considérons que
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chaque client uk a une fonction de pénalité (pnuk
) qui lui est propre.

Le dernier point important qui doit être identifié dans le SLA est celui qui
consiste à définir des conditions permettant le déclenchement des pénalités. Gé-
néralement, un seuil de performance est défini par client, si le seuil n’est pas
atteint, le prestataire est sanctionné. Dans notre modèle, nous considérons que
chaque client a un seuil de performance nommé IOPSrequested, si le fournis-
seur Cloud offre un seuil, nommé IOPSoffered, inférieur à celui demandé par
le client (IOPSrequested), le fournisseur sera pénalisé. La pénalité a un coût
nommé Costpnl. Le montant de cette pénalité sera déduit de la facture du client
(Billoriginal(uk)). Le montant de la facture (Billfinal(uk)) dépend du prix uni-
taire du service cloud. Il s’exprime comme suit :

Billfinal(uk) = Billoriginal(uk) −Costpnl(uk) (28)

Le coût de la pénalité Costpnl dépend de plusieurs paramètres, il est généra-
lement proportionnel au délai et au degré de violation. Nous distinguons trois
types de pénalités proposées dans la littérature [49] :

1. Pénalité fixe : dans ce cas de figure, Costpnl est constant et il doit être
retranché de la facture à chaque violation du SLA.

2. Pénalité dépendante du délai : le montant Costpnl varie en fonction de
la période durant laquelle le SLA n’a pas été respectée.

3. Pénalité proportionnelle : dans ce type de calcul, le montant Costpnl

dépend du ratio entre la qualité de service demandée et celle qui est offerte.

Pour notre modèle, nous considérons que la pénalité est proportionnelle au
degré de violation et la durée de violation. Le fournisseur du Cloud sera péna-
lisé en fonction de la gravité de la violation mesurée par le ratio IOPSoffered

IOPSrequested
et

à la durée de cette violation.

Nous calculons le montant de pénalité causé par la violation des contraintes
du client uk (Costpnl(uk)) pour la période T en utilisant la fonction pnuk

.
L’équation 29 illustre le calcul de Costpnl(uk)

Costpnl(uk) = pnuk

(
IOPSoffered(uk)

IOPSrequested(uk)
, T
)

(29)

La fonction de pénalité pnuk
et le IOPSrequested(uk) sont définis dans le SLA

du client. IOPSoffered(uk) est obtenu à partir du temps nécessaire au traitement
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des requêtes d’E/S émises par le client uk, et le nombre total de ses requêtes
d’E/S comme l’indique l’équation 30. Soit texe(uk) le temps nécessaire au traite-
ment des requêtes d’E/S émises par le client uk et soit iotot(uk) le nombre total
de ces requêtes. IOPSoffered(uk) est calculé comme suit :

IOPSoffered(uk) =
iotot(uk)

texe(uk)
(30)

Le nombre total de requêtes d’E/S émises par le client uk est égal à la somme
des requêtes d’E/S transmises à ses objets comme le montre l’équation 31. Soit
reqoi,uk

le nombre total de requêtes transmises à l’objet oi,uk
. iotot(uk) est cal-

culé comme suit :

iotot(uk) =
∑

oi,uk
∈Ouk

reqoi,uk
(31)

reqoi,uk
est calculé à partir du nombre total de requêtes de type op,op ∈

{RR,SR,RW,SW} transmises à l’objet oi,uk
(reqop,oi,uk

) comme l’indique l’équation
32.

reqoi,uk
=

∑
op∈OP

(reqop,oi,uk
∗ T) (32)

Nous obtenons reqop,oi,uk
à partir de la consolidation des traces générées du-

rant l’étape de monitoring.

Le temps d’exécution des requêtes d’E/S émises par le client uk (texe(uk))
est égal au temps d’exécution des requêtes d’E/S transmises à ses objets. Soit
texe(oi,uk

) le temps d’exécution des requêtes transmises à l’objet oi,uk
. texe(uk)

est calculé par l’équation 33.

texe(uk) =
∑

oi,uk
∈Ouk

texe(oi,uk
) (33)

Le temps d’exécution des requêtes transmises à l’objet oi,uk
est obtenu à partir

du nombre de requêtes transmises à celui-ci et les performances du périphérique
de stockage dj où il est placé comme l’indique l’équation 34.

reqoi,uk
=

j∑
j=1

∑
oi,uk

∈Ouk

∑
op∈OP

(
xdj
∗ reqop,oi,uk

∗ top,dj

)
(34)
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avec,

xdj
=

1 si pl(oi,uk
) = dj

0 sinon
(35)

Comme discuté auparavant, les performances d’un périphérique de stockage
dj sont mesurées dans une phase préparatoire nommée la phase de calibration.

Nous avons exprimé le coût de pénalité engendré par un placement pour une
période T . Dans la suite du chapitre, nous détaillons le coût de migration.

4.4 coût de migration

Le coût de migration correspond au coût d’exécution du placement proposé. Il
faut noter que pour achever un placement donné à partir d’un placement initial,
une opération de migration doit être appliquée sur certains objets. Cette opéra-
tion consiste à déplacer un ensemble d’objets d’un périphérique source à un autre
périphérique destination. L’opération de migration engendre donc une charge de
travail d’E/S supplémentaire. L’exécution de cette charge de travail consomme
de l’énergie et affecte l’endurance du système de stockage.
L’équation 7 présentée précédemment illustre la méthode de calcul du coût
d’exécution d’une charge de travail. Ainsi, le coût de migration est obtenu à
partir du coût énergétique et du coût d’usure causés par l’exécution de la charge
de travail de migration. Soit dsrc (respectivement ddst) le disque source (respec-
tivement destination). Le coût de migration est donné comme suit :

Costmgr,tm = Costedr,d,T (ddst)+Costedr,d,T (dsrc)+Costerg,T (ddst)+Costerg,T (dsrc)

(36)

Afin de simplifier la modélisation du coût de migration, nous considérons
dans un premier temps que la migration s’exécute en arrière plan et ne consomme
que la ressource d’E/S disponible afin de ne pas impacter la charge de travail des
clients. Par conséquent, une migration ne peut pas être perçue comme une dé-
gradation des performances, cela se traduit par une pénalité de migration nulle.

Nous supposons aussi que les requêtes d’E/S transmises à l’objet oi,uk
pen-

dant sa migration sont traitées par l’un des disques source (dsrc) ou destination
(ddst) afin d’éviter l’indisponibilité du service. Par conséquent, le coût de pé-
nalité causé par l’indisponibilité de service est nul. Dans ces conditions, le coût
de migration est uniquement représenté par le coût d’exécution de la charge de
travail d’E/S liée à l’opération de migration.
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4.4.1 Coût d’énergie causé par la migration

Soit Costmgr,erg,tm le coût énergétique consommé par le système de stockage
pour exécuter la charge de travail d’E/S liée à l’opération de migration et soit tm
le temps de migration. Costmgr,erg,tm obtenu à partir du coût énergétique du
périphérique de stockage source (dsrc) et le coût énergétique du périphérique
de stockage destination (ddst) comme le montre l’équation 37.

Costmgr,erg,tm = Costerg,T (ddst) +Costerg,T (dsrc) (37)

Dans la section 4.2.2, nous avons présenté la méthode de calcul du coût éner-
gétique d’un périphérique de stockage dj. La charge de travail et la période
d’évaluation sont considérées comme des paramètres entrés pour la méthode
de calcul. Par conséquent, il nous suffit juste de définir la charge de travail et
le temps de migration tm pour calculer le coût d’énergie induit par l’opération
de migration. D’une manière générale, la charge de travail d’une opération de
migration est définie comme suit :

1. La lecture de données à partir du périphérique source dsrc.

2. L’écriture de données sur le périphérique destination ddst.

Nous considérons que les deux opérations se font d’une manière séquentielle.
La lecture (respectivement écriture) se fait d’une manière séquentielle à partir du
disque source dsrc (respectivement disque destination ddst). Le nombre d’opé-
rations est calculé à partir de la taille d’objet oi,uk

et la taille du bloc d’E/S. Soit
iosize la taille d’un bloc d’E/S et soit x le nombre d’opérations de lecture/écri-
ture générées par la charge de travail liée à l’opération de migration. x est calculé
comme l’indique l’équation 38.

x = d
Soi,uk

iosize
e (38)

Le temps de migration est la valeur maximale du temps nécessaire à la lecture
de données et du temps nécessaire à l’écriture de ces dernières. Soit tm,read

(respectivement tm,write) le temps nécessaire pour la lecture (respectivement
l’écriture) de données. L’équation 39 présente le temps de migration tm.

tm = max(tm,read, tm,write) (39)

Le temps nécessaire à la lecture des données est obtenu à partir du nombre
d’opération d’E/S ,x, et les performances du disque source dsrc en lecture comme
le montre l’équation 40.

tm,read = x ∗ tsr,dsrc
(40)
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Le temps nécessaire à l’écriture de données est obtenu à partir du nombre
d’opération d’E/S ,x, et les performances du disque destination ddst en écriture
comme le montre l’équation 41.

tm,write = x ∗ tsw,ddst
(41)

La prochaine section présente la seconde partie du coût de migration. Elle
décrit la méthode de calcul du coût d’usure du système de stockage causé par
l’opération migration.

4.4.2 Coût d’endurance causé par la migration

Le coût d’usure du système de stockage induit par l’opération de migration est
obtenu à partir du coût d’usure du périphérique de stockage source (dsrc) et du
coût d’usure du périphérique de stockage destination (ddst) comme le montre
l’équation 42.

Costmgr,edr,tm = Costedr,d,T (ddst) +Costedr,d,T (dsrc) (42)

Le coût d’usure d’un périphérique de stockage causé par une charge de travail
est donné dans l’équation 19. Comme la charge de travail est connue, le coût
d’usure est calculé comme expliqué dans la section 4.2.2.2.

4.5 évaluation

Nous présentons dans cette dernière section les expérimentations que nous avons
mené afin d’évaluer l’exactitude de notre modèle de coût. La validation est faite
en deux étapes. La première étape consiste à présenter un cas d’utilisation réel
de notre modèle de coût. Nous allons monter comment obtenir les paramètres et
les valeurs d’entrée. Dans la seconde partie, nous allons montrer la pertinence de
chaque composant (sous-coût) dans le modèle proposé et comparer nos résultats
avec les travaux connexes. Nous avons utilisé TPC-H [19] et TPC-C [20] comme
benchmarks pour la validation de notre modèle de coût.

4.5.1 Plateforme expérimentale

L’évaluation du modèle de coût proposé est menée sur une plateforme réelle. La
plateforme est virtualisée comme le montre la figure 4.3. Nos machines virtuelles
sont installées sur un hyperviseur VMware ESXi 5.10. Nous avons utilisé un sys-
tème de stockage qui se compose d’un disque dur HDD et d’un autre disque
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SSD.
Chaque machine virtuelle est dotée d’un traceur qui intercepte les requêtes
d’E/S et qui consolide l’information (les traces collectées) au niveau des objets
afin d’extraire le motif d’accès de chaque objet dans le système. Le traceur utilisé
est développé sous la forme d’un module de noyau Linux. Il capture les requêtes
d’E/S en-dessous du cache SGBD et celui du système d’exploitation afin d’éviter
l’impact de la mise en cache (voir la figure 4.3).

Chaque machine virtuelle est configurée avec vCPU de 8 coeurs et 8Go de
RAM. L’hyperviseur ESX s’exécute sur un serveur HP G9 DL380 doté d’un pro-
cesseur Intel Xeon 2,4 GHz et de 12 Go de RAM. Nous avons utilisé la distri-
bution GNU Debian 7.5 (noyau 3.19.5) de Linux comme système d’exploitation
et PostgreSQL 9.3.5 comme SGBD. Le tableau 2 décrit les caractéristiques des
périphériques de stockage utilisés dans cette évaluation.

Figure 4.3 : Plateforme d’expérimentation

4.5.2 Cas d’utilisation du modèle de coût

Cette partie présente un cas d’utilisation du modèle de coût proposé. Nous mon-
trons d’abord comment obtenir les valeurs d’entrée, ensuite nous détaillons la
phase de calibration requise pour obtenir les valeurs d’entrée spécifiques.

Plusieurs paramètres d’entrée sont utilisés pour faire appel à notre modèle de
coût. Nous pouvons les organiser, selon la source d’obtention, en quatre grandes
catégories :

1. La fiche technique du périphérique de stockage : elle contient pdj
, cdj

, cwoj
,

tatvdj, Pidldj comme l’indique le Tableau 4.2.

73



2. Le traceur : comme évoqué précédemment, nous avons développé un tra-
ceur qui capture les requêtes d’E/S transmises aux objets et compte le
nombre de requêtes de type op ∈ OP (reqop,oi,uk

) transmis à chaque objet
oi,uk

.

3. La calibration : nous conduisons une série d’expérimentations afin d’obte-
nir les performances des périphériques de stockage dj (top,dj

, iopsop,dj
) et

cela pour chaque type d’opération op ∈ OP. Cette phase sera présentée ci
après.

4. L’administrateur du Cloud : ce dernier est le seul habilité à accéder aux
méta-données du système pour obtenir des informations sur les clients et
leurs objets tels que (uk, iopssla,uk

,pnuk
,Ouk

,oi,uk
,Soi,uk

).

Calibration : La calibration consiste à mesurer les performances d’un périphé-
rique de stockage dj telles que le temps de réponse (top,dj

) et le débit (iopsop,dj
).

Pour ce faire, nous avons adopté la même méthodologie décrite dans [97] pour la
calibration. Nous soulignons que nos expérimentations sont menées en utilisant
la taille de bloc d’E/S par défaut de la base de données. Les expérimentations
sont menées avec un taux d’occupation de moins de 50% pour les deux périphé-
riques de stockage comme dans [71]. Le tableau 4.3 résume nos résultats.

Nous observons dans le tableau 4.3 que le temps de réponse d’un disque SSD
est stable et que les valeurs mesurées sont très proches de la moyenne (écart-type
faible). La valeur de top,dj

inscrite dans le tableau est calculée à partir du temps
de réponse moyen des mesures prises.

Cependant, nous observons que le temps de réponse d’un disque dur HDD
est stable pour les accès séquentiels en raison de l’absence du mouvement mé-
canique de la tête du lecture/écriture. Par contre, nous avons noté une forte
instabilité pour les accès aléatoires et cela est dû à l’impact de la distance de
recherche (en anglais seek time).
Afin de prédire les performances d’un disque HDD pour les opérations d’accès
aléatoire, nous avons mené une étude dont le but est d’explorer l’impact de la
distance de recherche sur le temps de réponse. Nous avons observé que le temps
de réponse varie d’une manière linéaire avec la distance de recherche. Cette cor-
rélation est modélisée par une méthode de régression linéaire comme l’indique
l’équation 43. L’équation présente un taux d’erreur entre ±3, 11 % et ±11 %.

ϕ(seekdj,t) = tr(r/w),HDD =


0.98 ms si seekHDD,t < 0.5GB

0.058 ∗ seekdj,t + 5.56 si seekHDD,t ∈ [0.5, 150]GB

15 ms si seekHDD,t > 150GB

74



Table 4.2 : Spécifications du périphérique de stockage

HDD SSD

modèle ST91000640SS 850 PRO

prix ($) 230 200

capacité (Go) 1000 120

Garantie (ans) 5 5

Performance seek :8.5ms - read/write :9.5ms SR :540 MB/s, SW :520 MB/s

RR :10 000 IOPS, RW :40 000 IOPS

Latence (ms) 4.16 -

puissance idle (w) 3.27 3.7

endurance 550TB/ans 75TBW (téraoctets écrits)

Table 4.3 : Temps de réponse d’un périphérique de stockage

HDD[min - max - avg - atdev] SSD[min - max - avg - atdev]

SR(ms) [0.6 - 1 - 0.81 - 0.014] [0.031 - 0.031 - 0.031 - 0.0002]

RR(ms) [5.29 - 15.03 - 8.42 - 2.49] [0.32 - 0.39 - 0.35 - 0.024]

SW(ms) [0.6 - 1 - 0.8 - 0.012] [0.22 - 0.26 - 0.23 - 0.01]

RW(ms) [5.08 - 14.68 - 8.31 - 2.37] [0.53 - 0.57 - 0.55 - 0.013]

(43)

4.5.3 Évaluation du modèle de coût

4.5.3.1 Benchemark

Le modèle de coût est évalué avec plusieurs bases de données construites à l’aide
des deux benchmarks TPC-H et TPC-C. Au total, six bases de données ont été
crées dont trois à l’aide du benchemark TPC-C et trois autres à l’aide du benche-
mark TPC-H. Les bases de données TPC-H ont été générées à l’aide de DBGen
avec un facteur d’échelle (en anglais scale factor) respectivement de 30, 100 et 300.
Les charges de travail ont été générées de façon aléatoire à partir du 22 modèles
de requêtes TPC-H comme dans [132]. Les bases de données TPC-C ont été géné-
rées en utilisant un facteur d’échelle de 12, 350 et 800 d’entrepôts respectivement.
Nous avons varié le taux d’arrivée des requêtes pour le benchemark TPC-H, le
nombre de terminaux/entrepôt pour le benchemark TPC-C et la taille des bases
de données pour bien simuler un environnement réel.

75



Nous avons utilisé notre outil pour tracer les requêtes d’E/S et extraire le pro-
fil (motif) d’accès des E/S des objets. Nous avons estimé le temps de réponse
du disque dur pour l’accès aléatoire en utilisant l’équation 43. Le tableau 4.4
ci-dessous montre les coûts mensuels et le profil d’accès des différentes bases de
données pendant une heure d’exécution.

4.5.3.2 Paramétrage du modèle de coût

Dans la présente évaluation, le coût d’amortissement est calculé en répartissant
le coût d’achat du périphérique de stockage sur une période de 5 ans comme
dans [39, 40, 78]. Cette période représente la durée de garantie. Le coût énergé-
tique est calculé en utilisant un coût de 0,1$ par kWh comme dans [132]. Bien
évidemment, le coût de migration dépend de la fréquence de migration et de la
quantité de données transférées. Nous supposons que la migration est effectuée
à une fréquence de deux fois par jour comme dans [130]. Le montant de pénalité
est calculé sur la base de 30% de la facture du client (total des frais payés par le
client) comme dans Amazon Cloud. Nous soulignons que les résultats présentés
sont basés sur le coût d’achat réel des périphériques de stockage.

4.5.3.3 Discussion

Le tableau 4.4 indique que tous les coûts évalués (Costocc,T , Costedr,T , Costerg,T ,
Coststg,T , Costpnt,T et Costmgr,T ) sont du même ordre de grandeur et que les
coûts dominants varient en fonction de la taille de la base de données, de la
charge de travail et du périphérique de stockage. Nous observons que le coût
d’occupation est dominant pour les bases de données volumineuses rarement
consultées (voir DB4, DB6). Nous prenons à titre d’exemple les bases de données
OLAP rarement consultées. Cependant, le coût d’endurance devient dominant
et le plus important pour les petites bases de données qui ont une charge de
travail d’E/S intensive (voir DB2, DB3). Nous citons à titre d’exemple les bases
de données OLTP. Nous avons observé que le coût d’énergie représente 5 à 28%
du coût global pour les bases de données placées sur un disque HDD (voir DB1

et DB5). Nous remarquons que le coût d’endurance peut atteindre jusqu’à 90%
du coût global pour les bases de données stockées dans un disque SSD et qui
font beaucoup d’opérations d’écriture. De plus, l’administrateur Cloud doit être
attentif au coût de migration qui peut augmenter d’une façon drastique lorsque
une grande quantité de données est migrée (voir DB4).

Nos expérimentations montrent que l’impact de l’ordre de déplacement (mi-
gration) des objets représente entre 0,5 et 8,25% du coût global. D’un autre côté,
nous voyons que le coût des pénalités est très important et qu’il peut atteindre
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Table 4.4 : Estimation des coûts pour un mois en ($)

TPC-C TPC-H

DB1 DB2 DB3 DB4 DB5 DB6

taille(Go) 32 1.2 60 147 34 281

disque HDD SSD SSD HDD HDD HDD

RR(op/h) 136800 540000 601200 10800 32400 1080

SR(op/h) 46800 68400 104400 216000 216000 8280

RW(op/h) 108000 468000 543600 3600 7200 360

SW(op/h) 32400 82800 147600 18000 10800 1800

Costocc,T 0.1104 0,0308 1.5411 0.507 0.117 1.314

Costedr,T 0.1454 3.9396 4.9438 0.111 0.120 0.005

Costerg,T 0.3559 0.0349 0.0402 0.242 0.253 0.236

Coststg,T 0.5013 3.9746 4.9841 0.749 0.372 1.550

Costpnt,T 0.96 0.036 1.8 4.410 1.020 0.000

Costmgr,T 0.0854 0.0032 0.1602 0.393 0.091 0.000

le coût Total 1.5468 4.0138 9.2843 5.552 1.483 1.550

Travaux connexes

[78] 0.5013 3.9746 4.9841 0.3537 0.3723 0.2412

[132] 0.4663 0.0657 1.5813 0.7494 0.3701 1.5504

[97] 1.5468 4.0138 6.9443 5.1562 1.4831 0.2412

[43, 54, 71, 72] 0.3559 0.0349 0.0402 0.242 0.253 0.236

77



80% du coût global. C’est la raison pour laquelle le coût de pénalité devient l’une
des plus grandes préoccupations du CSP [44, 109, 127].

Nous constatons que toutes les parties (sous-coûts) constituant notre modèle
de coût peuvent avoir un impact significatif sur le coût global et ceci selon la
configuration globale. Par conséquent, Il est nécessaire de prendre en compte
toutes ces parties afin de faire une estimation correcte et précise du coût de
placement. Il faut noter que l’évaluation mentionnée ci-dessus est conduite à
une échelle beaucoup plus petite que celle des vrais centres de données.

4.5.3.4 Comparaison avec les travaux connexes

La deuxième partie du tableau 4.4 illustre une comparaison entre le modèle de
coût proposé et les travaux connexes proposés dans la littérature. Nous obser-
vons que dans [78], les auteurs proposent un modèle de coût qui évalue avec
précision le coût d’exploitation en combinant le coût d’occupation, le coût éner-
gétique et l’endurance. Cependant, les auteurs ignorent le coût de pénalité qui
représente un paramètre très impactant pour le Cloud. L’utilisation de ce modèle
de coût dans un contexte Cloud conduit à une mauvaise estimation et pourra gé-
nérer un taux d’erreur qui atteint les 80% dans le pire des cas. Dans [97], les
auteurs proposent un modèle incluant les coûts liés à la pénalité et à la migra-
tion. Cependant, ils ignorent le coût d’occupation et l’impact de l’ordre de la
migration. Le modèle de coût proposé entraîne un taux d’erreur (comparé au
nôtre) entre 7% et 80%, comme le montre le tableau 4.4. Notons que le taux
d’erreur augmente linéairement avec la taille de la base de données. De plus, ce
modèle de coût ignore l’impact de l’ordre de migration qui engendre un taux
d’erreur non négligeable.

Afin de montrer l’impact de l’ordre de migration sur le coût global, nous avons
réalisé quatre expérimentations en utilisant le benchmark TPC-C. Dans chaque
expérimentation nous partirons du même placement initial et migrons vers le
même placement cible mais avec des séquences de migration différentes. La fi-
gure 4.4 représente le coût de placement pour la période d’évaluation. Le coût de
placement global pour la période d’évaluation est représenté par la surface déli-
mitée par la représentation graphique. Nous remarquons que la superficie varie
d’une expérimentation à l’autre. Nous avons constaté que l’ordre de migration
impacte le coût global à hauteur de 8,25%.
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Figure 4.4 : Impact de l’ordre de migration

4.6 conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit notre modèle de coût pour évaluer le coût
de placement des objets de DBaaS. Le modèle proposé complète les modèles
existants en prenant en compte 1) Les contraintes SLA des clients, 2) Le coût
des pénalités, 3) Le coût de migration et 4) L’impact de l’ordre de migration des
objets sur l’estimation du coût global.

Le modèle de coût proposé pourra être utilisé dans plusieurs stratégies à sa-
voir :

1. Une stratégie de tarification afin d’évaluer précisément le coût global du
système de stockage ;

2. Une stratégie pour trouver le placement optimal des objets ;

3. Une stratégie pour une allocation efficace de la ressource d’E/S ;

Il faut noter que le modèle de coût proposé considère la diversité des périphé-
riques de stockage. Nous avons utilisé un système de stockage hybride HDD-
SSD très simple comme un cas d’étude. Cependant, le modèle peut être généra-
lisé pour des cas beaucoup plus complexes. Par exemple, l’utilisation d’autres
classes de stockage comme les NVM. Dans nos expérimentations, nous avons
démontré la facilité d’utilisation et la pertinence de notre modèle de coût.

Après avoir présenté le modèle de coût, nous décrivons, dans le chapitre sui-
vant, notre approche de placement de données.
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Chapitre 5

S T R AT É G I E D E P L A C E M E N T D E S
O B J E T S D E D B A A S

Nous proposons dans ce chapitre deux approches de placement des objets de
DBaaS dans un système de stockage hybride. Ces approches emploient le mo-
dèle de coût présenté dans le chapitre précédent (chapitre 4). Leur objectif est de
trouver un placement optimisé qui satisfait les contraintes des clients (SLAs) et
minimise le coût global pour le Cloud.

Nous avons utilisé une modélisation sous forme d’un problème d’optimisa-
tion, dont l’objectif principal est de minimiser le coût de placement global pour
le fournisseur de service Cloud. Le problème d’optimisation est soulevé sous un
ensemble de contraintes. Ces dernières peuvent être divisées en trois catégories
principales :

1. Les contraintes de performance liées aux SLA des client.

2. Les contraintes relatives aux objets.

3. Les contraintes liées au système de stockage

Nous proposons deux stratégies pour résoudre ce problème d’optimisation. La
première nommé « G-COPS » est basée sur une méta-heuristique, précisément
sur un algorithme génétique (AG), tandis que la seconde nommée « H-COPS »
est basée sur un algorithme heuristique incrémental.

L’idée de H-COPS consiste à commencer par un plan de placement initial
qui sera amélioré par la suite en deux phases. Le plan de placement initial est
construit en plaçant chaque objet dans la classe de stockage ayant le coût de sto-
ckage le plus bas. La deuxième phase, nommée étude de faisabilité, reprend le plan
de placement initial pour le rendre faisable. La troisième phase, nommée optimi-
sation, améliore le plan résultant de la deuxième phase et cela par élimination
les pénalités.
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Plusieurs travaux ont proposé des approches de placement de données dans
un système de stockage hybride. Cependant, ces approches ne sont pas adap-
tées pour le contexte Cloud. Les solutions proposées sont orientées performance
alors que dans un contexte Cloud la solution doit être orientée coût.

Nous avons évalué l’ensemble de ces approches sur une plateforme réelle avec
un système de stockage hybride qui combine deux classes de stockage HDD et
SSD. Deux benchmarks ont été utilisés. Le benchmark TPC-C [20] pour simuler
une base de données OLTP et le benchmark TPC-H [19] pour simuler un environ-
nement OLAP. Nous avons comparé nos approches avec deux travaux connexes
[132] et [33] proposés dans la littérature. Les résultats obtenus sont très promet-
teurs. Les approches proposées réduisent le coût de placement à plus de 40%.

Nos approches de placement ont été publiées dans 17th IEEE/ACM Internatio-
nal Symposium on Cluster, Cloud and Grid Computing (CCGRID), 2017, pp. 659-664
[27] et dans la revue Future Generation Computer Systems, Volume 93, Avril 2019,
Pages 176-187.

Ce chapitre est organisé comme suit. Premièrement, nous définissons quelques
principes utilisés dans les différentes sections du chapitre. Ensuite, nous présen-
tons un aperçu du placement des objets. La troisième partie détaille nos contri-
butions. La quatrième partie présente l’évaluation de nos contributions. La cin-
quième partie conclut le chapitre.
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5.1 placement des objets dans le cloud

Avant de décrire nos approches d’optimisation, nous définissons les principaux
concepts utilisés et nous présentons les hypothèses sur lesquelles nous nous
sommes appuyés dans ce travail.

5.1.1 Hypothèses

Nous présentons ci-dessous les hypothèses ayant servies de base pour notre
travail.

1. La base de données est relationnelle [26, 45, 63, 122] ;

2. Le service DBaaS est basé sur une architecture multi-locataires où plusieurs
locataires partagent le même SGBD et les mêmes ressources physiques ;

3. Le client exprime une contrainte de performance dite soft désignant la qua-
lité de service souhaitée par celui-ci et une contrainte de performance dite
hard définissant la dégradation de qualité de service tolérable par ce der-
nier ;

4. Le placement et la migration s’effectuent à la granularité d’un objet ;

Remarque : Les hypothèses du chapitre précédent (chapitre 4) restent valides
pour ce chapitre.

5.1.2 Définitions

Multi-locataire : désigne un principe d’architecture logicielle permettant à un
logiciel de servir plusieurs organisations clientes (en anglais tenant, en français
locataire) à partir d’une seule installation [81, 98, 131].

5.1.3 Problème de placement des données

Dans un environnement de Cloud, la charge de travail des clients varie dans le
temps. Par conséquent, l’administrateur du service Cloud doit réviser (revoir) le
placement des objets pour faire face à cette fluctuation et aux nouvelles exigences
en termes de performance. Le nouveau placement doit répondre aux contraintes
des clients listées dans les SLAs et doit minimiser le coût de placement global
pour le fournisseur Cloud. En outre, l’administrateur Cloud doit trouver un pla-
cement adéquat dans un temps raisonnable.
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De ce fait, l’administrateur doit faire appel à une stratégie de placement adap-
tée pour un contexte de Cloud. Cette stratégie doit prendre en considération les
contraintes des clients en termes de performance et de sévérité des clients. La
problématique peut être défini comme suit : comment avoir un placement optimal
qui puisse répondre aux exigences des clients et qui minimise le coût de placement pour
le fournisseur Cloud et cela dans un temps raisonnable.

5.1.4 Travaux connexes

Plusieurs travaux traitent le problème de placement des données dans un sys-
tème de stockage hybride. Ces travaux s’appuient généralement sur le profil
d’accès aux données et sur les caractéristiques des périphériques de stockage
afin de prendre une décision de placement rapide pour la période suivante
[33, 71, 72, 132].

Ce problème est considéré comme un problème NP-difficile [54]. Il est généra-
lement modélisé sous forme d’un problème d’optimisation [54]. Par conséquent,
plusieurs heuristiques ont été proposées afin de trouver une solution (proche à
l’) optimale. Ces heuristiques doivent s’exécuter dans un temps raisonnable et
d’agir dans des délais courts afin d’être utilisées en ligne.

Les stratégies [33, 54, 71, 72, 132] proposées dans la littérature sont orientées
performance. Leur but principal est de trouver un placement qui améliore les
performances du système de stockage. Cependant, une telle approche dans le
Cloud doit être orientée coût. L’administrateur Cloud cherche à trouver un place-
ment qui satisfait les contraintes des clients et qui minimise le coût d’exploitation
global pour le Cloud.

En outre, la stratégie de placement doit prendre en considération les caracté-
ristiques du Cloud (i.e. le SLA, la pénalité, l’aspect multi-locataire, la sévérité des
clients). Il faut noter que dans un environnement de Cloud, le système de sto-
ckage est partagé entre plusieurs clients qui ont différentes sévérités. La sévérité
du client est représentée par le montant de la pénalité réclamé par celui-ci en cas
de non-respect du SLA.

Dans ce travail de thèse, nous proposons deux stratégies de placement adap-
tées pour un contexte Cloud. Nos approches sont orientées coût et elles prennent
en considération les caractéristiques du Cloud. Nous formulons le problème de
placement sous forme d’un problème d’optimisation. L’optimisation est menée
sous un ensemble de contraintes qui seront présentées dans les sections sui-
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vantes.

5.2 formulation du problème de placement dans

un cloud

Avant de modéliser le problème de placement, nous présentons un aperçu géné-
ral sur l’architecture du système utilisé.

5.2.1 Aperçu général du système

L’architecture du système considérée dans cette thèse est illustrée dans la figure
5.1. Nous supposons que le fournisseur de Cloud utilise un SGBD qui supporte
l’architecture multi-locataires pour fournir le service de base de données. Par
conséquent, une seule instance SGBD est utilisée pour satisfaire les requêtes des
clients.

HDD HDD HDD...
Classe HDD

SSD SSD ... SSD

Classe SSD

Système de Stockage Hybride (SSH)

DB DB DB...
Bases de données

...
Clients

Les SLA des Clients 

SLA

I/O Tracer
COPS

Modèle de Coût

I/O I/O

 Placement optimal

u
1

u
2

u
k

<iopssoft,iopshard,pn>

Ou1

Charge de 
travail 

Ou2 Ouk

Charge de 
travail 

Charge de 
travail 

Figure 5.1 : Aperçu global du système

Avant de détailler nos approches, nous présentons ci-dessous les différentes
notions faisant l’objet de notre étude.
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Les stratégies proposées dans cette thèse supportent les deux premières ar-
chitectures multi-locataires citées ci-dessus. Cependant pour que la troisième
architecture soit applicable il faut :

1. Segmenter les tables partagées selon l’ID locataire. C’est la méthode la plus
simple.

2. Changer le niveau de granularité de placement en passant à une granula-
rité plus fine au niveau de l’enregistrement.

Il faut noter que nous avons exclu dans cette classification le cas classique de la
virtualisation où chaque locataire détient sa propre machine virtuelle, toutefois,
nos stratégies restent valides pour cette dernière architecture.

5.2.1.1 Client

Rappelons que nous désignons par un client uk toute entité hébergeant sa base
de données dans le Cloud. Chaque client uk a une base de données constituée
d’un ensemble d’objets Ouk

= {o1,uk
, ...,oi,uk

}. Un objet représente toute entité
logique d’une base de données (par exemple un index ou une table pour une
base de données relationnelle). soi,uk

est la taille de l’objet oi,uk
.

Nous considérons que le placement s’effectue à la granularité d’un objet de
base de données. L’utilisation d’une granularité plus petite (par exemple un bloc)
augmenterait le volume de métadonnées à traiter [56–60, 79, 114], le temps de
traitement et la complexité. D’autre part, l’utilisation d’une granularité de base
de données entière comme dans [97] n’est pas optimale pour un contexte DBaaS
car la taille de la base de données devient importante, par conséquent des dif-
férents motifs d’accès seront appliqués aux différentes parties de celle-ci. Cela
rend la décision de placement non optimale.

5.2.1.2 SLA

Dans un contexte DBaaS, chaque client dispose d’un SLA qui définit et quanti-
fie les ressources allouées et la qualité de service souhaitée. Comme nous nous
intéressons au système de stockage, nous résumons le SLA dans la métrique de
débit d’E/S (IOPS). Il faut noter que notre travail peut être étendu pour d’autres
métriques (i.e. le taux de transfert de données).

Le fournisseur de service Cloud doit satisfaire le SLA convenu. Dans le cas
contraire, une pénalité lui sera appliquée. Nous considérons que chaque client
uk requiert une valeur d’IOPS appelé iopssoft,uk

(SLA soft) et il tolère une dé-
gradation de performance peuvant aller jusqu’à iopshard,uk

(SLA hard) comme
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dans [89].

Soit iopsoffert,uk
les IOPS fournis par le Cloud au client uk. Dans le cas où le

iopsoffert,uk
se trouve dans l’intervalle ]iopssoft,uk

, iopshard,uk
], une pénalité p

est appliquée au fournisseur de service Cloud. Le montant de la pénalité (p) est
calculé en utilisant une fonction de pénalité pnuk

qui dépend de iopsoffert,uk
. Il

faut noter que iopssoft,uk
est considéré comme étant l’objectif à satisfaire pour

le fournisseur de service cloud (soft contrainte), tandis que le iopshard,uk
est une

contrainte dure qui doit être absolument vérifié.

5.2.1.3 Système de stockage

Nous supposons que le système de stockage combine deux classes de stockage,
SSD et HDD. Pour simplifier, nous considérons que les périphériques de sto-
ckage d’une classe donnée sont homogènes en termes de performances. Il faut
noter que notre étude peut être facilement étendue pour considérer d’autres
classes de stockage.

Chaque classe de stockage dj avec j = {HDD,SSD} a une capacité cdj
et un

débit d’E/S iopsop,dj
pour les opérations d’E/S de type op. Nous présentons

les différents types d’opérations d’E/S ci-dessous. Les objets du client peuvent
être répartis entre différentes classes de stockage. Soit Odj

l’ensemble des objets
stockés dans la classe de stockage dj.

Dans ce travail, la décision de placement se limite dans la classe de stockage
ou l’objet sera stocké et non pas le disque physique ou l’objet sera placé. Nous
supposons que l’administrateur de Cloud utilise une technique de virtualisation
qui agit comme une couche d’abstraction des périphériques de stockage.

5.2.1.4 Le placement

La charge de travail d’E/S des clients peut varier avec le temps. Par conséquent,
l’administrateur du service Cloud doit mettre à jour le placement en cherchant
un nouveau placement qui satisfait les nouvelles exigences des clients en termes
d’IOPS et minimise le coût d’exploitation global (coût de stockage, coût de la
mise en place, etc.) en même temps.
Un placement est vu comme une projection de l’ensemble d’objets sur l’ensemble
de classes de stockage. La fonction de projection pl(oi,uk

) indique la classe de
stockage dj qui stocke l’objet oi,uk

.
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5.2.1.5 Le monitoring

Afin d’obtenir un placement pertinent pour la période de temps suivante, l’admi-
nistrateur du service Cloud doit prédire le motif d’accès d’E/S de chaque objet.
Dans ce travail, nous supposons que la charge de travail d’E/S de la période de
temps suivante (T + 1) est la même que celle de la précédente période T comme
dans [54].

Le motif d’accès d’E/S d’un objet est défini par le type d’accès (lecture / écri-
ture) et la nature d’accès (aléatoire / séquentielle). Par conséquent, nous dis-
tinguons quatre types d’opérations d’E/S (op) : lecture aléatoire (RR), lecture
séquentielle (SR), écriture aléatoire (RW) et écriture séquentielle (SW).

Dans ce travail, nous effectuons une surveillance continue des requêtes d’E/S
afin d’extraire le profil d’accès des différents objets. La phase de surveillance
trace pour chaque objet oi,uk

, le nombre de requêtes d’E/S de type op trans-
mises à ce dernier dans la période T (reqop,oi,uk

).

5.2.2 Modélisation du problème de placement

Le placement des objets dans un système de stockage hybride est généralement
modélisé comme un problème d’optimisation similaire à un problème de bin pa-
cking [54]. En faisant une analogie avec un problème de bin packing, les périphé-
riques de stockage représentent les boites avec une capacité limitée en termes de
stockage et les objets représentent les outils avec une taille définie en termes de
demande de stockage. La fonction coût est représentée par l’ensemble des coûts
engendrant le placement d’un objet dans un périphérique de stockage (voir cha-
pitre 4).

Nous formalisons le problème de placement des objets de DBaaS comme suit :



Minimize(Costpl,T ) (44a)

∀ dj, (
∑

oi,uk∈Odj

soi,uk
) 6 cdj

(44b)

∀dj, (
∑

op∈OP

(

∑
oi,uk∈Odj

reqop,oi,uk

iopsop,dj

)) 6 1 (44c)

∀uk ∈ U, iopsoffered,uk
> iopshard,uk

(44d)

∀oi,uk
∈ Ouk

,∃! dj,pl(oi,uk
) = dj (44e)
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Le but est de minimiser le coût global exprimé par la fonction objectif (44

a). Cette fonction calcule le coût de placement de l’ensemble des objets sur l’en-
semble des périphériques de stockage en prenant en compte le coût d’exécution
des charges de travail d’E/S des différents clients, le coût de pénalité et le coût
de migration. Nous utilisons le modèle de coût présenté dans le chapitre 4 pour
calculer la valeur de la fonction objectif pour un placement donné. L’optimisa-
tion du coût de placement est soumise à un ensemble de contraintes que nous
présentons dans la section suivante.

5.2.3 Contraintes

Nous considérons quatre contraintes liés à notre problème de placement :

1. Contrainte de stockage : la première contrainte est représentée par l’équa-
tion 44 b. Elle assure, pour chaque périphérique de stockage dj que la
taille de l’ensemble des objets qu’il héberge ne dépasse pas la capacité de
stockage totale de ce dernier.

2. Contrainte de performance : la deuxième contrainte exprimée par l’équa-
tion 44 c assure pour chaque périphérique de stockage dj que la perfor-
mance (IOPS) demandée par l’ensemble des objets qu’il héberge ne dépasse
pas la performance totale de ce dernier.

3. Contrainte de SLA : la troisième contrainte indiqué dans l’équation 44 d
est liée au SLA. Elle assure pour chaque client uk que le nombre d’IOPS
livré à celui-ci est supérieur ou égal au nombre d’IOPS défini dans le SLA
(iopshard,uk

). Le paramètre iopshard,uk
représente le seuil de dégradation

de service toléré par le client uk.

4. Contrainte d’unicité : elle est exprimée par l’équation 44 e. Le but est de ga-
rantir que tous les objets dans le système (∀oi,uk

∈ Ouk
) sont stockés sans

réplication. Il faut noter que la réplication des données n’est pas considérée
dans ce travail.

Pour résoudre le problème d’optimisation du placement que nous venons de
formaliser, nous proposons deux approches heuristiques différentes.

Avant de présenter nos approches, nous illustrons au préalable l’inefficacité
des algorithmes exacts en terme de temps d’exécution. Nous désignons par un
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algorithme exact tout algorithme explorant toutes les solutions possibles pour
trouver la solution optimale.

5.3 algorithme exact

Une solution naïve à notre problème d’optimisation consisterait à énumérer et à
évaluer tous les placements d’objets possibles puis de sélectionner celui qui a le
coût optimal et qui satisfait toutes les contraintes. La complexité d’un tel algo-
rithme est O(2|O|), où |O| est le nombre total d’objets dans le Cloud. Le temps
d’exécution de cette solution évolue de manière exponentielle, ce qui n’est pas
pertinent car la décision doit être effectuée en temps réel (runtime).

Pour confirmer cette hypothèse, nous avons implanté et évalué une approche
d’énumération de toutes les solutions possibles de placement des objets. La pla-
teforme expérimentale et la configuration sont détaillées dans la Sections 5.6.1.

Nous avons mis en œuvre l’algorithme exact en utilisant une méthode par
séparation et évaluation (en anglais branch and bound). Cette méthode est consi-
dérée comme le moyen générique le plus utilisé pour la résolution exacte des
problèmes d’optimisation combinatoire [95]. Elle effectue une énumération intel-
ligente de l’espace des solutions.

5.3.1 Algorithme branch and bound

L’algorithme consiste à séparer de manière récursive le problème en sous pro-
blèmes de cardinalité inférieure tant que la résolution de ces problèmes reste
difficile. Le cardinal de l’ensemble à explorer est réduit en imposant à cet en-
semble des contraintes supplémentaires (réduction du domaine). Une série de
tests appliquée à tous les sous problèmes permet de supprimer de l’espace de
recherche les sous problèmes qui ne peuvent pas engendrer de la solution opti-
male. Cette recherche par décomposition de l’ensemble des solutions peut être
représentée graphiquement par un arbre de recherche.

5.3.1.1 Arbre de recherche

Avant d’entamer la résolution du problème d’optimisation, nous devons construire
l’arbre de recherche et d’énumération. L’arbre est construit en représentant chaque
objet dans le système par un nœud. Chaque nœud dans l’arbre possède exacte-
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ment deux descendants le première avec une valeur de 0 ce qui veut dire que
l’objet est stocké dans un HDD et le deuxième avec une valeur de 1 ce qui veut
dire que l’objet est placé dans un SSD (voir la figure 5.2 ci-dessous).

0 1
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0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 10 1
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Objet O5

Niveau 6

Objet O6

Figure 5.2 : Arbre de recherche et d’énumération

Chaque niveau dans l’arbre représente un objet. Nous construisons un pla-
cement en arrangeant séquentiellement les poids des nœuds entre la racine et
la feuille. L’espace de recherche (les solutions possibles) est représenté par l’en-
semble des chemins routes entre la racine et l’ensemble de feuilles. La hauteur
de l’arbre est égale au nombre d’objet dans le système. La figure 5.3 illustre un
exemple d’un arbre de recherche et d’énumération de trois objets.

5.3.1.2 Algorithme de parcours

Comme cité auparavant, la méthode de branch and bound (procédure par évalua-
tion et séparation progressive) consiste à énumérer les solutions d’une manière
intelligente en utilisant certaines propriétés du problème en question. Cette tech-
nique arrive à éliminer des solutions partielles qui ne mènent pas à la solution
recherchée dans un temps réduit.

Notre réflexion du parcours pour la recherche de la solution optimale est basée
sur l’élimination explicite de toutes les solutions non pertinentes du problème.
Si un placement partiel sature les disques en espace ou en performance, tout
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Figure 5.3 : Exemple d’un arbre de recherche

placement d’objets supplémentaires ne fait que saturer d’avantage ces disques.
Donc, en faisant le parcours, notre algorithme lance une opération de sondage
pour chaque nœud et cala en contrôlant si les contraintes d’optimisation sont
vérifiées (Stockage, performance). Si l’une des contraintes est violée, notre algo-
rithme exclue toute les solutions dérivées de la solution actuelle (voir la figure
5.4) et fait un retour-arrière pour développer l’autre branche. Sinon, il remonte
dans l’arborescence vers un autre nœud situé à un niveau inférieur ou égal dans
l’arborescence.

L’opération de sondage consiste à vérifier les trois contraintes suivantes :

1. La contrainte du stockage : la taille des objets déjà placés ne dépasse pas
les capacités de stockage des supports disponibles.

2. La contrainte de performance : le placement actuel du sous-ensemble d’ob-
jet doit vérifier la contrainte de performance

3. La contrainte du coût : le coût du placement partiel est inférieur au coût
minimum déjà rencontré.
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Figure 5.4 : Parcours d’un arbre de recherche pour trois objets

5.3.2 Résultats d’application de l’algorithme exact

La figure 5.5 et le tableau 5.1 montrent l’impact du nombre d’objets sur le temps
d’exécution alors que le tableau 5.1 montre le temps d’exécution par extrapola-
tion.

Nous observons que la résolution d’un problème de 50 objets (qui pourrait
être un simple module d’un système ERP) peut prendre de nombreuses années.
Par conséquent, les algorithmes exacts pourraient difficilement aboutir à un ré-
sultat dans un délai raisonnable. Ces résultats montrent que l’utilisation de l’al-
gorithme exact n’est pas adaptée dans une stratégie de placement dans le Cloud
où une décision de placement doit être prise rapidement (quelques secondes).
Cela le disqualifie pour être utilisé en ligne.

Pour faire face à la complexité exponentielle de la méthode exacte, nous propo-
sons dans la prochaine partie deux algorithmes d’approximation. Le premier (G-
COPS) est basé sur un algorithme génétique tandis que le deuxième (H-COPS)
est basée sur un algorithme heuristique incrémental ad-hoc.
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Figure 5.5 : Temps d’exécution de l’algorithme exact

Table 5.1 : Temps d’exécution par extrapolation

Nombre d’objet Temps

10 <1 seconde

20 2 minutes

30 1.4 jours

40 4 jours

50 4033 ans

5.4 algorithme g-cops

5.4.1 Principe général des algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques tentent de simuler le processus d’évolution naturelle
suivant le modèle darwinien dans un environnement donné. Ils utilisent un voca-
bulaire similaire à celui de la génétique naturelle [52]. Cependant, les processus
naturels auxquels ils font référence sont beaucoup plus complexes. On parlera
ainsi d’individu dans une population.

L’individu est représenté par un chromosome constitué de gènes qui contiennent
les caractères héréditaires de l’individu. Les principes de sélection, de croise-
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ment, de mutation s’inspirent des processus naturels de même nom.

Pour un problème d’optimisation donné, un individu représente un point de
l’espace d’états, une solution potentielle. On lui associe la valeur du critère à op-
timiser, son adaptation. On génère ensuite de façon itérative (voir la figure 5.6)
des populations d’individus sur lesquelles on applique des processus de sélec-
tion, de croisement et de mutation.

La sélection a pour but de favoriser les meilleurs éléments de la population
pour le critère considéré (les mieux adaptés). Le croisement et la mutation as-
surent l’exploration de l’espace d’états.

On commence par générer une population aléatoire d’individus. Pour passer
d’une génération k à la génération k+ 1, les opérations suivantes sont effectuées :

1. Dans un premier temps, la population est reproduite par sélection où les
bons individus se reproduisent mieux que les mauvais.

2. Ensuite, on applique un croisement aux paires d’individus (les parents)
d’une certaine proportion de la population (probabilité Pc , généralement
autour de 0.6 [52]) pour en produire de nouveaux (les enfants).

3. Un opérateur de mutation est également appliqué à une certaine propor-
tion de la population (probabilité Pm, généralement très inférieure à Pc).

4. Enfin, les nouveaux individus sont évalués et intégrés à la population de
la génération suivante.

L’algorithme 1 illustre le déroulement d’un algorithme génétique.
Plusieurs critères d’arrêt de l’algorithme sont possibles : le nombre de géné-

rations peut être fixé a priori (temps constant) ou l’algorithme peut être arrêté
lorsque la population n’évolue plus suffisamment rapidement (i.e aucune amé-
lioration après x itérations ).

Pour utiliser un algorithme génétique sur un problème d’optimisation on doit
donc disposer d’un principe de codage des individus, d’un mécanisme de géné-
ration de la population initiale, d’opérateurs permettant de diversifier la popu-
lation au cours des générations et d’explorer l’espace de recherche.

5.4.2 Codage

Dans ce travail, nous utilisons un codage binaire. Chaque individu est représenté
par un ensemble de bits. Un individu de l’algorithme génétique est représenté
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Figure 5.6 : Principe général des algorithmes génétiques

par un chromosome constitué d’une chaîne de gènes. Chaque gène (bit) de l’in-
dividu est associé à un objet de base de données. Il prend la valeur 0 s’il est
placé dans un disque HDD, ou 1 s’il est placé dans un disque SSD. La figure 5.7
illustre un exemple d’un individu (chromosome).

La cardinalité d’un individu (le nombre total des gènes dans un individu) est
égale au nombre total d’objets. Nous construisons un individu (un chromosome)
en arrangeant séquentiellement les gènes représentant les objets du même client
(voir la figure 5.7).

5.4.3 Initialisation de la population

Cette opération consiste à produire une population d’individus non homogène
qui servira de base pour les générations futures. Le choix de la population ini-
tiale est important car il peut rendre plus ou moins rapide la convergence de
l’algorithme génétique vers l’optimum global.

D’un point de vue général, on peut dire qu’une hétérogénéité maximale est
souhaitable (analogue à la diversité génétique des populations). En effet, plus la
population initiale sera hétérogène, plus la proportion de l’espace des solutions
explorée sera importante et donc, moins on aura de risque de manquer l’opti-
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Algorithme 1 : Aperçu de G-COPS
Données : N : Nombre d’individus dans la population ;
CR : probabilité de croisement ; MR : probabilité de mutation ;
SC : critère d’arrêt (nombre d’itérations sans amélioration) ;
NewChrom : Chromosome ; P : Population ;
Résultat : meilleur placement
/* Génération aléatoire de la population initiale. */

/* GenerateRandomChromosome: fonction qui génère un chromosome aléatoirement. */

/* InsertInPopulation(P, NewChrom): fonction qui insert le chromosome NewChrom dans P.

*/

1 pour i :=1 to N faire
2 NewChrom := GenerateRandomChromosome() ;
3 InsertInPopulation(P, NewChrom) ;

/* Évaluer chaque chromosome dans P en utilisant notre modèle de coût. */

/* Evaluate(P): fonction qui évalue chaque chromosome dans P. */

/* GetBest(P): fonction qui récupère le meilleur chromosome dans P. */

4 Evaluate(P) ;
5 BestChromosome := GetBest(P);
6 NI=0 ;
7 répéter

/* Croisement & Mutation. */

/* SelectChromosome(P): fonction qui sélectionne aléatoirement un chromosome. */

/* Crossover(p1,p2, CR): fonction de croisement des chromosomes p1 et p2 selon la

probabilité CR. */

/* Mutation(offspring, MR) fonction de mutation selon la probabilité MR. */

8 p1 := SelectChromosome(P) ;
9 p2 := SelectChromosome(P) ;
10 Offspring := Crossover(p1,p2, CR);
11 Offspring := Mutation(offspring, MR) ;
12 InsertInPopulation(P, Offspring) ;

/* Réduire la taille de P à N chromosomes */

/* ReducePopulation(P, N): fonction qui réduit la taille de P à N chromosomes */

13 ReducePopulation(P, N) ;
14 Evaluate(P) ;

/* Mettre à jour le meilleur chromosome si nécessaire. */

/* Cost(p1): fonction qui calcule le coût du chromosome p1 */

15 si Cost(BestChromosome) > Cost(GetBest(P)) alors
16 BestChromosome = GetBest(P);
17 NI :=0 ;

18 sinon
19 NI++ ;

20 jusqu’à NI > SC;
21 retourner BestChromosome ;
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Figure 5.7 : Codage d’un individu

mum global. Cette hétérogénéité peut être générée aléatoirement ou de façon
plus déterministe.

Dans notre cas, nous n’avons aucune connaissance préalable du problème à
résoudre. Par conséquent, nous avons généré les individus initiaux de manière
aléatoire. Ces individus serviront de base pour les générations futures. Il faut
noter qu’il peut y avoir des solutions infaisable dans la population initiale qui ne
vérifient pas toutes les contraintes du problème d’optimisation. Dans ce travail,
nous avons expérimenté avec deux variantes : (1) la première élimine les solu-
tions infaisables qui ne satisfont pas les contraintes d’optimisation et la deuxième
version (2) garde les solutions infaisables afin de préserver la diversité.

5.4.4 Croisement

L’opérateur de croisement prend en entrée un couple d’individus parents P1 et
P2 et renvoie un couple d’individus enfants C1 et C2. Les enfants sont obtenus en
choisissant aléatoirement un point de croisement (ou éventuellement plusieurs
points de croisement pour éviter certains effets de bord du codage) dans les
chromosomes et en recopiant dans le fils C1 les gènes de P1 jusqu’au point de
croisement puis en complétant avec les gènes de P2 . On effectue l’opération sy-
métrique pour C2.

Dans cette thèse, nous avons comparé quatre méthodes de croisement à savoir :

1. Croisement à un seul point (SPC) : un seul point de croisement est utilisé.
Le point de croisement est sélectionné aléatoirement

2. Croisement à deux points (TPC) : deux points de croisement sont utilisés.
Les points de croisement sont sélectionnés aléatoirement

3. Croisement d’un seul point par client (SPPCC) : pour chaque client un
point de croisement est sélectionné. Le nombre de points de croisement est
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égal au nombre de clients dans le système. Les points de croisement sont
sélectionnés aléatoirement.

4. Croisement aléatoire d’un seul point par client (RSPPCC) : pour chaque
client, une décision aléatoire est prise en ce qui concerne la sélection ou non
d’un point de croisement. Si la décision est positive, un point de croisement
est sélectionné aléatoirement. Sinon, aucun croisement n’est appliqué pour
les gènes qui représentent les objets du client en question.

5.4.5 Mutation

Par analogie à la mutation biologique, l’opérateur de mutation classique prend
en entrée un individu P sélectionné pour la mutation et renvoie un individu
mutant P ′ obtenu par transformation locale de l’un des gènes de P. L’individu
mutant P ′ obtenu en choisissant aléatoirement un/plusieurs points (gènes) de
mutation ensuite inverser le codage de 0 à 1 et vice-versa.

Dans ce travail, nous avons expérimenté quatre méthodes de mutation :

1. Mutation à un seul point (SPM) : un seul point de mutation est utilisé
pour tous les gènes d’un individu. Le point de mutation est sélectionné
aléatoirement.

2. Mutation à deux points (TPM) : deux points de mutation sont sélectionnés.
La sélection des points se fait aléatoirement.

3. Mutation à un seul point par client (SPPCM) : pour chaque client un point
de mutation est sélectionné. Le nombre de points de mutation est égal au
nombre de clients dans le système. La sélection des points se fait aléatoire-
ment.

4. Mutation aléatoire à un seul point par client (RSPPCM) : à l’image du
croisement, pour chaque client une décision aléatoire est prise en ce qui
concerne la sélection ou non d’un point de mutation. Si la décision est
positive, un point de mutation sera sélectionné aléatoirement. Sinon au-
cune mutation n’est appliquée pour les gènes qui représentent les objets
du client en question.

5.5 algorithme h-cops

L’idée de notre algorithme heuristique est de commencer par la construction
d’un plan de placement initial dans une phase d’initialisation, ensuite l’amélio-
rer dans deux phases supplémentaires afin d’obtenir le meilleur plan de place-
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Algorithme 2 : Apercu de H-COPS
Données : Objets, les classes de stockage, SLA, le motif d’accès
Résultat : meilleure placement

1 Initialisation : construire un plan de placement initial. ;
2 Faisabilité : rendre le plan de placement faisable. ;
3 Optimisation : optimiser le plan de placement précédent. ;

ment des objets. Le pseudo-code de H-COPS est donné dans l’algorithme 2.

Le plan de placement initial est construit en plaçant chaque objet dans la classe
de stockage ayant le coût de stockage le plus faible. Il faut noter que cette étape
ignore les contraintes du problème d’optimisation (voir équation 44) et peut gé-
nérer un placement infaisable (i.e. un placement qui ne respecte pas la contrainte
du stockage ou de performance).

La deuxième phase met à jour le plan de placement initial pour le rendre fai-
sable. Un plan faisable est un plan de placement qui remplit toutes les contraintes
du problème d’optimisation. Pour ce faire, nous modifions le plan du placement
initial, si nécessaire, pour satisfaire les contraintes de capacité (stockage et per-
formance) et du SLA. Cette phase est nommée étude de faisabilité.

La troisième phase nommée phase optimisation améliore le plan de place-
ment issu de la deuxième phase en optimisant le coût de placement. L’opti-
misation consiste à éliminer les pénalités engendrées par la violation du SLA.
Nous détaillons chaque étape ci-dessous. L’algorithme 3 illustre notre approche
H-COPS.

5.5.1 Initialisation

Le but de cette phase est de fournir un plan de placement initial des objets. Nous
le construisons en plaçant chaque objet oi,uk

∈ O dans la classe de stockage
ayant le coût de stockage le plus faible (voir l’algorithme 3). Soit dcheap(oi,uk

)

la classe de stockage qui a le coût de stockage le plus faible pour l’objet oi,uk
.

Nous calculons dcheap(oi,uk
) comme suit :

dcheap(oi,uk
) = min{Cost(oi,uk

,dhdd),Cost(oi,uk
,dssd)} (45)

Cost(oi,uk
,dhdd) (respectivement Cost(oi,uk

,dssd)) représente le coût de place-
ment de oi,uk

dans la classe de stockage HDD (respectivement SSD).

Nous calculons le coût de placement d’un objet oi,uk
(Cost(oi,uk

,dhdd) ou
Cost(oi,uk

,dssd)) en utilisant le modèle de coût proposé dans le chapitre précé-
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dent. Ce dernier inclut à la fois le coût de stockage et le coût de migration afin
de prendre en compte le placement actuel.

De même, nous notons dcostly(oi,uk
) la classe de stockage qui a le coût de

placement le plus élevé pour l’objet oi,uk
.

5.5.2 Faisabilité

Cette phase met à jour et améliore le plan de placement initial construit dans
la première phase afin de le rendre faisable. Un placement faisable devrait sa-
tisfaire toutes les contraintes définies dans l’équation 44. Nous soulignons que
la contrainte d’unicité (44 e) est vérifiée, par défaut, dans la première phase, car
un objet est stocké soit dans une classe de stockage SSD ou dans une classe de
stockage HDD.

L’étude de faisabilité se fait en deux étapes à savoir :

1. Validation de la contrainte de stockage (44 b) : Le but est de garantir que la
taille globale des objets placés dans chaque classe de stockage ne dépasse
pas la capacité de cette dernière.

2. Validation de contrainte de SLA (44 c) et de performance (44 d) : Le but
est d’assurer que les SLA des clients sont vérifiés et que la contrainte de la
capacité de performance n’est pas violée.

5.5.2.1 Contraintes de stockage

Pour chaque classe de stockage, nous devons assurer que la taille des objets qui
y sont hébergées ne dépasse pas la capacité totale de la classe de stockage. Cette
étape est ignorée si la contrainte de stockage est déjà vérifiée. Sinon, si la taille
de l’ensemble d’objets est supérieure à la capacité totale du stockage des deux
classes de stockage, le processus d’optimisation se termine en affichant "Échec,
aucune solution possible" (voir l’algorithme 3).

Si l’une des classes de stockage est surchargée après la phase d’initialisation
(i.e. la taille des objets qui y sont hébergées dépasse la capacité totale du sto-
ckage, nous mettons à jour le plan de placement des objets en déplaçant un sous
ensemble d’objets vers la classe de stockage qui n’a pas atteint sa limite de capa-
cité.

La sélection des objets à déplacer est basée sur un algorithme glouton comme
le montre l’algorithme 3. Par conséquent, un score δ est calculé pour chaque
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objet oi,uk
dans la classe surchargée. Soit δ(oi,uk

) le score de l’objet oi,uk
. Nous

calculons δ comme suit :

δ(oi,uk
) =

soi,uk

dcostly(oi,uk
) − dcheap(oi,uk

)
(46)

Les objets sont triés en fonction de leur score dans l’ordre décroissant. Ensuite,
ils seront déplacés dans l’ordre un par un jusqu’à ce que la contrainte de sto-
ckage soit satisfaite.

L’idée dernière le calcul de score est de déplacer les objets qui engendrent
moins de perte financière ($) et libère le maximum d’espace. En outre, le score
donne la priorité aux objets ayant une grande taille et montrant une faible diffé-
rence en termes de coût monétaire entre les deux classes de stockage.

5.5.2.2 Contraintes du SLA et performance

Pour chaque client uk, le système doit garantir que l’IOPS offert (iopsoffert,uk
)

est supérieur ou égal à l’iopshard,uk
spécifié dans son SLA. Lorsque l’IOPS réelle-

ment demandé par le client est inférieur à l’iopshard,uk
, l’algorithme doit garan-

tir que le iopsoffert,uk
est égal à l’IOPS réellement demandé (iopsrequested,uk

).

Par conséquent, pour chaque client uk ∈ U, nous vérifions sa contrainte SLA.
Si la contrainte est satisfaite, aucun objet lui appartenant ne sera déplacé. Dans
le cas contraire (SLA violé), nous mettons à jour le plan de placement des objets
du client concerné afin de trouver un placement qui satisfait sa contrainte SLA
et optimise le coût monétaire pour le fournisseur de service Cloud (voir l’algo-
rithme 3). Notons que seuls les objets de client concerné qui sont affectés.

Le plan est mis à jour en déplaçant un sous ensemble d’objets du client en
question (i.e. le client qui a subit une violation) de la classe de stockage la moins
performante (qui est la classe de stockage HDD) vers la classe du stockage la plus
performante (qui est la classe de stockage SSD). La sélection des objets à déplacer
est basée sur un algorithme glouton. Un score λ est calculé pour chaque objet
oi,uk

comme indiqué dans l’algorithme 3 (phase de faisabilité). Soit λ(oi,uk
) le

score de l’objet oi,uk
. Nous calculons λ comme suit :

λ(oi,uk
) =

texec(oi,uk
,dcostly) − texec(oi,uk

,dcheap)

dcostly(oi,uk
) − dcheap(oi,uk

)
(47)

Une fois le score λ est calculé. Nous trions les objets du client en fonction de
leur score dans un ordre décroissant. Nous mettons à jour le plan de placement
des objets en déplaçant les objets dans l’ordre (i.e. en fonction de leur score) un
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par un jusqu’à ce que la contrainte SLA du client soit satisfaite ou qu’il n’y ait
plus d’espace disponible dans la classe SSD. Dans ce dernier cas, s’il n’y plus
d’espace disponible dans la classe de stockage SSD, le processus d’optimisation
se termine. Il faut noter qu’avant d’apporter un changement sur le plan du pla-
cement, le système doit vérifier si la contrainte de stockage est toujours respectée.

L’idée derrière le calcul du score λ est de déplacer les objets engendrant une
amélioration des performances et moins de perte financière pour le fournisseur
de Cloud (i.e. les objets de petites tailles et qui ont une forte lecture aléatoire par
exemple). Le score de priorité (λ) est un rapport entre le gain de performance
et la perte financière causée par le déplacement de l’objet comme indiqué dans
l’équation 47. Le gain en performance est représenté par le gain en temps d’exé-
cution enregistré à cause du déplacement de l’objet.

Nous calculons le temps d’exécution des requêtes d’E/S transmises à l’objet
oi,uk

stocké dans la classe dj (texec(oi,uk
,dj) à partir du nombre de requêtes

d’E/S transmises à ce dernier et le temps de réponse de la classe de stockage
(top,dj

) comme indiqué dans l’équation 48 ci-dessous.

texec(oi,uk
,dj) =

∑
op={rr,sr,rw,sw}

reqop,oi,uk
∗ top,dk

(48)

La valeur de reqop,oi,uj
est obtenue à partir d’une phase de surveillance (moni-

toring), tandis que la valeur top,dj
est obtenue à partir de la fiche technique des

devises constituent la classe de stockage ou dans une phase de calibration.

5.5.3 Optimisation

Dans cette dernière étape, nous améliorons le plan de placement résultant de la
phase précédente en éliminant les pénalités engendrées par la violation du soft
SLA des clients (iopssoft,uk

) comme le montre l’algorithme 3. Cependant, éviter
les pénalités augmente le coût monétaire de stockage car nous devons placer
plus d’objets dans la classe de stockage SSD qui est plus coûteuse en termes de
Go/$ par rapport à la classe de stockage HDD.

L’idée est d’étudier le compromis entre le coût de stockage à supporter pour
satisfaire le soft SLA et le coût de pénalité dans le cas d’une violation du soft SLA.
Soit Osoft,uk

l’ensemble des objets du client uk qui doivent être déplacés vers la
classe de stockage SSD afin d’éviter la pénalité. Nous obtenons le coût monétaire
supplémentaire nécessaire pour satisfaire le soft SLA et éviter la pénalité du client
uk (Costsla(uk)) comme indiqué dans l’équation (49) ci-dessous.

Costsla(uk) =
∑

oi,uk
∈Osoft,uk

dcostly(oi,uk
) − dcheap(oi,uk

) (49)
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L’ensemble des objets du client uk qui doivent être déplacés vers la classe de
stockage SSD afin d’éviter la pénalité (Osoft,uk

) est obtenu en utilisant l’algo-
rithme glouton indiqué précédemment. Une fois le coût monétaire de satisfac-
tion du soft SLA déterminé, l’administrateur Cloud peut choisir entre le coût de
satisfaction du SLA et le coût de pénalité.

En revanche, si la violation est présente pour plusieurs clients, l’administra-
teur Cloud doit traiter ces violations dans l’ordre. Par exemple, il serait intéres-
sant de commencer par les clients ayant une pénalité très élevée et nécessitant
moins d’efforts en terme de coût de satisfaction du SLA (i.e. ceux qui ont un
Costsla(uk) faible).

Par conséquent, pour chaque client uk, nous calculons un score (µ(uk)). µ(uk)
représente la différence entre le coût de pénalité du client (uk) (Costpnl(uk)) et
son Costsla(uk) comme indiqué dans l’équation (50). Nous trions les clients en
fonction de leur score µ(uk) par ordre décroissant. Les clients sont traités dans
l’ordre un par un jusqu’à ce que tous les soft SLA soient satisfaits, ou que les
ressources (stockage et performance) de la classe de stockage SSD soient épuisées
ou critiques (elle atteint le seuil défini par l’administrateur de Cloud).

µ(uk) = Costpnl(uk) −Costsla(uk) (50)

La section suivante présente les expérimentations menées dans le but de vali-
der nos approches d’optimisation.

5.6 évaluation

Cette section présente l’ensemble des expérimentations menées afin évaluer l’ef-
ficacité de G-COPS et de H-COPS. Nous commençons d’abord par monter la
pertinence de nos algorithmes pour les petites instances de problème ensuite les
larges instances de problème. Nous désignons par large instance de problème,
une instance qui ne peut pas être résolue dans un délai raisonnable en utili-
sant un algorithme exact. Dans notre contexte, le problème est considéré comme
large, du point de vue algorithmique, lorsque le nombre total d’objets dépasse
30, car sa résolution en utilisant un algorithme exact prend plus d’une journée
(voir Table 5.1), tandis que la décisions doit être prise plusieurs fois par jour (de
1 à 24 fois par jour selon la littérature [79, 132]).

Deux métriques ont été utilisées pour valider la pertinence de nos algorithmes
à savoir :
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Algorithme 3 : Algorithme H-COPS
Données : Objets, Classe de Stockage, SLA, motif d’accès
Résultat : placement

1 Initialisation;
2 pour Pour chaque objet oi,uk

∈ O faire
3 calculer dcheap(oi,uk

);
4 placer oi,uk

dans la classe ayant le coût de stockage le plus faible ;

5 Faisabilité;
6 si (la contrainte de stockage est violée) alors
7 pour pour chaque oi,uk

∈ Odj
faire

8 Calculer δ(oi,uk
);

9 Trier les objets de la classe de stockage surchargée;
10 Déplacer les objets jusqu’à ou la contrainte de stockage soit vérifiée;

11 pour Pour chaque client uk ∈ U faire
12 si (iopsoffered,uk

< iopshard,uk
) alors

13 pour pour chaque objet oi,uk
∈ Ouk

faire
14 calculer λ(oi,uk

);

15 Trier les objets du client;
16 Déplacer les objets jusqu’à ou le hard SLA soit vérifié;

17 Optimisation;
18 pour pour chaque client uk ∈ U faire
19 calculer µ(uk);

20 Trier les client selon µ ;
21 Traiter client par client dans l’ordre jusqu’à la fin ou l’épuisement des

ressources SSD;
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1. Le taux d’erreur en terme de coût de placement : cette métrique mesure
l’écart de coût entre le placement optimal et celui trouvé par nos algo-
rithmes.

2. Le temps d’exécution des algorithmes : cette métrique nous permet de
vérifier si l’algorithme s’exécute en un temps raisonnable ou non.

Une fois la pertinence validée, nous analysons dans une deuxième phase la
qualité de la solution de placement proposée par nos algorithmes en termes de
SLA. Nous montrons à quel point nous nous rapprochons du SLA (la QoS de-
mandée). Pour ce faire, nous comparons pour chaque client la qualité de service
délivrée après avoir exécuté le placement et la qualité de service demandée. Idéa-
lement, la QoS offerte doit être plus élevée et très proche de la qualité demandée
afin d’éviter à la fois le sur-approvisionnement et la pénalité.

Dans l’ensemble des expériences, nous comparons nos algorithmes avec les
solutions exactes, DOT [132] et OPA [33]. En effet, DOT cherche à trouver un
placement qui optimise le coût d’exploitation total (TOC) et satisfait le SLA. Par
contre, OPA est orientée performance. Comme DOT et OPA ne prennent pas en
compte la multi-location, nous supposons que tous les objets appartiennent à un
seul client. Les algorithmes sont lancés sur la base qu’il n’existe qu’un seul client
qui détient l’ensemble des objets. Une fois l’exécution terminée, nous évaluons
et analysons chaque client séparément en ce qui concerne la violation du SLA et
la pénalité.

Le calcul du coût de placement des objets et l’évaluation des SLA sont appli-
qués à une granularité du client pour tous les algorithmes testés. Nous utilisons
le modèle de coût présenté dans le chapitre précédent pour l’évaluation du coût
de placement des objets.

Avant de détailler le processus d’évaluation, nous présentons d’abord la pla-
teforme expérimentale, ensuite nous résumerons brièvement les résultats de la
phase calibration effectuée pour G-COPS afin ajuster les paramètres généraux de
l’algorithme génétique.

5.6.1 Plateforme expérimentale

Nous avons expérimenté en utilisant l’architecture illustré dans la figure 5.1.
Toutes les expériences ont été effectuées dans des machines virtuelles exécutées
sur un serveur VMware ESXi-5.1.0. Chaque machine virtuelle était configurée
avec un vCPU de 8 cores et 4Go de RAM. L’hyperviseur ESX s’exécute sur un
serveur HP G9 DL380 doté d’un processeur Intel Xeon 2,4 GHz et 32 Go de
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RAM. Nous avons utilisé PostgreSQL (version 9.3.5) comme SGBD. Ce dernier
est installé au-dessus du système d’exploitation GNU Linux (distribution Debian
version 7.5 avec un noyau Linux 3.19.5).

Une seule instance a été utilisée pour gérer plusieurs bases de données de
différents clients (multi-locataire). Les données étaient stockées dans un système
stockage hybride composé d’un disque HDD Hitachi 7200 RPM modèle 1SB
HDS721010CLA632 et d’un disque SSD Samsung 850 PRO de 128Go.

5.6.2 Calibration de G-COPS

Le but de cette phase est de choisir la meilleure configuration parmi toutes les
configurations possibles et de répondre aux questions suivantes :

1. Quelle est la taille adéquate de la population initiale ?

2. Quelle est la méthode de mutation la mieux adaptée à ce problème d’opti-
misation ?

3. Quelle est la méthode de croisement la mieux adaptée à ce problème d’op-
timisation ?

4. Est-il intéressant d’inclure les solutions irréalisables (infaisables) ?

Méthodologie de validation :
Nous avons conduit plusieurs séries d’expériences en utilisant de petites ins-
tances. Dans chaque série d’expériences nous modifions la configuration et nous
comparons la précision de G-COPS par rapport à l’algorithme exact en termes
de coût. Les résultats sont donnés ci-dessous.

• Taille de la population initiale : la figure 5.8 illustre l’impact de la taille de
la population sur le temps d’exécution et la qualité de la solution retour-
née. Bien évidemment, l’augmentation de la taille de la population a un
impact négatif sur le temps d’exécution et un impact positif sur la préci-
sion. Par conséquent, un compromis entre les deux est nécessaire. Nous
jugeons qu’une population de 700 individus est adéquate car l’algorithme
converge vers une solution (proche de l’) optimale dans un temps raison-
nable (quelques secondes).

• Mutation et croisement : le tableau 5.2 montre que RSPPC (respectivement
RSPPM) donne une meilleure précision par rapport aux autres types de
croisement (respectivement mutation). Nous observons également que RSPPC
(respectivement RSPPM) donne le plus grand nombre de solutions accep-
tables, le plus grand nombre de solutions exactes et un écart-type plus
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Figure 5.8 : Impact de la taille de la population sur le temps d’exécution et la qualité de
la solution

Table 5.2 : Impact de la mutation et du croisement

SP SPPC RSPPC

Croisement

Taux d’erreur moyen % 12.21 11.93 10.36

Solutions acceptables % 68 74 82

Ecart type 17.02 15.79 14.14

Solutions exactes % 19 20 22

Mutation

Taux d’erreur moyen % 9.47 8.28 7.9

Solutions acceptables% 72 82 88

Ecart type 13.45 11.97 9.40

Solutions exactes % 22 22 22

faible. Par conséquent, nous utilisons RSPPC (respectivement RSPPM) dans
le reste de nos expérimentations.

• Solution infaisable : nous observons dans le tableau 5.3 que l’inclusion des
solutions infaisables (voir l’algorithme 1) augmente la précision et améliore
les résultats de la recherche. Par conséquent, nous gardons les solutions
infaisables au sein des différentes générations.

5.6.3 Benchmarks

Nous avons mené toutes les expériences avec les benchmarks TPC-H et TPC-C.
Pour les problèmes de petites instances, nous avons utilisé différentes configura-
tions (facteur d’échelle, terminal/entrepôt, temps de réflexion, taux d’arrivé des
requêtes, etc.) afin de prouver que les résultats restent valides dans différents scé-
narios et pour différentes configurations. Nous avons observé que la taille de la
base de données et la charge de travail n’avaient aucun impact sur la précision
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Table 5.3 : Gestion des solutions infaisables

Solutions faisables Solutions infaisables

Taux d’erreur moyen% 9.94 7.81

Solutions acceptables% 79 89

Ecart type 14.12 9.4

Solutions exactes % 22 22

et le temps d’exécution de G-COPS et de H-COPS. Par conséquent, une seule
configuration a été utilisée dans la validation des algorithmes pour les grandes
instances du problèmes, et cela pour les deux benchmarks TPC-C et TPC-H.

Pour simuler un environnement multi-locataire (multi-tenant), nous devons
expérimenter au minimum avec deux bases de données de deux clients diffé-
rents. Comme nous avions l’intention de comparer nos approches avec un al-
gorithme exact pour les petites instances du problème, nous devons réduire
le nombre d’objet afin de pouvoir résoudre le problème en utilisant un algo-
rithme exact dans un temps qui reste raisonnable. Pour ce faire, nous avons sim-
plifié le benchmark TPC-H, et cela en utilisant une charge de travail modifiée
qui interrogeait quatre tables (lineitem, orders, customer, part) avec leur index.
Nous avons utilisé 11 modèles de requêtes provenant des 22 requêtes TPC-H
(Q1,Q3,Q4,Q6,Q12,Q13,Q14,Q17,Q18,Q19,Q22).

Pour montrer l’impact des pénalités sur le coût du placement, nous devons
provoquer une violation de SLA pour avoir une pénalité. Pour ce faire, nous
avons poussé l’utilisation du système de stockage au-delà de sa capacité. Nous
avons réduit le temps de réflexion du client et changé le nombre de termi-
naux/entrepôts afin d’imiter une utilisation élevée des ressources d’E/S.

5.6.4 Paramétrage du modèle de coût

Comme mentionné ci-dessus, nous avons utilisé le modèle de coût présenté dans
le chapitre précédent pour évaluer le coût de placement. Ce modèle intègre les
coûts d’amortissement, d’énergie et de pénalité. Nous calculons le coût amortis-
sement en ventilant le coût d’achat du périphérique de stockage sur une période
de 5 ans. Le coût énergétique est calculé en utilisant un coût de 0,1 $ par kWh.

Le montant de la pénalité est calculé en utilisant le modèle adopté par les
fournisseurs actuels du Cloud. Actuellement, ces derniers définissent des inter-
valles de QoS et les pénalités correspondantes [4]. La pénalité est représenté par
un pourcentage qui sera déduit de la facture final du client. Nous avons utilisé
les prix unitaires du service EBS (Elastic Block Store) d’Amazon pour calculer

109



le montant de la facture [1]. Nous avons modifié les pourcentages de pénalité
pour simuler différents modèles de pénalité. Notons que la pénalité s’applique
lorsque les IOPS livrés sont en dessous du soft SLA demandé pour un client
donné.

5.6.5 Les problèmes de petite instance

5.6.5.1 Méthodologie de validation

Le tableau 5.4 détaille les différents scénarios avec lesquels on a expérimenté.
Nous avons fixé la période d’évaluation à deux heures et nous avons utilisé dix
minutes comme période d’adaptation (en anglais warm-up). Nous avons exécuté
les benchmarks pendant une heure afin de caractériser la charge de travail et
d’extraire le profil d’accès des E/S des différents objets. Nous avons utilisé notre
outil [96] pour tracer les requêtes d’E/S et extraire le profil d’accès des E/S des
objets.

A la fin de la première heure, les traces sont transférées à un processus d’op-
timisation. Ce dernier résout le problème de placement des objets en utilisant
cinq algorithmes : G-COPS, H-COPS, DOT, OPA, et un exact.

Pour chaque algorithme nous exécutons le placement trouvé et nous transmet-
tons à nouveau la même charge de travail (les benchmarks) pour une période
d’une heure. À la fin de cette période, nous calculons le coût de placement asso-
cié à chaque algorithme.

5.6.5.2 Résultats des expériences

Les coûts présentés dans la figure 5.9 sont normalisés au coût de la solution op-
timale fournie par l’algorithme exact. Nous observons que G-COPS et H-COPS
produisent les meilleurs résultats. Le taux d’erreur moyen relatif au coût optimal
(le coût de la solution trouvée par l’algorithme exacte) est de 2% pour G-COPS,
6,06% pour H-COPS, 11,09% pour DOT et 50,97% pour OPA.

La non prise en compte du coût de migration est la principale cause d’inef-
ficacité de DOT. Il faut noter que pour atteindre un placement d’objets donné,
les objets doivent migrer d’un placement actuel vers le nouveau. La migration
des objets engendre un coût supplémentaire qui doit être pris en compte. DOT
propose un placement pertinent mais sa réalisation est coûteuse.

Cependant, la cause principale d’échec d’OPA revient à sa politique orienté
performance. Les objets sont placés d’une façon à augmenter les performances
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Table 5.4 : Configuration des scénarios

TPC-C aaa TPC-H

taille terminaux/ connexion temps entre deux taille taux d’arrivé

(Go) entrepôt simultanée requêtes (Go) des requêtes

sc1 10 1.5 130 1 30 1.5

sc2 10 1 130 1 30 1

sc3 30 1 350 1 30 1

sc4 30 1 350 0.5 30 0.5

sc5 10 2 260 0 30 0

sc6 30 1 350 0 100 0
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Figure 5.9 : Taux d’erreur pour les petites instances du problème

du système de stockage mais sans la prise en compte des SLAs des clients.

Nous observons que G-COPS et H-COPS proposent des placements optimisés
en termes de coût par rapport à l’OPA à une moyenne respectivement de 50%
et de 40%, alors qu’ils présentent une amélioration respectivement de 11% et 6%
par rapport à DOT.

En ce qui concerne les temps d’exécution, nous observons dans la figure
5.10 que H-COPS, DOT et OPA s’exécutent en quelques dizaines de microse-
condes, alors que G-COPS s’exécute en environ 40 secondes. Tous les algorithmes
peuvent donc être utilisés en ligne sauf l’algorithme exact qui prend plus d’une
demi-heure.

Du point de vue complexité, H-COPS et OPA s’exécutent en O(|O|log|O|) car
ils sont basés sur un algorithme glouton. DOT s’exécute en O(G2K), sachant
que G et K sont liés à certains paramètres d’optimisations spécifiques pour DOT
[132].
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Figure 5.10 : Temps d’exécution pour les petites instances du problème

5.6.6 Les problèmes de large instance

5.6.6.1 Méthodologie de validation

Contrairement aux petites instances de problème dans lesquelles nous pouvons
calculer la solution optimale dans un temps raisonnable avec l’algorithme exact,
il est impossible de le faire pour de larges instances du problème (voir figure
5.5). Pour pallier à ce problème, nous proposons de générer des instances syn-
thétiques du problème dans lesquelles nous connaissons au préalable la solution
optimale par construction (sans calcul).

Nous construirons une large instance du problème en considérant que tous
les clients sont identiques. Par conséquent, trouver le placement optimal revient
à le trouver pour un seul client. Donc, nous obtenons la solution de placement
optimale du problème en appliquant la même solution pour tous les clients, sous
la condition que les contraintes (stockage et performance) soient vérifiées.

Dans cette partie d’évaluation, nous avons utilisé le scénario "sc2" illustré dans
le tableau 5.4. Nous avons mené trois expériences pour les benchmarks TPC-C et
TPC-H, dans lesquelles nous avons varié le nombre de clients. Nous avons expé-
rimenté avec 10, 25 et 50 clients, en suivant la même méthodologie de validation
que celle donnée dans la section 5.6.5 de ce chapitre.

Nous avons comparé les placements générés avec les algorithmes G-COPS,
H-COPS, DOT et OPA avec le placement optimal. Ce dernier est construit en
appliquant le même placement pour tous les clients.
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Figure 5.11 : Taux d’erreur pour les grandes instances du problème

5.6.6.2 Résultats d’expérience

La figure 5.11 montre les résultats de nos expérimentations. Contrairement aux
petites instances du problème, nous observons que le H-COPS est plus précis
que G-COPS dans la plupart des cas, avec un taux d’erreur de 10 % (23 % pour
G-COPS).

L’algorithme H-COPS est le mieux adapté pour cette catégorie de problèmes.
OPA a montré un taux d’erreur de 54% en moyenne alors que le DOT s’exécute
dans un temps non raisonnable (plus de deux heures) ce qui le disqualifie pour
être utilisé en temps réel (runtime).

Concernant le temps d’exécution des algorithmes, nous observons dans la
figure 5.12 que H-COPS et OPA présentent les meilleurs résultats en ce qui
concerne le temps d’exécution. Les deux ne dépassent pas une seconde (0,5 se-
conde pour 50 clients), alors que G-COPS atteint 5 minutes dans le pire des cas
(pour 50 clients). Néanmoins, G-COPS optimise le coût de 17% en moyenne par
rapport à l’OPA . Il faut noter que 5 minutes restent un temps acceptable. Nous
avons remarqué que le temps d’exécution de tous les algorithmes augmente li-
néairement avec le nombre de clients.

En résumant, H-COPS présente les meilleurs résultats par rapport aux autres
algorithmes testés. Le coût fourni dépasse le coût optimal à 11% seulement et
l’algorithme s’exécute en moins de 5 minutes.

5.7 conclusion

Dans ce chapitre nous avons étudié le problème de placement des objets dans un
système de stockage hybride, et cela dans un environnement de Cloud. Notre
réflexion principale est que les approches destinées pour le Cloud doivent être
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Figure 5.12 : Temps d’exécution pour les grandes instances du problème

orientées coût et non pas performance.

Nous avons proposé deux approches de placement : G-COPS basée sur un
algorithme génétique et H-COPS basée sur un algorithme heuristique ad-hoc.
Contrairement aux travaux connexes, nos approches prennent en compte les
concepts clés du Cloud tels que le SLA, la multi-locataire et les pénalités.

Nous avons évalué et testé les deux algorithmes en utilisant les benchmarks
TPC-C et TPC-H. Les résultats expérimentaux montrent que G-COPS fournit un
placement proche à l’optimal dans un temps raisonnable pour les problèmes de
petite taille. Le taux d’erreur en termes de coût par rapport à l’optimum ne dé-
passant pas 2%. H-COPS est plus efficace pour les problèmes larges. Il présente
un taux d’erreur moyen de 10 % et un temps d’exécution de moins de 5 minutes
pour les problèmes de grande taille. H-COPS converge vers le SLA des clients
avec un sur-approvisionnement qui ne dépasse pas 11 % (8 % en moyenne).
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Troisième partie

C O N C L U S I O N





Chapitre 6

C O N C L U S I O N

Dans l’optique de maximiser leurs revenus et de proposer des prix compétitifs
pour les clients, les fournisseurs des services cloud cherchent à minimiser le
coût total (acquisition et exploitation) de leur infrastructure. L’optimisation des
coûts relatifs au système de stockage représente un sérieux problème depuis de
nombreuses années [54, 71, 125]. Le problème se complique d’autant lorsqu’il
s’agit d’un système de stockage complexe qui combine plusieurs classes de sto-
ckage présentant des performances différentes et des coûts différents en termes
de Go/$.

Actuellement, la majorité des centres de données utilisent un système de sto-
ckage hybride qui combine des disques HDD et des disques SSD [132]. En effet,
les disques HDD sont des supports de stockage à la fois énergivores et peu per-
formants comparés aux unités de calcul. Néanmoins, leur prix par gigaoctet et
leur longévité peuvent jouer en leur faveur. Contrairement aux HDD, les disques
SSD à base de mémoire flash sont plus performants et consomment peu d’éner-
gie. Leur prix élevé par gigaoctet et leur courte durée de vie (comparés aux HDD)
représentent leurs contraintes majeures.

Dans cette thèse, nous proposons un ensemble de propositions visant à optimi-
ser le placement de données dans un système de stockage hybride. Malgré la pa-
noplie des travaux de l’état de l’art qui proposent des approches de modélisation
et d’optimisation des coûts relatifs au système de stockage [33, 84, 125, 126, 132],
ils ne prennent pas en compte simultanément les contraintes liées à l’environne-
ment cloud (i.e. SLA et pénalité, migration), et aux périphériques de stockage (i.e.
consommation énergétique, usure du périphérique). Dans ce chapitre, nous com-
mençons par un rappel de nos principales contributions dans le cadre de cette
thèse. Nous détaillons ensuite quelques ouvertures de recherche et perspectives
liées à nos travaux.
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6.1 contributions

Nous avons apporté deux contributions majeurs dans le cadre de cette thèse. La
première consiste a proposé un modèle pour l’évaluation du coût de placement
des objets DBAAS dans un système de stockage hybride. La deuxième est consa-
crée aux stratégies de placement des données. Les deux contributions prennent
en compte les contraintes économiques de l’environnement cloud (i.e. SLA et
pénalité, migration).

6.1.1 Modèle pour l’évaluation du coût de placement dans un environnement
de Cloud

Notre première contribution consiste en la proposition d’un modèle pour éva-
luer le coût de placement des données dans un système de stockage hybride qui
combine deux classes de stockage (disque dur magnétique et disque SSD). Le mo-
dèle de coût proposé inclut tous les coûts fixes et variables, directs et indirects
induits par le stockage des données (les objets des différentes bases de données
dans notre cas d’étude) sur les périphériques de stockage. Il prend en compte
différents paramètres modélisant les caractéristiques physiques et fonctionnelles
du système de stockage. Nous considérons également les contraintes liées au
service cloud, comme l’environnement virtualisé, l’architecture multi-locataires
et les besoins des clients en termes de qualité de service spécifiées dans le SLA.
Le modèle proposé introduit pour la première fois, à notre connaissance et au
moment de la rédaction du manuscrit, l’impact de l’ordre de migration sur le
coût de placement global.

L’évaluation du modèle de coût proposé a été menée sur une plateforme réelle.
Le système de stockage utilisé se compose d’un disque dur HDD et d’un autre
disque SSD. Nous avons utilisé TPC-H [19] et TPC-C [20] comme benchmarks
dans notre validation.

Nous avons comparé notre modèle de coût avec les approches proposées dans
[78, 97, 132]. Les expérimentations montrent que notre modèle de coût évalue
précisément et dans un temps raisonnable le coût de placement en comparant
avec les travaux connexes. Cela lui permet d’être utilisé pour une évaluation en
temps réel.
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6.1.2 Stratégie de placement des données

Notre deuxième contribution consiste à proposer une stratégie de placement
des données tout en considérant les aspects liés au Cloud qu’ils soient écono-
miques ou techniques. En effet, nous avons formulé le problème de placement
par un problème d’optimisation sous un certain nombre de contraintes qui sont
liées au stockage, à la performance et aux SLA des clients. La fonction objectif
est construite autour de notre modèle de coût. Nous avons conçu et implanté
deux d’algorithmes d’optimisation de placement des objets. Ces algorithmes ont
comme objectif la minimisation de coût de placement.

La première approche est basée sur un algorithme génétique. Un travail de ca-
libration est mené pour définir les bons paramètres d’optimisation (la taille de la
population initiale, la condition d’arrêt, la prise ou non des solutions infaisables,
etc.). Comme les méta-heuristiques ne sont pas toujours la bonne solution, nous
avons proposé une deuxième approche heuristique visant à exploiter les avan-
tages du système de stockage hybride dans le but de minimiser les coûts (i.e.
consommation énergétique, pénalités, et usure des périphériques de stockage).
Nous avons mis en œuvre aussi une approche exacte qui énumère tous les plans
de placement des objets puis choisit le plan le moins coûteux. La méthode exacte
a été utilisée comme une référence afin d’analyser la précision des approches pro-
posées.

Nos approches ont été implantées et évaluées dans un environnement réel en
utilisant les benchmarks TPC-H et TPC-C. Nous avons montré la pertinence de
nos algorithmes pour les problèmes de petites et de larges instances. Nos ap-
proches ont été comparées avec les travaux proposés dans [33, 132].

En termes de précision, nos approches ont donné des solutions proches du
plan de placement optimal (10% plus coûteux que la solution optimale dans les
pires situations), tandis que les travaux connexes donnent des plans de place-
ment des objets qui sont 40% plus coûteux que la solution optimale.

En termes de temps d’exécution, nos approches s’exécutent dans un temps
raisonnable (quelques secondes) dans les pires cas. Ceci est important pour la
mise en œuvre en temps réel de ces solutions.

En termes de satisfaction des SLAs, nos approches proposent des placements
qui satisfont les exigences des clients mais en restant juste au-dessus du dé-
bit (IOPS) demandé afin d’éviter le sur-approvisionnement. Notons que le sur-
approvisionnement gaspille les ressources et engendre des coûts supplémen-
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taires pour le fournisseur du Cloud.

6.2 perspectives

Les contributions abordées dans cette thèse s’appliquent au problème de place-
ment des objets du service DBaaS dans un système de stockage hybride. Dans
les sections qui suivent, nous discutons les perspectives ouvertes par ces contri-
butions. Nous classons ces perspectives en trois grands axes à savoir : (1) amélio-
ration des contributions proposées : regroupe les travaux qui visent à améliorer
et corriger les limites constatées dans l’évaluation des contributions proposées,
(2) extension du périmètre d’application : regroupe les perspectives qui ciblent
d’autres domaines d’application au-delà des bases de données relationnelles et
(3) mise en application des contributions : regroupe les travaux d’intégration des
approches proposés dans des simulateurs/émulateurs de Cloud.

6.2.1 Amélioration des contributions proposées

Dans cette thèse, nous avons proposé une approche suivant le modèle MAPE-K
(Monitor, Analyze, Plan, Execute, Knowledge) [69] pour le placement autono-
mique des objets de DBaaS sur un système de stockage hybride. Nos perspec-
tives seront présentées suivant ce modèle.

6.2.1.1 Monitor

L’outil de surveillance (tracer) proposé pour l’étape Monitor ne permet pas la
prédiction des charges d’E/S transmises aux objets. En effet, nous considérons
actuellement que la charge de travail transmise à un objet pendant la période T
est égale à celle transmise pendant la période T + 1 et que la charge de travail ne
peut changer avant une nouvelle période de monitoring.

Afin d’éviter un monitoring permanent, nous planifions d’étudier des modèles
de prédictions des activités d’E/S des objets. Ces modèles profiteront de l’histo-
rique de trace et de caractérisation des charges d’E/S. Pour ce faire, plusieurs
techniques peuvent être explorées (e.g. modèles de Markov [70], algorithmes
d’apprentissage automatique [102], réseaux de neurones [83]).

6.2.1.2 Analyze

Notre modèle de coût actuel a été conçu pour les périphériques des stockage
sans prise en compte des caches du système d’exploitation et du SGBD. Nous
envisageons d’étudier l’intégration d’autres contraintes dans notre modèle (e.g.
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mécanismes de cache, hétérogénéité des périphériques du même classe de sto-
ckage, etc), et de modéliser l’impact des E/S sur l’ensemble du système (CPU et
RAM).

Le modèle de coût proposé considère la diversité des périphériques de sto-
ckage mais nous avons pris comme un cas d’étude un système de stockage
hybride simple qui combine deux classes de stockage HDD et SSD. Une des
perspectives est de généraliser l’utilisation de ce dernier pour des cas beaucoup
plus complexes, par exemple l’utilisation d’autres classes de stockage comme les
NVM.

6.2.1.3 Plan

Pour le placement des objets, nous avons proposé une méthode exacte qui consiste
à énumérer toutes les solutions. Nous aimerions étudier les limites d’autres ap-
proches exactes, telles que la programmation linéaire et en nombre entier.

Pour les méthodes approchées, nous avons proposé deux heuristiques. Nous
envisageons d’élargir notre étude sur d’autres approches multi-objectifs (e.g. re-
cuit simulé, colonies de fourmis). Nous envisageons aussi de modéliser le pro-
blème sous forme d’une optimisation multi-objectifs afin de minimiser les coûts
et maximiser les performances.

6.2.1.4 Execute

L’étapes Execute n’a pas été intégrée dans nos approches de placement auto-
nomique des objets. Afin de compléter notre version du modèle MAPE-K, nous
envisageons étudier l’étape Execute. Cette étape doit se charger d’appliquer les
plans de placement des objets sur l’infrastructure du cloud. Pour ce faire, une
étude sur l’ordonnancement des migrations des objets doit être menée [120].

6.2.1.5 Knowledge

Nous envisageons aussi d’intégrer l’étape Knowledge qui consiste à implémenter
une base de connaissance qui détient toute la connaissance sur les profils d’accès
au objets et l’historique des plans de placement précédents afin de les exploiter
par la suite dans les autres étapes. Une des applications de la base de connais-
sances est d’analyser l’historique des accès afin de prédire la charge de travail
de la période T + 1.
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6.2.2 Extension du périmètre d’application

6.2.2.1 Bases de données NoSQL

Nous avons pris les bases de données relationnelles comme un cas d’étude. Nous
envisageons de profiter des connaissances acquises lors de la réalisation de ce
travail afin d’étendre nos travaux pour les bases de données NoSQL. Nous es-
timons qu’aucune modification (adaptation) ne sera apportée sur les approches
proposées car aucune hypothèse n’est faite sur la nature du SGBD (relationnel
ou NoSQL). La seule révision réside dans l’adaptation de la granularité de place-
ment. Il faut noter que les objets des bases de données NoSql sont, généralement,
volumineux et l’utilisation d’une granularité très large et potentiellement impré-
cise (c’est à dire différents motifs d’accès sont appliqués dans différents endroits
ce qui rend difficile de sélectionner une classe de stockage pour l’objet). L’adapta-
tion de la granularité dépend de type de SGBD. S’il s’agit d’une SGBD document
comme Mangodb, le niveau de granularité pourra passer au niveau de la collec-
tion, document ou sous document tandis que pour les SGBD orientés colonne,
une granularité au niveau d’une colonne ou une famille de colonne pourra être
utilisée. Pour un SGBD orienté graphe, la granularité pourra être au niveau d’un
graphe, un sous graphe ou un nœud.

6.2.2.2 Généralisation des approches proposées pour d’autres types d’application hors
les SGBD

Un des travaux envisagés est de généraliser l’utilisation des approches proposées
pour d’autres types d’application. Comme annoncé ci-dessus, aucune hypothèse
n’est faite sur la nature d’application. La généralisation de l’utilisation de ces
méthodes consiste à trouver une granularité générique qui s’adapte avec le type
d’application afin d’avoir des résultats précis.

6.2.3 Mise en application des approches proposées

Un des travaux envisagé consiste à intégrer nos approches dans le simulateur
CloudSim [32]. CloudSim est un simulateur de cloud IaaS fréquemment utilisé
pour l’implantation et l’expérimentation de méthodes d’optimisation [32]. Il est
le plus utilisé dans l’état de l’art [86]. Cette popularité vient de la simplicité de
ses fonctions permettant l’implantation et l’évaluation des algorithmes de conso-
lidation. L’inconvénient majeur de CloudSim réside dans sa gestion élémentaire
des E/S et des systèmes de stockage. De plus, les coûts et l’utilisation CPU liés à
l’exécution des E/S ne sont pas considérés par CloudSim. Nous prévoyons d’in-
tégrer nos contributions sur CloudSim pour la prise en compte des E/S et des
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systèmes de stockage

Afin d’intégrer nos approches, nous devons d’abord faire une extension de
CloudSim pour qu’il considère la variété des périphériques de stockage (i.e.
HDD et SSD), ainsi que le calcul du temps et de la consommation énergétique
liée à l’exécution des charges d’E/S.
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