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Résumé

Nous étudions ici le probléeme de ’allocation de
jobs concurrents, composés de tdaches situées,
sous-jacent au déploiement distribué du patron
de conception MapReduce sur une grappe de
serveurs. Afin de mettre en ceuvre notre stratégie
multi-agents qui vise a minimiser le délai moyen
de réalisation des jobs (flowtime), nous pro-
posons une architecture composite d’agent qui
permet la concurrence des négociations et des
consommations. Nos expérimentations montrent
que, lorsqu’elle est exécutée en continue lors du
processus de consommation, notre stratégie de
réallocation : (1) améliore le flowtime; (2) ne
pénalise pas la consommation; (3) est robuste
aux aléas d’exécution.

Mots-clés : Résolution collective de probléemes,
Négociation multi-agents, Architecture d’agent

Abstract

In this paper, we study the problem of allocating
concurrent jobs, composed of situated tasks, un-
derlying the distributed deployment of the Map-
Reduce design pattern on a cluster. In order to
implement our multi-agent strategy that aims at
minimizing the mean flowtime of jobs, we pro-
pose a composite agent architecture that allows
negotiation and consumption concurrency. Our
experiments show that, when executed conti-
nuously during the consumption process, our
reallocation strategy : (1) improves the flow-
time; (2) does not penalise the consumption;
(3) is robust to execution hazards.

Keywords: Distributed Problem Solving, Agent-
based Negotiation, Agent Architecture

1 Introduction

Les sciences des données exploitent de larges
volumes de données sur lesquelles des calculs
sont effectués en parallele par différents noeuds.
Ces applications mettent a 1’épreuve I’informa-
tique distribuée en ce qui concerne 1’allocation
de taches et I’équilibrage de charge. C’est le

cas de I’application pratique que nous considé-
rons dans cet article : le modele de traitement le
plus répandu pour traiter des données massives
sur une grappe de serveurs, c’est-a-dire le pa-
tron de conception MapReduce [10]. Les jobs,
qui doivent €tre exécutés le plus tot possible,
sont composés d’un ensemble de taches, exécu-
tées par les différents nceuds. L'exécution d’une
tache consiste a traiter des ressources situées sur
les nceuds. Comme plusieurs ressources sont re-
quises pour réaliser une tiche sur un nceud, son
exécution peut nécessiter de récupérer des res-
sources disponibles sur d’autres nceuds, ce qui
induit un surcoft.

De nombreux travaux adoptent le paradigme
multi-agents pour aborder le probleme de la ré-
allocation de taches et de I’équilibrage de charge
parmi des exécutants multiples [2]. L’approche
centrée individus permet la distribution d’heu-
ristiques pour des problémes impraticables a
cause de la combinatoire des ordonnancements,
autorisant ainsi le passage a 1’échelle. De plus,
intrinséquement réactives, les méthodes multi-
agents de réaffectation s’adaptent aux estima-
tions inexactes des temps d’exécution et aux per-
turbations (consommation/libération de taches,
ralentissement des exécutants, etc.).

Dans [3], nous avons proposé une stratégie
multi-agents de réallocation de tches pour un
ensemble de jobs devant étre exécutés le plus
tot possible. Afin de minimiser le délai moyen
de réalisation des jobs (flowtime), les agents, qui
sont coopératifs, négocient pour déterminer les
prochaines taches a déléguer, voire a échanger.
Cette stratégie nécessite le déploiement distri-
bué d’agents autonomes qui consomment les
taches et échangent de maniere continue cer-
taines d’entre elles pour équilibrer 1’allocation
courante. Dans cet article, nous formalisons les
opérations de consommation de taches et celles
de réallocation et nous proposons une architec-
ture composite d’agent qui permet la concur-
rence des négociations et des consommations.
Selon le principe de la séparation des préoccu-



pations, un premier agent composant est dédié
a la consommation (i.e. I’exécution) des taches,
un second aux négociations des réallocations et
un troisieme a la coordination locale de ces opé-
rations a travers la gestion du lot de taches. La
difficulté réside dans la conception des compor-
tements des agents composants qui ne partagent
pas un état global du systeme (e.g. I’allocation)
mais disposent de connaissances locales et par-
tielles. Nos expérimentations montrent que, lors-
qu’elle est exécutée en continue lors du processus
de consommation, notre stratégie de réallocation
ne pénalise pas la consommation et peut amélio-
rer le flowtime jusqu’a 37 %, méme lorsque les
agents ont une connaissance imparfaite de 1’en-
vironnement d’exécution comme lors d’aléas
(i.e. le ralentissement de nceuds).

Aprés un apercu des travaux connexes dans
la section 2, nous rappelons dans la sec-
tion 3 la formalisation du probleme d’alloca-
tion de jobs composés de taches situées. La sec-
tion 4 formalise les opérations de consomma-
tion/réallocation. Nous décrivons ensuite, dans
la section 5, comment le processus de consom-
mation et celui de réallocation sont entrelacés,
puis nous détaillons notre architecture d’agents
dans la section 6. La section 7 présente nos ré-
sultats expérimentaux. La section 8 résume notre
contribution et présente nos perspectives.

2 Travaux connexes

De nombreux travaux ont abordé le probleme
de la réallocation de taches parmi de multiples
exécutants. L’approche centrée individus permet
de surmonter les limites des solutions centrali-
sées : I’'impossibilité de résoudre les problemes
a grande échelle et la faible réactivité aux chan-
gements [2]. Les problemes d’allocation dyna-
mique des taches nécessitent notamment de pro-
poser des processus dynamiques qui s’ ajustent
en permanence aux changements de I’environ-
nement d’exécution ou de performance des exé-
cutants [11]. La plupart de ces travaux s’appuie
sur I’algorithme a base de consensus (CBBA
— Consensus Based Bundle Algorithm) [7] qui
est une méthode multi-agents d’assignation en
deux phases qui consiste a : (a) sélectionner les
taches a négocier a travers un processus d’en-
chere; (b) déterminer les offres qui remportent
ces encheres en résolvant les conflits potentiels.
En particulier, notre architecture d’agent modu-
laire s’inspire largement de [1]. Toutefois, nos
agents ne visent pas a minimiser le makespan
(i.e. le temps d’exécution global) mais le flow-
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tocole de négociation bilatérale qui permet, en
sélectionnant I’interlocuteur, de faire des propo-
sitions ciblées et donc de réduire les colits com-
putationel et communicationnel liés a la négo-
ciation. Finalement, la simulation de 1’environ-
nement d’exécution nous permet d’en contrdler
les perturbations.

Chen et al. envisagent des problemes d’alloca-
tion dynamique de taches ou les taches sont li-
bérées a des moments incertains [6]. Ils pro-
posent d’ajuster I’allocation des tiaches de fagon
continue en combinant le réordonnancement lo-
cal des agents avec la réallocation des tiches
entre agents. De maniere similaire, notre straté-
gie multi-agents s’appuie sur une stratégie de
consommation pour définir I’ordonnancement
local des taches et sur une stratégie de négocia-
tion des taches a réallouer. Contrairement a [6],
nous faisons ici I’hypotheése que 1I’ensemble des
jobs sont initialement connus, mais nos agents
sont susceptibles d’avoir une connaissance im-
parfaite de I’environnement d’exécution.

La plupart des travaux qui consideérent que les
perturbations de 1’environnement d’exécution
font varier le colit des taches s’appuient sur des
techniques de recherche opérationnelle comme
I’analyse de sensibilité pour évaluer larobustesse
des optima aux perturbations [15], des méthodes
incrémentales pour réparer I’allocation optimale
initiale lorsque les cofts changent [14] ou 1’op-
timisation combinatoire pour exploiter les me-
sures de dégradation [13]. De maniere similaire,
notre stratégie mesure notamment 1I’écart entre
les progres attendus et ceux observés en vue de
modifier 1’allocation. Toutefois, notre approche
centrée individus permet de résoudre des pro-
blemes a grande échelle.

Creech et al. aborde le probleme de 1’allocation
des ressources et de la hiérarchisation des taches
dans les systemes multi-agents distribués pour
des environnements dynamiques [8]. Ils pro-
posent un algorithme d’optimisation de 1’allo-
cation des ressources multi-groupes (MG-RAO)
qui combine des algorithmes de mise a jour et
de priorisation et qui utilise des techniques d’ap-
prentissage par renforcement. A I’inverse des
techniques d’apprentissage, notre solution ne né-
cessite aucun modele préalable, ni des données,
ni de I’environnement, et aucune phase d’explo-
ration car cela ne serait pas pertinent pour 1’ap-
plication pratique qui nous concerne. En effet,
le volume de données rend les pré-traitements et
I’exploration trop coliteux. De plus, la variabilité
des données les rend rapidement obsolete.



Nos précédentes expérimentations ont montré
que la durée moyenne de réalisation atteinte
par notre stratégie est meilleure que celle ob-
tenue avec les techniques d’optimisation sous
contraintes distribuée (DCOP) et reste proche
de celle obtenue avec une heuristique classique,
avec dans tous les cas un temps de réordonnan-
cement significativement réduit [4]. Nous mon-
trons dans cet article comment déployer cette
stratégie de manicre continue au cours du pro-
cessus de consommation.

3 Probleme

Cette section présente la formalisation, intro-
duite dans [3], du probleme d’allocation des jobs
concurrents composés de taches situées.

Un systeme distribué est composé d’un en-
semble de nceuds de calcul capables d’exécu-
ter des taches. Ces taches requicrent des res-
sources, transférables et non consommables, ré-
parties parmi différents nceuds de ressources.

Définition 1 (Systeme distribué). Un systéme
distribué est un quadruplet D = (P, N,,E,R)
ou :

o P est un ensemble de p neeuds de calcul ;

o N, est un ensemble de r nceuds de ressource ;

o £:P XN, — {T, L} est une propriété de voi-
sinage qui évalue si un neeud de calcul de
I’ensemble P est local a un neeud de ressource
dans N, ;

o R = {p1,....Pr} est un ensemble de res-
sources ayant des tailles |p;|. La localisation
des ressources, qui sont éventuellement répli-
quées, est déterminée par la fonction :

[: R — 2N (1)

Une ressource peut étre locale ou distante d’un
nceud de calcul, selon sa présence ou non sur un
nceud de ressource dans le voisinage du noeud
de calcul. A partir des fonctions & et [, nous
définissons le prédicat de localité :

Y. € P,Vp € R, local(p,V,) ssi
v, €l(p) t.q. E(Ve, Vi) (2)

Les ressources sont accessibles pour tous les
nceuds de calcul, méme celles sur les nceuds de
ressource distants.

Un job est un ensemble de taches indépendantes,
non divisibles et non-préemptives. L’exécution
de chaque tache nécessite I’acces a des res-
sources distribuées sur les noeuds du systeme.

L’exécution d’un job (sans date butoir) consiste
a exécuter I’ensemble de ses taches pour pro-
duire un résultat.

Définition 2 (Job/Tache). Soit D un systeme
distribué. On considére un ensemble de { jobs
d=A{J1,...,d¢}. Chaque job J;, associé a la date
de libération t?i, est un ensemble non vide de k;
taches J; = {t1,..., % }-

On note T = Uj<;<¢J; I’ensemble des n taches
sous-jacentes a J et Ry C R I’ensemble des res-
sources requises pour la tache t. Par souci de
concision, on note job(t) le job contenant la
tache T. Nous faisons I’hypothese que le nombre
de jobs est négligeable par rapport au nombre de
taches, |J] << |7].

Le colit d’une tache pour un nceud v; est une
estimation a priori de son temps d’exécution.

Définition 3 (Coflit d’une tache pour un nceud).
Soient D un systéme distribué et T un ensemble
de tdches. La fonction de coiit ¢ : T x N — R,
est telle que :

c(t.vj) =Y c(pj.v))

ijer

\p;j| silocal(p,v;)
K x |pj| avec ¥ > 1 sinon.

3)

avec c(pj,vi) = {

Comme la collecte de ressources distantes re-
présente un surcofit, une tache est plus coliteuse
si les ressources nécessaires sont « moins lo-
cales ». La fonction de cofit peut étre étendue a
un ensemble de taches :

vT g ‘T, C(T,V,') = ZTETC(T,V,') (4)

En substance, nous considérons le probleme
d’allocation de jobs composés de taches situées.

Définition 4 (STAP). Un probleme d’alloca-
tion de tdches situées est un quadruplet STAP =
(D,T,d,c) ou :

o D est un systéme distribué de m neeuds ;

o T =1{11,...,7,} est un ensemble de n tiaches;
o jJ={Ji,...,Jy} est un partitionnement des

tdches en l jobs ;
o c: T XN R est la fonction de coit.

Une allocation de taches est une répartition des
taches dans des lots ordonnés.



Définition 5 (Allocation). Une allocation pour
un probleme STAP a l’instant t est un vecteur de
m lots de tdches ordonnées

A; = ((B14s=<1)s---»(Bmy><m)) ou chaque lot
(Biy, <) est 'ensemble des tdches (Bi; C T) af-
fectées au nceud v; a Uinstant t, associé a un
ordre total strict (<;C T X T). T; <; T signifie
que si Tj, T € B, alors T; est executée avant Ty

par V. L’allocation A; vérifie pour l'instant t :

VtreT, IvieN,teBj; (5)
Yv; € N,V\’j S N\{Vi}, B;; ﬂBj,; =0 (6)

Toutes les taches sont allouées (Eq. 5) et chacune

n’est allouée qu’a un seul nceud (Eq. 6). Par souci

de gncision, on note :

* B;; = (Bis <i), le lot trié de v;;

* min<,; B;;, la prochaine tiche a exécuter par
V;.

Pour évaluer la qualité d’une allocation de

taches, nous considérons le délai moyen de réa-

lisation (flowtime), qui mesure le temps moyen

écoulé entre la date de libération des jobs et leur

date d’achévement.

Définition 6 (Flowtime). Soient STAP un pro-

bleme et A; une allocation a ’instant t. On défi-
nit :

%
e le délai d’attente de la tdche T dans le lot By,

AT, vi) = C(T/,Vi) (7

TEB;;|T'<iT

® la durée de réalisation de la tdche T € T pour
, L=
lallocation Ay,

— —
Ci(A7) = AT V(T A) +1 =10,

+c(1:,v(’c,Xt>)) @)

_>
® la durée de réalisation de J € J pour A;,

Cs(A7) = max{Ce (A7)} ©)

%
® le délai moyen de réalisation de J pour A;,

— 1 —
Chean (At) = zC(Az)
%

avec C(Z;) =Ye9Cs(A) (10)

Plus particulierement le délai d’attente (équa-
tion 7) correspond au délai d’attente a partir de

I’instant courant ¢ avant que la tiche T ne soit
traitée. Il est a noter que les temps de réalisa-
tion, et par conséquent le flowtime, dépendent
de I'ordre d’exécution des taches sur chacun des
noeuds.

4 Opérations

Nous formalisons ici les opérations de consom-
mation et de réallocation de taches.

La consommation d’une tiche par un nceud
consiste pour ce dernier a retirer cette tiche de
son lot pour I’exécuter. Cette opération meéne a
une nouvelle instance de probleme ot cette tache
a été retirée. En d’autres termes, 1’accomplisse-
ment d’une tache est un évenement disruptif qui
modifie non seulement I’allocation des taches
mais également le probléme sous-jacent.

Définition 7 (Consommation de tache). Soient
STAP = (D, T,d,c) un probléme d’allocation de

taches et A; une allocation. La consommation
par un nceud consommateur V; d un instant t,
dont le lot n’est pas vide (Bi; # 0), aboutit a

. R
Uallocation Ay’ = MV;,Biy) pour le probléme
STAP' = (D,7",7',¢) our :

T' =T\ {minB;}

J\ {job(ming,B;;)} sijob(ming,B;;) =
J = {min<,-Bi,z}
Jd sinon

Dans ce dernier cas :

Jj \ {min<i Bi,f}
VJ;€d3al;€d 1.qJ; = sijob(min, B;,) =J;
Jj sinon

T F—
et A,' = (Bi,',....Bm,") avec

=7 _ ) Bi,oming B, sij=1i
Jt

Bj, sinon

Lorsqu’une tache est consommée, elle est reti-
rée du probleme résultant non seulement dans
I’ensemble des taches mais également du job
correspondant. Ce dernier peut également étre
retiré si la tache était la seule (la derniere) du
job. L’allocation résultante est également modi-
fie. La tache est retirée du lot ou elle se trouvait.



Les taches sont destinées a étre consommeées une
a une jusqu’a atteindre 1’allocation vide.

A I’évidence, la consommation d’une tiche ne
peut augmenter le flowtime a un instant ¢. En
effet, la consommation d’une tache fait décroitre
localement le flowtime, a I’instant ¢,

— —
ZyegCr(AM(vi,Biy)) < ZjegCy(Biy)  (11)

Cela n’est cependant pas toujours vrai au cours
du temps car les coits effectifs des taches
peuvent étre différents des cofits estimés. Si une
tache s’avere plus cofiteuse que prévu lors de son
exécution, le flowtime peut augmenter apres sa
consommation, comme dans 1’exemple 1.

Exemple 1. Soit le probléme STAP = (D, T, J,c)

avec :

oD = (P,N,,&,R), un systéme distribué avec
un unique neeud de calcul P = {v} associé
au seul nceud de ressource N, = {V'}, tel que

E(V1,V]) = T et une unique ressource R =
{p1} sur le neceud de ressource V' ;
® deux tdches T = {11, };
® un unique job J = {J,} libéré a t91 =0 com-
posé des deux taches J| = {71,%2};
e la fonction de coiit c telle que ¢(T1,V1) =2 et
C(Tz,Vl) :_il-. N .
L'allocation Ay = (B1;) avec By = (T1,72). Se-
lon | ’_é)quation 1 0,_>le flowtime est Cpoan(Ag) =
Cr(Ao) = Cry(Ao) = Alta,vi) +1+1) +

_>
c(t2,v1) = ¢(11,4;) +0+0+c(12,v1) =2+

Si la consommation de T se termine a l’ins-
tant t| = 3, cela signifie que cette tdche s’avere
plus cotiteuse que prévu lors de son exécution.

Par conséquence, le flowtime de A—t1> = (By, 1)
H

avec By, 1, = (12) est Cpean(Ar) = Cy, (Atll):

t1+1) +¢(12,V1) =340+4 =7 > Cpean(A0).

Une réallocation bilatérale est une opération
lors de laquelle une ou plusieurs taches sont dé-
placées d’un lot & un autre.

_>
Dﬂnition 8 (Réallocation bilatérale). Soit A; =

(Biys--.»Bmy) une allocation pour le probléme
STAP = (D,7,d,c) a linstant t. La réalloca-

tion bilatérale de la liste non vide de tiches
Ty allouées au proposant V; en échange de

la liste d_e) taches Ty allouées au répondant
V; dans A; (T C B, et To C Bj;) aboutit a

%
I'allocation Y(T1,T2,Vi,Vj,A;) avec les m lots
—
Y(T1,T2,Vi,Vj,By,) définis tels que :

T —
B,'),@TI@TQ sik=1i,
— e e
'Y(Tl,Tz,V,',Vj,Bk,,) = BjJ@TQ@T] sik=j, (12)
H .
By, sinon

Si T, est vide, on parle de délégation. Sinon, une
réallocation bilatérale est un échange de tdaches.

Nous nous restreignons ici aux échanges mais les
réallocations multilatérales mériteraient d’étre
explorées.

Contrairement a la plupart des autres travaux
(e.g. [9]), nos agents ne sont pas individuelle-
ment rationnels mais ils ont un but commun qui
prime sur leur intérét individuel : réduire le flow-
time.

Définition 9 (Réallocation bilatérale sociale-

ment rationnelle). Soit A; une allocation a l’ins-
tant t pour le probléme STAP = (D,T,J,c). La

réallocation bilatérale Y(T1,T2,V;,V, Ay ) est so-
cialement rationnelle ssi le flowtime décroit,

— —
C(y(T1,T2,vi,vj, Ar)) < C(Ar) (13)

Une allocation est dite stable s’il n’existe aucune
réallocation bilatérale socialement rationnelle.
Dans [4], nous avons démontré la terminaison
du processus qui itere ce type de réallocations.

5 Processus

Afin d’exécuter de maniere concurrente le pro-
cessus de consommation et celui de réallocation,
nous considérons deux types d’agents : (a) les
agents de nceud, chacun d’entre eux représentant
un nceud de calcul en gérant son lot de taches (cf.
section 6) ; (b) le superviseur qui synchronise les
phases du processus de négociation.

Le processus de consommation se résume a
I’exécution concurrente ou séquentielle des dif-
férentes taches par les noceuds de calcul sous la
supervision de leur agent. Le processus de réal-
location est constitué de multiples réallocations
locales qui sont le résultat de négociations bi-
latérales entre agents de noeud, réalisées de ma-
niere séquentielle ou concurrente. Ces processus
sont complémentaires. Tandis que les consom-
mations se déroulent en continu, les agents né-
gocient leurs lots de taches jusqu’a atteindre une
allocation stable. La consommation d’une tache



peut rendre instable une allocation et ainsi dé-
clencher de nouvelles négociations. Le proces-
sus de consommation se termine quand toutes
les taches sont exécutées. L’ allocation finale, qui
est vide, met un terme au processus.

Il est important de noter que ce systeme multi-
agents est intrinsequement adaptatif. En effet, si
le colit d’une tache s’avere plus élevé que prévu,
parce que le temps d’exécution a été sous-estimé
ou parce que le nceud I’exécutant est ralenti, alors
le processus de réallocation qui se déroule en
continu permet de corriger 1’allocation en pre-
nant en compte le temps effectivement mesuré
apres la réalisation des taches.

La stratégie de consommation des agents, dé-
taillée dans [3], spécifie I’ordonnancement des
taches, au sein du lot de taches, pour leur exé-
cution par le nceud dont ils ont la charge. Afin
de réduire la durée de réalisation des jobs, cette
stratégie exécute les taches des jobs les moins
coliteux avant celles des jobs les plus coliteux.

La stratégie de négociation des agents de nceud,
également détaillée dans [3], s’appuie sur un mo-
dele des pairs, notamment une base de croyances,
construit a partir des messages échangés et grace
auquel elle détermine si une réallocation est
socialement rationnelle, selon les croyances de
I’agent. Les agents disposent : (a) d’une stratégie
d’offre qui propose des réallocations bilatérales ;
(b) d’une regle d’acceptabilité qui évalue si une
proposition recue est ou non socialement ration-
nelle avant de 1’accepter ou de la refuser; et (c)
d’une stratégie de contre-offre qui sélectionne
une contre-partie a une délégation afin de pro-
poser un échange de taches.

Le processus de négociation se décompose en
deux phases successives : (1) les agents pro-
posent des délégations qu’ils croient sociale-
ment rationnelles et qui sont acceptées ou re-
fusées par leurs pairs; (2) les agents proposent
des délégations qui ne sont pas nécessairement
socialement rationnelles mais qui sont suscep-
tibles de déclencher des contre-offres et ainsi
des échanges socialement rationnels. Les phases
de négociations s’alternent successivement, de
facon concurrente a la consommation.

6 Architecture

Pour concevoir un agent de nceud, nous avons
adopté une architecture modulaire qui permet la
concurrence des négociations et des consomma-
tions.

Supervisor

Negotiator

FiGure 1 — Architecture d’un agent de noeud

Un agent de neeud est un agent composite consti-
tué de trois agents composants (cf. figure 1), cha-
cun ayant un role limité :

* le worker exécute (consomme) les tiches;

* le negotiator maintient une base de croyances
pour négocier des taches avec ses pairs;

* le manager gere le lot de taches du nceud de
calcul pour ordonnancer leur exécution par
le worker en y ajoutant ou supprimant les
taches selon les réallocations bilatérales mar-
chandées par le negotiator.

Afin de prioriser la consommation des taches,
le manager, des qu’il est informé que le wor-
ker est libre, fournit a ce dernier la prochaine
tache a exécuter conformément a la stratégie de
consommation, quitte a annuler la réallocation
de cette tache en cours négociation. Cette tache
n’est alors plus éligible pour une potentielle ré-
allocation.

Nous représentons ici les interactions entre
les agents composants sous la forme de dia-
grammes d’interaction ou les fleches pleines re-
présentent des appels synchrones (comme dans
la figure 2b), les fleches ouvertes des messages
asynchrones (comme dans la figure 2a) et les
lignes pointillées des messages de réponse.

Apres que le manager a confié au worker une
tache, ce dernier signale au manager quand elle
est accomplie (cf. figure 2a). Pour prioriser la
la consommation plutoét que la négociation, la
demande de la prochaine tache a accomplir par
le worker au manager et prioritaire et préempte
les interactions de ce dernier avec le negotiator.
Pour raffiner son estimation du délai d’attente
des taches dans son lot, le manager peut deman-
der au worker une estimation du temps d’exécu-
tion restant pour la tiche en cours (cf. figure 2b).
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FiGure 2 — Interactions manager/worker

Lors d’une premicre phase de négociation, les
agents marchandent des délégations (cf. fi-
gure 3). Afin de confirmer une telle réalloca-
tion bilatérale, le negotiator de 1’ agent proposant
demande de maniere synchrone au manager de
mettre a jour le lot de taches afin que lui-méme
puisse mettre a jour sa base de croyances avant de
s’engager dans de nouvelles négociations. Apres
cette confirmation, le negotiator du répondant en
fait de méme. Les étiquettes QRC indiquent que
le manager interagit avec le worker selon le pro-
tocole de la figure 2b pour prendre en compte
le temps d’exécution restant pour la tiche en
cours. Lors d’une seconde phase de négociation,
les agents marchandent des échanges de taches
et les interactions sont similaires.

Malgré notre architecture modulaire, la princi-
pale difficulté subsiste dans la conception des
comportements des agents, qui sont spécifiés
dans [5] par des automates !, et dont la com-
plexité est mesurée dans la table 1 en nombre
d’états, de transitions et de lignes de code.

Agent Etats | Transitions | Lignes
worker 2 7 173
manager 5 23 465
negotiator 9 74 1306
superviseur 9 69 626

TaBLE 1 — Complexité des comportements

Le worker est : soit disponible; soit en train
d’exécuter une tache et il peut donc estimer le
temps d’exécution restant pour la tiche en cours.

Le manager gere le lot de taches et coordonne les
opérations de consommation des taches réalisées
par le worker avec celles de réallocations mar-
chandées par le negotiator. Quand ce dernier lui
signale qu’il n’a plus de délégation socialement
rationnelle a proposer et qu’il attend les proposi-
tions des autres agents de nceud, le manager en
informe le superviseur. Il continue également de

1. https://gitlab.univ-1lille.fr/maxime.morge/smastap
lus/-/tree/worker/doc/specification

distribuer les taches a exécuter au worker jusqu’a
ce que son lot soit vide. Informé qu’aucun agent
de nceud ne détecte d’opportunité de réalloca-
tion, le superviseur enclenche le changement de
phase de négociation. Enfin, le superviseur clot
le processus quand il apprend par les managers
que toutes les taches ont été consommées.

Le negotiator répond aux propositions de ses
pairs et met a jour sa base de croyances, ce
qui lui permet de détecter des opportunités de
réallocation. Apres avoir proposé une déléga-
tion, il attend, avant une date butoir, une ac-
ceptation, un refus ou une contre-proposition.
Lorsque le negotiator a accepté une proposition
ou fait une contre-proposition, il attend la confir-
mation ou 1’abandon de son interlocuteur (si la
tache a été consommée depuis). Lorsque 1’agent
a confirmé son acceptation d’une contre-oftre, il
attend également la double-confirmation de son
homologue. Quand la stratégie d’offre ne sug-
gere aucune délégation, la base de croyances est
mise a jour jusqu’a ce qu’une nouvelle opportu-
nité soit trouvée.

7 Expérimentations

Nos expériences visent a valider que, lorsqu’elle
est exécutée en continue lors du processus de
consommation, la stratégie de réallocation : (1)
améliore le flowtime; (2) ne pénalise pas la
consommation ; (3) est robuste aux aléas d’exé-
cution (i.e. le ralentissement de nceuds). Nous
présentons ici nos métriques, notre protocole ex-
périmental et nos résultats 2.

Plut6t que le temps estimé d’exécution des taches
par les nceuds (cf. équation 3), nous considérons

le cofit simulé ¢3(t,v) comme le coiit effectif
de la réalisation de la tache T par le nceud v :
* avec une connaissance parfaite de 1’environ-
nement d’exécution,
SE(T,v) = c(T,V;) (14)

* avec le ralentissement de la moitié des noeuds,

Simuy_ ) 2xc(t,vi) siimod2=1
¢ (T vi) _{ c(T, Vi) sinon.

15)
C’est pourquoi nous distinguons :

* le flowtime simulé C5,,, (A;) calculé a partir
d’une allocation A; selon les cofits simulés;

2. Ces expérimentations sont reproductibles a partir des instructions
suivantes : https://gitlab.univ-1ille.fr/maxime.morge/smast
aplus/-/tree/master/doc/experiments
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Ficure 3 — Interactions entre le manager et le negotiator lors de la premiere phase de négociation

* le flowtime réalisé CX, (Ki) calculé a partir
des temps de réalisation des taches effective-
ment mesurés.

On définit le taux d’amélioration de perfor-

mance :

%
= Clﬁean (AO ) Cmean (Ae ) (16)
Cmean (AO )

ou A est 1’ allocauon des tiches au moment de

leur exécution et Ao est 1’allocation initiale. Il
est a noter que si aucune reallocatlon n’a lieu

pendant le processus, KZ = Ao Le taux d’amé-
lioration est positif si le flowtime réalisé de 1’al-
location atteinte par le processus de réallocation
est meilleur (c’est-a-dire plus faible) que celui
de I’allocation initiale.

Notre prototype [5] est implémenté avec le lan-
gage de programmation Scala et la bibliotheque
Akka [12] adaptée aux applications orientées
messages, fortement concurrentes, distribuées
et robustes. Les expériences ont été réalisées
sur une lame munie de 20 CPUs avec 512Go
de RAM. Le fait que, dans nos expériences, la
différence entre le flowtime réalisé et le flow-

time 31mule de I’allocation initiale (CX,,, (AO)
C;S;lwn(AO)), qui mesure le coit de I’infrastruc-
ture, est négligeable, conforte ce choix technolo-
gique. Le protocole expérimental consiste, pour
les différentes expériences, a générer aléatoire-
ment 25 allocations initiales pour des problemes
STAP distincts. Nous avons fixé empiriquement
K = 2 comme une valeur réaliste pour captu-
rer le surcofit induit par la récupération des
ressources non locales dans un réseau homo-
gene. Nous considérons m = 8 nceuds, [ = 4
jobs, n € [40;320] taches avec 10 ressources par
tache. Chaque ressource p; est répliquée 3 fois
et |p;| € [0;500]. Afin de ne pas déclencher des
négociations inutiles dues a 1I’asynchronisme des
opérations de consommations, nous considérons
dans nos expérimentations qu’une réallocation
bilatérale est socialement rationnelle si elle fait
décroitre d’au moins une seconde le flowtime.

Hypothese 1 : la stratégie de réallocation amé-
liore le flowtime. Nous considérons ici que les
allocations initiales sont aléatoires et que les
agents ont une connaissance parfaite de 1’envi-

ronnement d’exécution (¢5). La fi gure 4 montre
les médianes et les écarts types de nos métriques



en fonction du nombre de taches. Nous obser-
vons que le flowtime réalisé de la réallocation
est meilleur que le flowtime réalisé de 1’alloca-
tion initiale et borné par le flowtime simulé de la
réallocation (si un oracle calcule la réallocation
en temps constant). Notre stratégie améliore le
flowtime en réallouant en continu lors du pro-
cessus de consommation les taches non locales
dont la délégation réduit le colit. Le taux d’amé-
lioration de performance (I') se situe entre 20 %
et 37 %.
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FiGURE 4 — Depuis une allocation aléatoire

Hypothese 2 : la stratégie de réallocation ne
pénalise pas la consommation. Nous considé-
rons ici que les allocations initiales sont stables.
Dans la figure 5 le flowtime réalisé de la réallo-
cation est similaire au flowtime réalisé de 1’allo-
cation initiale. Le surcofit de la négociation est
négligeable car aucune négociation n’est déclen-
chée lorsque les agents estiment que 1’allocation
est stable.
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FiGURE 5 — Depuis une allocation stable
Hypothese 3 : la stratégie de réallocation

s’adapte aux aléas d’exécution. Nous considé-
rons ici le colt effectif des taches qui simule le

ralentissement de la moitié des nceuds, ¢ . Nous
observons dans la figure 6 que les délais moyens
de réalisation ont doubl€ a cause des aléas d’exé-
cution. De plus, le flowtime réalisé de la réal-
location reste meilleur que le flowtime réalisé
de I’allocation initiale malgré une connaissance
imparfaite de I’environnement d’exécution des
agents. Prendre en compte les temps d’exécu-
tion effectifs des tiches déja réalisées permet au
taux d’amélioration de performance (I') de se
situer entre 30 % et 37 Y.
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FiGure 6 — Avec aléas d’exécution

8 Discussion

Afin de concevoir des agents autonomes qui réa-
lisent de maniere concurrente des opérations de
consommation et de réallocation, nous avons
proposé une architecture modulaire d’agent
composé de trois agents composants : le worker
qui exécute les taches; le negotiator qui mar-
chande des réallocations avec ses pairs; et le
manager qui coordonne localement ces opéra-
tions en gérant le lot de taches. Sans pour autant
connaitre I’état global du systeme, i.e. 1’alloca-
tion, ces agents disposent de connaissances lo-
cales (e.g. la tache courante, le lot de taches)
et de croyances qui guident leur comportement
dans les interactions.

Nos expérimentations montrent que le taux
d’amélioration de performance di a notre stra-
tégie de réallocation, lorsqu’elle est exécutée en
continue lors du processus de consommation,
peut atteindre 37 %. De plus, le surcoit li€ aux
négociations est négligeable car, lorsque 1’al-
location est stable, elles sont suspendues. De
plus, méme si un ou plusieurs nceuds sont ra-
lentis, notre stratégie de réallocation s’adapte
au contexte d’exécution en distribuant plus de
taches aux nceuds qui ne sont pas ralentis, car



elle tient compte du temps d’exécution effectif
des taches déja réalisées, sans pour autant néces-
siter de phase d’apprentissage.

Une analyse de sensibilit€ pour étudier I'in-
fluence du facteur de réplication, du surcolt in-
duit par la récupération des ressources non lo-
cales () ou du délai d’annulation de la négo-
ciation (timeout) va au-dela de la portée de cet
article, mais mériterait une étude approfondie.
Nous souhaitons également évaluer la réactivité
de notre stratégie face a la libération de jobs au
fil de I’eau.

Plus généralement, nos travaux futurs porte-
ront sur l’intégration de la réallocation des
taches dans un processus d’approvisionnement
qui ajoute ou supprime des nceuds de calcul au
cours de I’exécution en fonction des besoins des
utilisateurs afin de proposer une stratégie multi-
agents élastique de passage a 1’échelle.
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