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Résumé

Cet article introduit MINCOR, un algorithme de
recuit simulé décentralisé pour le placement de
données dans les réseaux pair-a-pair. Il a pour
objectif de réduire [’impact des fautes corrélées
sur ces systemes de stockages. Le placement est
réalisé a l’aide d’un systeme multi-agents trans-
formant les documents en nuées d’agents mo-
biles. Apres une phase de clustering du réseau
regroupant les pairs fortement corrélés entre
eux, les nuées exécutant MINCOR arrivent a
trouver un placement qui minimise le nombre
d’agents sur les mémes clusters. Ce placement
est trouvé de maniere décentralisée grdce a la
capacité d’exploration de I’environnement des
nuées. Un ensemble d’expériences ont été réa-
lisées sur ce systeme lorsqu’il est soumis a des
fautes corrélées. Ces expériences montrent que,
en pratique, le placement attendu est effective-
ment obtenu. Elles montrent également que les
nuées exécutant MINCOR subissent moins de
fautes concurrentes en présence de fautes cor-
rélées qu’un simple placement aléatoire.

Mots-clés : fautes corrélées, flocking, agents
mobiles, stockage décentralisé, réseaux pair-a-
pair, recuit simulé distribué

Abstract
This paper introduces MINCOR, a decentrali-
zed simulated annealing algorithm designed for
the data placement in peer-to-peer networks. Its
goal is to reduce the correlated failures impact
in such data storage systems. This data pla-
cement is realized using a multi-agent system
which turns the documents into mobile agents
flocks. After a network clustering step where
highly correlated peers are regrouped together,
the flocks executing MINCOR are able to find a
placement minimizing the number of agents on
the same clusters. This placement is obtained in
a decentralized way thanks to the environment
exploration capabilities of the flocks. A set of ex-
periments are performed on this system in pre-
sence of correlated failures. They show that, in

practice, the expected placement is well obtai-
ned. They also show that, flocks using the MIN-
COR algorithm suffer less concurrent losses in
presence of correlated failures than a mere ran-
dom placement.

Keywords: correlated failures, flocking, mobile
agents, decentralized data storage, peer-to-peer
networks, distributed simulated annealing

1 Introduction

Le stockage robuste de 1’'information dans les
réseaux pair-a-pair repose sur la mise en place
de schémas de 1’'information efficaces. En effet,
la caractéristique principale de ce type d’archi-
tectures ouvertes est que les pairs peuvent se dé-
connecter a tout moment en privant le reste du
réseau des données qu’ils hébergent. D’une ma-
nicre générale, la tolérance aux fautes est obte-
nue par I’application de trois mécanismes :

1. introduire de la redondance dans les don-
nées [23] pour tolérer les fautes ponc-
tuelles. Cette redondance peut étre obtenue
par réplication ou par des codes d’efface-
ment [15];

2. assurer un placement adéquat de cette re-
dondance pour en faciliter la supervision et
la recherche [9] ;

3. réparer la donnée lorsque trop de répliques
ont été perdues [6]. Les réparations sont in-
dispensables pour assurer la durabilit¢ du
systeme.

De fait, chaque systeme défini son propre
schéma de I'information et les performances de
ce schéma en terme de tolérance aux fautes et
de disponibilité sont évaluées sur des modeles
de fautes. Cependant, la plupart des modeles
de fautes employés comme c’est le cas dans
CFS [4] ou dans Farsite [1] font I’hypothese que
les fautes sont indépendantes. C’est a dire que
les pairs se déconnectent indépendamment les
uns des autres. Hors, en réalité, certains pairs



partagent des traits communs les faisant cova-
rier [24]. Par exemple des pairs peuvent étre si-
tués dans le méme batiment, ils peuvent partager
les mémes routeurs ou posséder les méme vul-
nérabilités. Héberger plusieurs répliques d’un
méme document sur des pairs corrélés expose le
document a la perte simultanée de ces répliques
alors que son modele de fautes ne I’envisage
pas. La disponibilité espérée s’en trouve alors
faussée pouvant conduire dans le pire des cas
a la perte de la donnée. Nous proposons dans
cet article un placement des répliques tenant
compte des corrélations entre les pairs. Cette
approche tire avantage de la mobilité d’un sys-
teme multi-agents pour le stockage pair-a-pair
que nous avons proposé dans [16, 17]. Dans
cette architecture, les documents sont fragmen-
tés et transformés en nuées d’agents mobiles qui
se déplacent dans le réseau. Apres une étape de
clustering qui regroupe les pairs fortement cor-
rélés entre eux [24], nous proposons un algo-
rithme de recuit simulé distribué (MINCOR) qui
optimise le placement des nuées sur ces clus-
ters. Cet algorithme est en fait un filtrage des
candidats dans le déplacement en flocking qui
va guider les déplacement de chaque nuée afin
qu’un maximum de ses fragments soient répar-
tis sur des clusters distincts. Cette répartition
a pour but de minimiser le nombre de pertes
d’agents simultanées lorsque les fautes sont cor-
rélées. Nous avons conduit un ensemble d’ex-
périmentations par la simulation afin d’évaluer
cet algorithme. La premiere évaluation que nous
proposons mesure la qualité du placement d’une
nuée sur I’ensemble des clusters. Dans un se-
cond temps, nous évaluons le gain a utiliser cet
algorithme en comparaison a un simple place-
ment aléatoire de nuée. Ce gain est mesuré en
comptant le nombre moyen de fautes simulta-
nées subies par chacune des nuées exécutant les
différents algorithmes de placement.

La Sec 2 est consacrée aux travaux connexes sur
les fautes corrélées dans les réseaux pair-a-pair
et sur I’architecture de flocking. Puis, a la Sec 3,
nous présentons notre algorithme de placement
sur les clusters de corrélations. Enfin nous éva-
luons notre approche par des simulations a la
Sec 5.

2 Travaux connexes

2.1 Fautes corrélées

Une grande quantité de plateformes de stockage
de documents en pair-a-pair ont vu le jour dont

(4, 18,22, 1, 20, 25]. Toutes ces plateformes ont
été étudiées dans le détail a ’aide de modeles
de comportement en cas de fautes. Mais ces mo-
deles de comportement font I’hypothese (impli-
cite ou non) que les fautes apparaissent de ma-
niere indépendantes. Pourtant, les pannes sont
bel et bien corrélées [2, 10, 24, 12, 14, 5]. Par-
tant de ce constat, deux grande idées sont propo-
sées dans la littérature pour prendre en compte
ce probleme des corrélations :

1. La premiere consiste a décrire le systeéme
finement pour effectuer un clustering de
machines similaires. Une fois ce cluste-
ring effectué, la répartition des répliques
d’un méme document est faite sur des clus-
ters distincts. Dans [24], un Model buil-
der construit un modele du réseau a partir
d’informations renseignées par les adminis-
trateurs/utilisateurs et par I’observation de
I’uptime des pairs. Chaque pair est repré-
senté par un vecteur d’attributs et I’informa-
tion mutuelle entre les pairs est calculée. A
partir de ces mesures de I’information mu-
tuelle, un SetCreator génere un ensemble de
clusters de machines non-corrélées . Lors-
qu’un document est ajouté au systéme, un
serveur central Disseminator choisi un clus-
ter pour y stocker les données. Dans [12],
les auteurs ont étudié les coréllations sur
le réseau de calcul BOINC . Un clustering
des pairs est calculé avec k-means a partir

de traces collectées sur leur disponibilité. A
I’issue de ce clustering, les taches de calcul
sont distribuées dans des clusters en fonc-
tion de leur durée. Une tache longue sera
affectée a un cluster ayant une bonne disoni-
bilité alors qu’une tache plus courte pourra
étre affectée dans des clusters moins fiables.

2. La seconde idée part du principe qu’un clus-
tering réaliste est trop difficile a obtenir et
qu’il faut plutot essayer de modéliser le de-
gré de corrélation pour pouvoir augmenter
la redondance en conséquence. C’est no-
tamment la position défendue par [2, 14,
5]. Glacier [10] est un exemple d’applica-
tion pair-a-pair qui combine codes d’effa-
cement, répliques et ramasse miette pour
moduler subtilement les niveaux de redon-
dances des données en fonction du nombre
de fautes que le systeme subis a un instant
donné.

l. http://boinc.berkeley.edu/



2.2 Modéele de flocking d’agents mobiles

Nous présentons a présent le modele de flo-
cking détaillé dans [17]. Ce modele construit un
systeme multi-agents dans lequel chaque don-
née est découpée en fragments. Les fragments
sont obtenus par codes d’effacement [15]. Un
(m,n)-code d’effacement découpe une donnée
en m blocs. Apres une étape d’encodage, m +n
fragments sont générés. Avec ce type d’enco-
dage, la donnée initiale peut étre reconstruite a
partir de n’importe quel ensemble de m frag-
ments pris parmi les m + n. Dans ce cas le sys-
teme est en mesure de tolérer n pertes de frag-
ments. Apres cette étape d’encodage, chaque
fragment est encapsulé dans un agent mobile
cognitif capable de pendre ses propres déci-
sions. Cette cognition permet aux agents de se
déplacer de maniere autonome de pairs en pairs
en suivant des regles de flocking similaires a
celles proposées par Reynolds [19]. Reynolds
souhaitait trouver des regles simples, facilement
applicables par chaque agent, permettant de re-
produire le vol en nuée des oiseaux en faisant
émerger le comportement global du groupe par
I’application asynchrone de regles locales. Rey-
nolds a identifié trois regles qu’un agent doit
suivre :
— cohesion : les agents veillent a ne pas étre trop
éloignés de leur voisinage ;
— separation : les agents veillent a ne pas étre
trop proche de leur voisinage ;
— alignement : les agents gardent la méme di-
rection que leur voisinage.
Chaque document est alors représenté par la
nuée composée de 1’ensemble de ses agents
fragments. Une mesure de distance entre deux
agents a été introduite. Elle est donnée par le
temps d’aller-retour (RTT) d’un paquet entre les
pairs hébergeurs. Les regles de Reynolds sont
ensuite transposée dans un réseau et appliquées
de maniere asynchrone par chaque agent :

1. un pair ne peut héberger qu'un seul frag-
ment de la méme nuée (regle de sépara-
tion) ;

2. les agents se déplacent vers 1’agent le plus
éloigné de leur voisinage (regle de cohésion
associée a la distance RTT).

La Fig. 1 présente un réseau de 12 pairs qui
héberge une nuée de 5 fragments représentés
par les disques grisés. La perception d’un agent
est limitée au voisinage du pair qui I’héberge.
Ce voisinage est accessible pour I’agent en in-
terrogeant la plateforme agents mobiles. L’al-
gorithme de flocking qui est décrit dans [17]
fonctionne comme suit. La premiere étape pour

(a) agent a avant son déplacement (b) agent a apres son déplacement

FIGURE 1 — Nuée de 5 fragments dans un réseau
de 12 pairs. Les agents sont représentés par les
disques grisés. L’agent a sur le pair 5 se déplace
sur le pair 11 et choisi le pair 3 comme pivot.

un agent qui souhaite se déplacer, par exemple
I’agent a hébergé sur le pair 5, est de construire
busy, 1’ensemble des pairs voisins qui hé-
bergent des fragments du méme document et
free les autres voisins. Dans I’exemple, on a
busy, = {3,4} et free, = {6,9,10,11}.
Ensuite, 1’agent construite anchors, le sous-
ensemble de busy qui contient les pairs les
plus éloignés. On considere dans 1’exemple que
seul le pair 3 est suffisamment éloigné de 5
(au sens du RTT) pour étre choisi. On a donc
anchors, = {3}. Un ensemble de candidats,
contenu dans candidates, est alors construit en
sélectionnant les éléments de free qui sont voi-
sins des éléments de anchors. Dans I’exemple,
candidates, = {11} car 11 est un voisin de
3 et de 5. La derniere étape de cet algorithme
consiste a choisir un candidat dans candidates
et a se déplacer sur celui-ci. Dans I’exemple, a
décide donc de se déplacer sur le pair 11. Mais
une nuée peut perdre des fragments lorsque les
pairs qui les hébergent tombent en panne. C’est
pourquoi, chaque nuée est dotée d’un méca-
nismes de supervision et de réparation [21] dis-
tribué lui permettant de se régénérer lorsqu’elle
a subit un trop grand nombre de pertes d’agents.
Un seuil m < r < m + n est défini et déter-
mine la taille critique a partir de laquelle une
nuée lance la procédure de réparation. Ce mé-
canisme a seuil est utile pour tolérer les fautes
temporaires dues a des ruptures de cohésion.

3 Placement de nuées sur des clus-
ters de corrélations

Ce papier se place dans le cadre de 1’approche
par clustering. Notre proposition consiste a sup-
primer 1’entité centrale Disseminator de [24] et
a tirer partie de la mobilité du modele de Flo-



cking [17] pour permettre a chaque document
de trouver la meilleure place par une explora-
tion des clusters. Le tout de maniere décentrali-
sée. Nous supposons qu’a I’issue du processus
de clustering [24, 12], un ensemble de clusters
de pairs correllés est construit et que les pairs
d’un méme cluster se connaissent entre eux for-
mant un second réseau logique. Notre contribu-
tion consiste a proposer un algorithme de dépla-
cement de nuée qui :

1. Minimise le nombre de fragments d’une
nuée sur les mémes clusters pour amortir
I’impact des fautes correllées.

2. Répartisse le colit de stockage d’une nuée
sur I’ensemble du réseau.

3. Conserve les propriétés du flocking.

Ce placement multi-critere est réalisé a ’aide
d’une procédure de recuit-simulé selon la dy-
namique de Metropolis [13]. Il requiert la dé-
finition d’une fonction donnant 1’énergie d’une
nuée dans une certaine configuration. Cette
fonction d’énergie doit contenir les différents
criteres que nous venons d’énoncer. La force
de cet algorithme vient du fait que la fonction
d’énergie globale peut étre transformée pour
étre calculée localement par les pairs nous per-
mettant ensuite de construire un algorithme to-
talement décentralisé. Le principe de I’algo-
rithme consiste a ajouter une couche de prise
de décision au dessus du flocking pour conser-
ver ses propriétés. C’est-a-dire que les possibi-
lités de déplacements d’un agent sont toujours
celles résultantes de I’algorithme de flocking
dans candidates. Mais le choix dans cet en-
semble est dirigé de sorte que les criteres énon-
cés plus haut soient optimisés.

3.1 Définition du modele

Le modele que nous définissons est constitué du
graphe non-orienté I' = (V, E') modélisant le ré-
seau pair-a-pair avec V' I’ensemble des pairs et
E T’ensemble des arrétes. Un ensemble d’agents
mobiles fragments F' sont en évolution dans I’
sous la forme d’un ensemble de nuées NN tel que
Nn,en i = 0etU, oy ni = F. 11 ne peut donc
y avoir ni de fragments orphelins ni de frag-
ments dans plusieurs nuées. A 1’issue du cluste-
ring, un ensemble G de clusters de corrélations
est généré. Les éléments g € G sont des sous-
ensembles de V' tel que pour tout u,w € g, u
est corrélé avec w. On considere dans la suite de
ce papier que les clusters sont disjoints. Nous
définissons un certain nombre de fonctions pour
manipuler ce modele :

— Overlay network

@ Peer x
Cluster n

—> Choices for flocking

. Fragment j
J

FIGURE 2 — Nuée de 4 fragments dans un réseau
de 11 pairs avec 4 clusters de corrélations.

— Soitv : V — 2V la fonction qui retourne
le voisinage d’un pair z. On a y € v(z) <
{r,y} € B,y o

— Soit @ : F — V la fonction qui retourne
le pair hébergeant un fragment. u = a(f)
ssi f est hébergé par u. Soit {f1,..., fm} €
N une nuée de m fragments. On note par
[} que [ est le fragment d’identifiant j et
qu’il est hébergé sur le pair u. On a donc
a(f}') = u. On appelle configuration o d’une
nuée n € N une certaine affectation des frag-
ments de n sur les pairs de V' que I’on note
ne ={(f,u) € F xV]u=a(f), Vf €n}.

— Soit t : GXN — 2", g, n— gnia(f), Vf €
n}. La fonction qui retourne les pairs du clus-
ter g qui hébergent des fragments de la nuée
n.

— Soit clus : V' — G. La fonction qui retourne
le cluster g dans lequel se trouve un pair u.
Onag = clus(u) ssiu € g.

— (' un ensemble de fonctions de cofit définies
de F' — R représentant le colit d’héberge-
ment d’un fragment. A titre d’exemple, on
peut définir le cofit de stockage V € C' d’un
fragment f* comme suit :

O(u) +T(f")
V(F*) =
avec O, £ et T des fonctions qui retournent
respectivement : 1I’espace occupé d’un pair,
I’espace total disponible sur un pair et la taille
d’un fragment.

Example 1 La Fig. 2 présente un exemple
d’une nuée de 4 fragments répartie sur un ré-
seau de 11 pairs eux méme répartis sur 4 clus-
ters de corrélations. La nuée est donc dans la
configuration o = {(1, ), (2,v), (3, 2), (4,u) }.



3.2 Dynamique de Metropolis et fonction
d’énergie

La mécanique du recuit selon la dynamique de
Metropolis [13] est une procédure itérative qui
consiste a trouver une configuration minimisant
une fonction d’énergie [, définie sur un espace
de configurations D. En partant d’une configu-
ration initiale quelconque dy € D, une configu-
ration candidate d; € D choisie dans le voisi-
nage de d est acceptée avec une certaine proba-
bilité qui décroit en fonction de E(d;) — E(d,).
Cette étape est répétée jusqu’a ce qu’un mini-
mum global de E soit trouvé. L’acceptation de
configuration ayant une énergie plus forte per-
met a I’algorithme d’éviter de rester bloqué dans
des minima locaux. Nous introduisons la fonc-
tion d’énergie globale d’une nuée n € N dans
un réseau pair-a-pair suivante :

=Y > ) +wd |tgn) @

fenceC geG

L’énergie d’une nuée dans une configuration «
est une quantité qui est égale au cofit d’héber-
gement de ses fragments ajoutée a la proportion
de ses fragments sur des pairs corrélés. Plus le
nombre de fragments d’une méme nuée sur le
méme cluster (le terme |t(g,n)|”) est élevé et
plus I’énergie résultante est élevée. La constante
v € RT permet d’affecter une pénalité aux
clusters contenant beaucoup de fragments de la
méme nuée. w € R est une constante permet-
tant au concepteur du systeme de moduler I’im-
portance du critere de répartition sur des clusters
disjoints par rapport au critere d’équilibrage de
charge. Le principe du changement de configu-
ration d’une nuée nécessaire a 1’algorithme de
recuit-simulé est présenté a la Fig 3. Le passage
de la configuration o a la configuration [ est
réalisé en déplacant le fragment 3 du pair z au
pair y. Les candidats possibles pour les change-
ments de configurations sont ceux retournés par
I’algorithme de flocking de la Sec. 2.2. La dé-
centralisation de 1’algorithme de recuit-simulé
est possible puisque le changement de configu-
ration est local et matérialisé par le déplacement
d’un seul agent de la nuée a la fois. La fonc-
tion [E peut donc étre calculée de maniere asyn-
chrone par chaque agent sur une vision locale
de sa nuée qui est limitée au voisinage du pair
qui I’héberge. Dans la Fig. 3, le fragment f3 hé-
bergé par le pair z peut calculer localement en
z: A(E.) = E.(ng, f§) — Ez(na, f3). De ma-
niere plus générale, on exprime E,(n,, f?) et
E.(ng, f!) calculés par un fragment f; comme

suit :
e f2) = 3 e+ Y el
feFcel ceC
+w Z [t(g, na)|” + wlt(clus(y), na)|”
geg
+ wlt(clus(z),nq)|” (2)
E.(ng, f1) =YY elf)+ D elf?)
feEFcel ceC
+w Y [t(g,np)" + wlt(clus(y), ng)[?
geg
+ w|t(clus(z),ng)|” (3)
avec

F={f €nla(f) € v(z) Uv@®)}\f;

I’ensemble des fragments de n sur les voisi-
nages de z et y qui restent immobiles. Et

G = {clus(a(f)) |a(f) € v(z) Uv(y),
Vi eni\{cus(z),clus(y)} (4)

I’ensemble des clusters qui possedent des frag-
ments de n dans le voisinage de y et z mais qui
ne sont ni la cible ni la source du déplacement.
On élimine les termes constants et on obtient :

A(E,) = Z c(f)) + wlt(clus(y), ng)|”

ceC
+ wlt(clus(z),ng)|”

= 57 ) — wlt(elus(y), na)"
ceC
—wlt(clus(z),nq.)|" (5)

Example 2 Sur la Fig. 3 si I’on consideére C' =
0, w =1~ = 3, et que f3 est le fragment
souhaltant se deplacer ona:F ={f1, fa fa}

= {91,902}, A(E,) =4 — 10 = —6. Donc un
gain d’énergie a déplacer f3 en y.

3.3 Algorithme de placement

Pour trouver le minimum de la fonction E, 1’al-
gorithme de Metropolis utilise la distribution de
Gibbs, que I’on note G (s). Cette loi est issue
de la thermodynamique statistique et probabi-
lise un espace S en prenant comme densité de
probabilité la fonction :

Gr(s) = ZiT exp (‘I?(S)) ©)




5]

[t(g2,75) 5
[t(ga,mp)]* =1

‘ 3

@@ |itgn.)l =5

4

[t(gs,ns)> =1

FIGURE 3 — Transistion de la configuration « a la configuration /3 par déplacement de f3. Le graphe
présenté est le méme que celui de la Fig. 2 mais dans une forme filtrée.

avec Z7 la constante de normalisation :

Zr =) exp (%@U (7)

et avec le parametre 7' > (0 appellé température
du systeme. Lorsque 7' tends vers 0, la distri-
bution Gt se concentre uniformément sur I’en-
semble de ses minima globaux. L’algorithme
de Metropolis repose sur une chaine de Mar-
kov xp(7) définie sur ’ensemble des configu-
rations S dans laquelle la température 7'(7) est
constante. L’ensemble des états correspond a
I’ensemble des configurations. Les états s ac-
cessibles a partir d’un état s sont propres au pro-
bleme et nécessitent la définition d’une fonction
de voisinage sur les configurations. Si I’état cou-
rant de la chaine z(7) est égale a 4, le choix
de n’importe quel voisin candidat j de ¢ est
tiré aléatoirement et est notée ¢;;. La probabi-
lité de transition entre deux états 7, j € S dans
la chaine est donnée par :

Plx(r+ 1) = jlz(r) =] =

qijmm<exp ( — w>, 1) (8)

sii # j.xp(T) estreversible, irreductible et apé-
riodique et sa distribution de probabilité est don-
née par I’Eq.(6). Cette chaine possede la pro-
priété suivante :
TEIJPOO Pr(xz(r) = s) = Gr(s),
Tfixé

sesS 9

L’algorithme de Metropolis converge donc vers
une configuration d’énergie minimale. Pour plus
de détails se référer a [3]. Nous revenons sur
le placement des nuées de fragments. L’algo-
rithme 1 décrit MINCOR, la procédure de dépla-
cement par recuit-simulé exécutée par chaque

agent sur un pair z quelconque de maniere
asynchrone. La décision de changer de confi-
guration est prise en suivant la dynamique
de Metropolis a température constante 7' de
I’Eq. 8 et utilise la fonction d’énergie [E, défi-
nie dans I’Eq. 5. Les variables ¢, et ¢, comptent
les fragments de {n}\f; qui sont respective-
ment dans le cluster de y et dans le cluster
de z. C’est pourquoi |t(clus(y),n.| = t, et
|[t(clus(y), ng| = t, + 1 parceque dans la confi-
guration 3, f; est passé dans le cluster de y. De
méme, |t(clus(z),ng| =t, et [t(clus(z),n.| =
t. + 1 parceque dans la configuration «,
fi est dans le cluster de z. L’appel de la
fonction RANDOMFLOCKINGCANDIDATES(Z)
exécute 1’algorithme de flocking et retourne
un pair tiré aléatoirement dans la liste des
pairs candidats pour le déplacement. L’ appel
de PEERSOFCLUSTER(y) retourne la liste des
pairs du cluster de y. Cette fonction nécessite
I’envoie de messages par le réseau entre le pair
z et le pair y.

4 Structure du réseau

Dans [17, 21], les agents évoluent dans SCAMP
(Scalable Membership Protocol) [8], un proto-
cole totalement décentralisé pour la gestion de
groupes multicasts. Ce protocole a été initiale-
ment congu pour supporter la diffusion fiable
dans des groupes multicasts a 1’aide de proto-
coles épidémiques. Nous 1’utilisons dans nos
travaux pour ses bonnes propriétés en terme de
tolérance aux fautes et de passage a 1’échelle
qui sont indispensables pour assurer la sireté
de fonctionnement requise au niveau réseau.
SCAMP construit un graphe aléatoire orienté
suivant le modele de Erdds et Rényi [7] et pos-
sédant un degré moyen qui converge vers (¢ +
1)log(]V|) avec |V| le nombre de pairs du ré-
seau et ¢ un parametre du systeme utilisé pour



Algorithm 1: MINCOR

Input: f7 I’agent fragment en z exécutant
I’algorithme, n la nuée de f;, C' un
ensemble de fonctions de cofit, v la
constante de pénalité, w le facteur de
gain

y <— RANDOMFLOCKINGCANDIDATES(Z)

cluster, <— PEERSOFCLUSTER(z

cluster, <— PEERSOFCLUSTER(y

cost, +— 0

costy, <— 0

foreach c € C' do

cost, «— cost, + c%f, z)
cost, «— cost, + c(f,y)

t,+«—20

ty <—0

foreach peer € cluster, do

if peer héberge un fragment f; de n then

if j # i then
| t,— 1, +1

foreach peer € cluster, do

if peer héberge un fragment f; de n then
if 7 £ i then

L |ty <—t,+1

A(E.) «— cost, +w((t, +1)" + 1) — cost.
—w(t) — (t.+1)7)

p < min | exp (%),1

tirage <— Random float choice in [0, 1]
if tirage < p then
| AGENTMOVE(y)

moduler le degré du réseau. Cette propriété per-
met au graphe de rester connecté si la proportion

. , . ~ C
d’arcs perdus reste inférieure a T De plus,

¢+
le réseau passe a 1’échelle en terme de taille de
voisinage puisque son degré droit logarithmi-
quement. Nous décidons d’utiliser dans nos ex-
périmentation les méme parametres réseau que
ceux présentés dans [21] pour conserver une co-
hérence dans les résultats.

5 Résultats expérimentaux

Nous proposons dans cette section d’évaluer
I’algorithme MINCOR. Dans un premier temps
nous évaluons la qualité du placement par re-

cuit simulé par rapport a un placement aléa-
toire. Cette évaluation est faite en collectant les
valeurs d’énergie de nuées exécutant ces deux
algorithmes et en les comparant. Dans un se-
cond temps nous évaluons le nombre de fautes
concurrentes obtenues avec MINCOR lorsque le
systeme subis des fautes corrélées. L’architec-
ture a été implémentée sur oRis [11], un simu-
lateur multi-agents. La durée d’une simulation
est fixée a 30000 cycles. Chaque cycle corres-
pond a 60 secondes en temps réel. La simulation
s’étend donc sur une période d’approximative-
ment 21 jours. Chaque expérience a été repro-
duite 70 fois et ce sont les valeurs moyennes qui
sont données. Le réseau pair-a-pair supportant
I’architecture est de type SCAMP avec 1000
pairs et la constante ¢ = 20. Les taux de trans-
fert réseau sont contenus entre 64kb/s et 640kb/s
pour le débit montant et la taille d’un fragment
est fixée a 64Mo.

5.1 Qualité du placement

Dans cette expérience, deux nuées de 45
fragments sont déployées dans le réseau. Ce
choix de parametres résulte de 1’étude menée
dans [21]. Il détermine le nombre de fragments
nécessaires pour que la cohésion d’une nuée soit
préservée en fonction de la taille et du degré du
réseau dans lequel elle évolue. Les décisions de
mouvement sont prise par chacun des agents a
chaque cycle de simulation avec une probabi-
lit¢ de 0.1. La premiere nuée se déplace avec
I’algorithme classique (déplacement aléatoire)
et I’autre utilise 1’algorithme MINCOR avec les
parametres w = 1, v = 3, C = QetT = 1.
Nous souhaitons mesurer les performances du
placement, c’est pour cette raison que la com-
posante de cofit d’hébergement dans la fonction
d’énergie est ignorée. Nous mesurons 1I’énergie
des deux nuées au cours de la simulation pour
des clusters de tailles 5, 10, 20, 30, 40, 50, 80, 90
et 100. Une taille de cluster de 5 dans un réseau
de 1000 pairs signifie qu’il y a un total de 200
clusters. Les résultats de la Fig. 4, en échelle lo-
garithmique, montrent 1’évolution moyenne de
I’énergie des deux nuées au cours des simula-
tions. Nous observons d’une maniere générale
sur I’ensemble des graphiques, que 1’énergie des
nuées €voluant avec MINCOR est plus faible
que celles évoluant de manicre aléatoire avec
I’algorithme de flocking classique. Nous remar-
quons également que lorsque le nombre de clus-
ters est supérieur ou égal au nombre de frag-
ments Fig. 4(a), Fig. 4(b) et Fig. 4(c), I’énergie
du placement par recuit est égale au nombre de
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FIGURE 4 — Evolution de 1’énergie moyenne des nuées pour le placement par flocking aléatoire et

pour le flocking par recuit.

fragments de la nuée. Ceci montre que la nuée
a été capable de placer chacun de ses fragments
dans des clusters distincts tout en conservant sa
localité (i.e., trouver une configuration d’éner-
gie minimale). On constate a la Fig. 4(d) et a
la Fig. 4(e) que lorsque le nombre de clusters
devient inférieur a 45, le minimum d’énergie at-
teint avec MINCOR est supérieur a 45. Dans ces
cas, la nuée n’a pas réussi a placer la totalité de
ses fragments sur des clusters distincts. D’une
maniere générale, plus la taille des clusters aug-
mente et plus le minimum d’énergie atteint par
la nuée est élevé. On constate également que la
convergence de MINCOR est relativement ra-
pide et varie entre 100 et 1000 cycles, carac-
téristique d’une descente par 1’algorithme de
Metropolis. Finalement, on remarque de fortes
valeurs d’énergie initiales. Cette configuration
initiale vient du fait que dans I’implémenta-
tion, le déploiement des nuées est effectuée a
partir d’un pair initiateur. De ce fait, tous les
fragments au démarrage se retrouvent dans le
méme cluster avant de commencer a se dépla-
cer générant une valeur d’énergie anormalement
élevée. Avec cet ensemble d’expérimentations
nous montrons qu’une nuée exécutant 1’algo-
rithme MINCOR est capable de trouver une ré-
partition qui minimise le nombre de fragments
sur des clusters de pairs corrélés de maniere
asynchrone et décentralisée.

5.2 Mesure de pertes simultanées

Nous proposons dans cette section de mesurer le
nombre de pertes simultanées de fragments ob-
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FIGURE 5 — Nombre moyen de fragments perdu
a chaque fois qu'un nuée subit une faute.



tenus pour des nuée de 45 fragments lorsque les
fautes sont corrélées. La premicre nuée se dé-
place en suivant 1’algorithme de flocking clas-
sique, la seconde cherche un placement initial
et ne se déplace plus en suite. La troisieme uti-
lise MINCOR pour ses déplacements. Nous in-
troduisons un modele de fautes qui déconnecte
un pair p tous les faultstep cycles. La faute a
pour conséquence la déconnexion de tous les
pairs du cluster de p. La premiere faute sur-
vient apres le 1000 cycle pour laisser le temps
a MINCOR de converger. Le réseau est ensuite
placé dans un état stationnaire : pour chaque
pair déconnecté au cycle 7, un nouveau pair
est reconnecté au cycle 7 + 1. Le nombre de
clusters est préservé par un clustering pério-
dique du réseau lorsque suffisamment de pairs
se sont reconnectés. Les mécanismes de super-
vision et de réparation décrit dans [21] sont ac-
tivés. Ce qui signifie que chaque nuée est frag-
mentée avec un (10, 35)-code d’effacement et
qu’un seuil de réparation » = 13 est défini. En
d’autres termes, lorsque la taille d’une nuée at-
teint r a la suite de plusieurs fautes, une pro-
cédure de réparation est lancée pour restaurer
les 45 fragments. Nous mesurons dans les gra-
phiques de la Fig. 5 le nombre moyen de pertes
simultanées de fragments pour chaque type de
nuée. i.e., lorsqu’une nuée subit une faute, on
compte le nombre de fragments qu’elle a perdu
suite a cette faute. On constate que MINCOR est
le meilleur algorithme de placement et qu’une
nuée prenant ses décisions avec cet algorithme
perd moins de fragments lorsqu’elle subie une
faute que les autres nuées dans quasiment toutes
les situations. Le comportement erratique, dans
certains cas, de la courbe représentant le pla-
cement immobile s’explique par le fait qu’une
nuée immobile ayant un grand nombre de ses
fragments placés dans le méme cluster a de plus
grandes chances de perdre plus de fragments
d’un coups. Le résultat est donc dépendant du
choix de placement initial. Ce phénomene est
amplifié pour les clusters de grande taille. On
remarque également que les courbes sont dé-
croissantes en fonction du faultstep. L’expli-
cation provient du fait que les nuées sont beau-
coup plus perturbées durant leur phase de répa-
ration lorsqu’il y a beaucoup de fautes. En effet,
le processus de réparation [21] duplique m (pro-
venant du (m,n)-code d’effacement) agents et
les envoie sur un pair cible pour reconstruire les
fragments manquants. Mais si cible est perdu,
les agents dupliqués qui sont déja arrivé dessus
sont également perdu résultant en un nombre de
pertes plus important. Finalement, on observe
qu’une nuée qui se déplace aléatoirement selon

I’algorithme classique fourni de meilleurs résul-
tats qu'une placement immobile dans tous les
cas a ’exception d’une taille de cluster de 80.
Sa mobilité a elle seule semble suffisante a évi-
ter certaines corrélations. On note qu’il est nor-
mal d’avoir un nombre de fautes décroissant en
fonction du faultstep puisque la durée de la si-
mulation est fixée.

6 Conclusion

Nous avons présenté MINCOR, un algorithme
permettant de réduire I’impact des fautes corré-
lées dans les systeémes de stockage pair-a-pair.
Cet algorithme repose sur un systeme multi-
agents qui transforme les données en nuées
d’agents mobiles capables de trouver un place-
ment qui minimise le nombre d’agents d’une
méme nuée sur des pairs corrélés. Cet algo-
rithme est décentralisé et exécuté de manicre
asynchrone par chaque agent sur une vision lo-
cale de son environnement. Les expériences que
nous avons conduites ont confirmé que MIN-
COR trouve le placement attendu et que lorsque
les fautes sont corrélées et que le systeme est
dans un état stationnaire, les nuées exécutant
MINCOR subissent moins de pertes simultanées
de fragments que les autres méthodes de place-
ment. Réduisant ainsi I’impact des fautes corré-
l1ées sur le systeme. En dehors de cette applica-
tion aux fautes corrélées, nous donnons un al-
gorithme décentralisé qui permet de diriger une
nuée d’agents mobiles dans un réseau a 1’aide
d’une fonction d’objectif sans altérer la pro-
priété de flocking. Dans des travaux futurs il
sera intéressant d’évaluer 1’équilibre nécessaire
entre le terme de répartition et le terme de cofit
dans la fonction d’énergie pour obtenir un bon
placement sur les clusters et un bon équilibrage
de charge.
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