N

N
N

HAL

open science

Echange de tiches pour la réduction de la durée
moyenne de réalisation

Ellie Beauprez, Anne-Cécile Caron, Maxime Morge, Jean-Christophe Routier

» To cite this version:

Ellie Beauprez, Anne-Cécile Caron, Maxime Morge, Jean-Christophe Routier. Echange de taches pour
la réduction de la durée moyenne de réalisation. Trentiemes journées francophones sur les systéemes

multi-agents (JESMA), Jun 2022, Saint-Etienne, France. pp.19-28. hal-03711268

HAL Id: hal-03711268
https://hal.science/hal-03711268

Submitted on 1 Jul 2022

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://hal.science/hal-03711268
https://hal.archives-ouvertes.fr

Echange de taches pour la réduction de la durée
moyenne de réalisation

Ellie Beauprez
Ellie.Beauprez@univ-lille.fr

Maxime Morge
Maxime.Morge@univ-lille.fr

Anne-Cécile Caron

Anne-Cecile.Caron@univ-lille.fr

Jean-Christophe Routier

Jean-Christophe.Routier@univ-lille.fr

Univ. Lille, CNRS, Centrale Lille, UMR 9189 CRIStAL, F-59000 Lille, France

Résumé

Dans cet article, nous étudions le probleme de
la réallocation de taches pour I’équilibrage de
charge dans les modeéles distribués de traitement
de données massives. Nous proposons ici une
stratégie qui repose sur des agents coopératifs
pour optimiser le réordonnancement de tdches
dans un ensemble de jobs devant étre exécutés
le plus tot possible. Elle permet aux agents de
déterminer localement les prochaines tdches a
exécuter, a déléguer, voire a échanger grdce a
leur modeéle des pairs. La nouveauté réside dans
la capacité des agents a échanger des tdches
a travers des négociations bilatérales concur-
rentes. Nos expérimentations montrent que la
durée moyenne de réalisation atteinte par notre
stratégie reste proche de celle obtenue avec une
heuristique classique, avec un temps de réordon-
nancement significativement réduit.

Mots-clés : Résolution collective de problemes,
Négociation multi-agents

Abstract

In this paper, we study the problem of task real-
location for load-balancing in distributed data
processing models that tackle vast amount of
data. We propose here a strategy based on co-
operative agents used to optimize the reschedu-
ling of tasks in multiple jobs which must be exe-
cuted as soon as possible. It allows agents to
determine locally the next tasks to process, to
delegate, eventually to swap according to their
peer modelling. The novelty lies in the ability of
agents to swap tasks thanks to concurrent bila-
teral negotiations. Our experimentation reveals
that our strategy reaches a flowtime which is
close to the one reached by the classical heuris-
tic approach, and significantly reduces the res-
cheduling time.

Keywords: Distributed Problem Solving, Agent-
based Negotiation

1 Introduction

La problématique de I’affectation efficace de
taches parmi des entités exécutantes est com-
mune a de nombreuses applications réelles pour
la logistique [10], 1a robotique collective [7, 14],
le calcul distribué [13], ou comme ici le traite-
ment de données massives [1]. Cet article traite
d’une classe d’applications pratiques ou : (a) des
jobs (c.-a-d. des ensembles de tiches) concur-
rents doivent €tres exécutés le plus tot possible,
et (b) les ressources (c.-a-d. les données) re-
quises sont distribuées. Nous considérons par-
ticulierement le modele de traitement le plus ré-
pandu pour traiter des données massives sur une
grappe de serveurs, c.-a-d. le patron de concep-
tion MapReduce [16]. Les jobs y sont composés
d’un ensemble de taches exécutées par les dif-
férents nceuds ou sont réparties les ressources.
Comme plusieurs ressources sont requises pour
réaliser une tache sur un nceud, son exécution né-
cessite de récupérer des ressources disponibles
sur d’autres noeuds, ce qui induit un surcofit.

De nombreux travaux adoptent le paradigme
multi-agents pour aborder le probleme de la ré-
allocation de taches et de 1’équilibrage de charge
dans les systemes distribués [2]. L”approche cen-
trée individus permet la distribution d’heuris-
tiques pour des problémes impraticables a cause
de la combinatoire des ordonnancements pour
permettre le passage a I’échelle. De plus, intrin-
sequement réactives, les méthodes multi-agents
de réaffectation s’adaptent aux estimations in-
exactes des temps d’exécution et aux pertur-
bations (consommation/libération de taches, ra-
lentissement des exécutants, etc.) La plupart de
ces travaux adoptent 1’approche orientée mar-
ché [15, 7], voire en s’appuyant sur des mé-
thodes d’apprentissage qui nécessitent un his-
torique [14, 13]. Par contraste, nous supposons
comme [1] que : (a) les agents sont coopératifs,
c.-a-d. ils ont une perception locale et partielle de
I’allocation, mais ils partagent le méme objectif,



et (b) aucun modele préalable n’existe, ni des
données, ni de I’environnement, de par la classe
d’applications pratiques visées. Nous allons ici
au-dela en considérant plusieurs jobs compo-
sés d’ensembles de taches, chacune pouvant étre
exécutée par un seul des agents, tous compé-
tents. Les agents souhaitent minimiser la durée
moyenne de réalisation des jobs (mean flowtime)
qui mesure combien de temps en moyenne 1’ uti-
lisateur attend le résultat d’un job. La principale
difficulté réside dans la formulation de systémes
complexes d’assignation tiches-exécutants dé-
centralisés et adaptatifs, c.-a-d. la conception
des comportements individuels joués de maniere
asynchrone par les exécutants qui doivent aboutir
a I’émergence d’affectations faisables qui com-
binent les objectifs des commanditaires.

Nous proposons une stratégie qui décide quelle
réallocation bilatérale est suggérée ou acceptée.
Elle repose sur un modele des pairs et détermine
le comportement de 1’agent a chaque point de
choix dans le protocole de négociation. Dans le
prolongement de [3], nos contributions sont les
suivantes :

1. Lanotion de délégation a été généralisée sous
la forme de réallocation bilatérale, ce qui permet
d’envisager des échanges au sens de [8];

2. le critere de rationalité des réallocations a été
redéfini ;

3. la stratégie de contre-offre permet a un agent
de compléter une proposition de délégation par
un échange de tache.

Apres un apercu des travaux connexes dans la
section 2, nous formalisons le probleme d’allo-
cation multi-agents de jobs composés de taches
(cf. section 3). La section 4 décrit les opérations
de consommation/réallocation et le processus de
négociation. La section 5 précise comment les
agents choisissent quelles taches négocier et avec
qui. Notre évaluation empirique est décrite dans
la section 6. La section 7 résume notre contribu-
tion et présente nos perspectives.

2 Travaux connexes

La théorie de I’ordonnancement [6] propose des
méthodes hors-ligne pour résoudre différents
problémes d’affectation efficace de taches parmi
des entités exécutantes. Par exemple, le probleme
d’ordonnancement qui consiste a minimiser la

durée totale de réalisation, notée C(K), avec
m exécutants multi-taches et n tdches mono-
exécutant dont les colits dépendent de 1’entité
exécutante (noté R,,) peut Etre formalisé par
programmation linéaire —Linear Programming

(LP). Ce probleéme se réduit a un probleme d’ap-
pariement pondéré dans un graphe biparti avec
n taches et n x m positions. Ce probleme est
polynomial [9]. Reposant sur 1’algorithme de
Ford-Fulkerson, la complexité de 1’algorithme
décrit par [5] est O(max(mn®,n?)). Cette ap-
proche n’est pas toujours adaptée a la réalloca-
tion de tches dans des systemes distribués ot
décentralisation et adaptativité sont nécessaires.
En effet, un contrdle global constitue un goulot
d’étranglement en matiere de performance, car
il doit en permanence collecter des informations

sur ’état du systétme. A 1’opposé, nos agents
prennent des décisions locales sur une alloca-
tion existante dans le but d’améliorer 1’équili-
brage de charges. De plus, les problemes d’or-
donnancement classiques sont statiques. L’ esti-
mation inexacte du temps d’exécution des taches,
aggravée par des perturbations (consommation
de taches, libération de jobs, ralentissement des
nceuds, etc.) peut nécessiter d’importantes mo-
difications de 1’allocation existante pour qu’elle
reste optimale.

Le paradigme multi-agents est particulierement
approprié pour la conception et I’implémenta-
tion de mécanismes distribués et adaptatifs de
réaffectation de taches-exécutants [2]. Les mo-
deles existants se distinguent de par la nature des
taches et des agents, qu’ils représentent les exé-
cutants ou les commanditaires des taches. S’ins-
pirant de théories économiques, la « program-
mation orientée marché » aborde les problemes
de planification distribuée a travers la recherche
d’un équilibre pour un jeu non-coopératif [15].
Nous considérons I’objectif global des comman-
ditaires, contrairement a [8] qui favorise ’objec-
tif individuel des exécutants. Parmi les méthodes
orientées marché, ou les agents déleguent des
taches voire les échangent, on distingue trois fa-
milles.

DCOP. Les problemes de réaffectation peuvent
étre représentés sous la forme d’un probléeme
d’optimisation sous contraintes distribué -
Distributed Constraint Optimization Problems
(DCOP). La principale difficulté¢ dans la mise
en ceuvre de ces méthodes pour la réaffectation
de taches réside dans la représentation d’un pro-
bleme réaliste sous la forme d’un DCOP, car elle
nécessite une expertise de la méthode de résolu-
tion (e.g. [10]).

CBBA. L’algorithme a base de consensus
(CBBA - Consensus Based Bundle Algo-
rithm) [7] est une méthode multi-agents d’af-
fectation en deux phases qui consiste a : (a) sé-
lectionner les tches a négocier; (b) déterminer



I’agent qui remporte ces négociations. Dans la
continuité, Turner et al. étudient 1’ affectation en
continu de tiches a une flotte de robots pour
maximiser le débit de réalisation avec des res-
sources en carburant limitées [14]. Grace a I’ap-
prentissage automatique supervisé a partir des
exécutions précédentes, les robots choisissent
dynamiquement et de maniere décentralisée la
meilleure heuristique de sélection de tache.

MARL. Lapprentissage multi-agents par ren-
forcement (MARL — Multi-Agent Reinforcement
Learning) nécessite une connaissance parfaite
de I’environnement et requiert par essence une
phase d’exploration préliminaire [13]. A I’in-
verse, nous ne considérons aucun modele préa-
lable, ni des données, ni de I’environnement, car
cela n’est pas pertinent pour la classe d’applica-
tions pratiques qui nous concerne.

Baert et al. visent dans [1] un objectif égali-
taire qui est la minimisation du temps nécessaire
a la réalisation de I’ensemble des tiches (noté

Cmax(K)). Nous considérons ici le probleme de
la coordination des décisions entre agents pour
trouver une solution globalement optimale pour
des fonctions multi-objectifs. Les agents tentent
de minimiser la durée moyenne de réalisation de
plusieurs jobs concurrents, chacun constitué de
plusieurs taches.

Cet article est dans le prolongement de [3].

1. Nous généralisons notre cadre formel pour
considérer n’importe quelle réallocation bilaté-
rale, e.g. des échanges pour réduire la durée
moyenne de réalisation.

2. Nous redéfinissons le critere de rationalité des
réallocations. Précédemment défini a partir du
Sflowtime local, c’est-a-dire la durée de réalisa-
tion pour les agents impliqués dans la réalloca-
tion et du makespan, i.e. le temps nécessaire a
la réalisation de I’ensemble des jobs, dans cet
article, une réallocation est rationnelle si elle
permet de réduire le flowtime global du sys-
teme. Ce critere s’avere suffisant pour garantir la
convergence du processus de réallocation. Dans
un souci de concision, nous ne présenterons pas
les expérimentations qui montrent que passer
d’un flowtime local au flowtime global réduit non
seulement la durée moyenne de réalisation mais
également le temps de réordonnancement.

3 Taches situées

Nous formalisons ici le probleme d’allocation
multi-agents des jobs concurrents composés de
taches situées.

Un job est un ensemble de taches indépendantes,
non divisibles et non-préemptives. L’exécution
de chaque tache nécessite 1’acces a des res-
sources distribuées sur les nceuds du systeme.
Nous considérons les ressources transférables et
non consommables.

Définition 1 (Systeme distribué). Un systéme
distribué est un triplet D = (N,E,R) oui :

— N ={vi,...,Vyu} est un ensemble de neeuds
— & est une relation d’accointances, i.e. une
relation binaire et symétrique sur N ;

— R ={p1,---,pr} est un ensemble de res-
sources de tailles |p;|. La localisation des res-
sources, éventuellement répliquées, est détermi-

née par la fonction I : R — 2N

Suivant notre application pratique (cf. section 6),
nous faisons I’hypothese ici qu’il y a exacte-
ment un agent par nceud et que toutes les res-
sources sont accessibles pour tous les agents,
méme celles sur les nceuds non locaux, car la
relation d’accointances est totale.

L’exécution d’un job (sans date butoir) consiste
a exécuter un ensemble de taches indépendantes.

Définition 2 (Job/Tache). Soit D un systéeme
distribué. On considere un ensemble de ! jobs
Jd=A{J1,...,Ji}. Chaque job J; est un ensemble
de k; taches J; = {t1,...,T}. Chaque tiche a
un coiit pour chacun des neeuds dont la valeur
est déterminée par la fonction ¢ : T x N +— R

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 tiche tT. Par souci de
concision, on note job(t) le job contenant la
tache . Nous considérons que le nombre de jobs
est négligeable par rapport au nombre de taches,
|l << 7.

Le coiit d’une tache est une estimation de son
temps d’exécution par un nceud.

Hypothese 1 (Cott). Soient D = (N,E,R) un
systeme distribué et T un ensemble de tdches. La
fonction de coliit vérifie que :

VT € ‘T,V{Vi,\/j} C N,
Z‘peer,v,-el(p)|p| > Z‘PGRmV_iGZ(P) |p|
= c(t,v;) <c(t,v)) (1

Comme la collecte de ressources non locales re-
présente un surcoiit, une tache est moins col-
teuse si les ressources nécessaires sont « plus



locales » (cf. section 6). La fonction de coft
peut étre étendue a un ensemble de taches :

VT C 7T, C(T,V,‘) = ZTETC(’E,VI') )

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

Définition 3 (MASTA+). Un probléme d’allo-
cation multi-agents de jobs est un quadruplet
MASTA+ = (D,T,d,c) oui :

— D est un systéme distribué de m neeuds ;

— T={ry,...,7,} estun ensemble de n tiches ;
— J=A{J1,...,Jy} est un partitionnement des
tdches en { jobs;

— ¢: T x N R est la fonction de coiit.

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

Définition 4 (Allocation). Une allocation pour
un probléeme MASTA+ est un vecteur de m lots de
tdches ordonnées & = ((B1,=<1)5-»(Bm>=m))
ou chaque lot (Bj,<;) est ’ensemble des tdches
(B; C T) affectées au neeud v; associé a un ordre
total strict (<;C T x T). T; <; T signifie que si
T;,Tx € B; alors T est exécutée avant T par V.

L’allocation A vérifie :

VteT, dv;eN, Tt € B; 3)
VViGN,VVjEN\{V,'}, BiﬂBj:q} 4)

Toutes les taches sont allouées (Eq. 3) et chacune
n’est allouée qu’a un seul nceud (Eq. 4). Par souci
de cg)ncision, on note :

— B;=(B;,<), le lot trié de v;;

— jobs(B;), I’ensemble des jobs affectés a v;,
i.e. les jobs ayant au moins une tache dgls Bi;
— v(t, A), le nceud chargé de T dans A ;

— wi(A) = Xrep,c(T,V)), la charge de travail
du nceud v; pour I’allocation A.

Comme on suppose que les nceuds sont tou-
jours actifs, la durée de réalisation d’une tache
(completion time) correspond au temps d’attente
avant que la tche soit entamée plus I’estimation
de son temps d’exécution :

Co(R) = t(t.v(1, A)) +c(t.v(t, X))
)
avec t(T,V;) = Zyep,jv~c(T,Vi)

Contrairement aux couts, les durées de réalisa-
tion dépendent de 1’ordre d’exécution.

Pour évaluer la qualité d’une allocation de
taches, nous considérons le flowtime moyen, qui
mesure le temps moyen écoulé entre la date de
libération des jobs ! et leur date d’achévement,
et le makespan qui est le temps nécessaire a la
réalisation de I’ensemble des jobs.

Définition 5 (Flowtime/Makespan). Soient
MASTA+ un probléme d’allocation de taches et

%
A une allocation. On définit : N
— la durée de réalisation de J € J pour A,

Cs(A) = max{Co(4)} ©)

_>
— le flowtime (moyen) de J pour A,

Coean(R) = 3C(R) avee C(B) =2y50,(K) )

%
— le makespan de J pour A,

Conax(A) = max{w(4)} ®)

i

Contrairement au makespan, le flowtime dépend
de I’ordre d’exécution des taches sur chacun des
nocuds.

Exemple 1 (MASTA+). A partir du systéme dis-
tribué D = (N, &,R) avec N = {v1,v,,v3}, € =
{(vi,v2),(v1,v3), (v2,v3)} et R = {p1,...,po}
ou les ressources sont répliquées sur 2 nceuds
(cf. Fig. la), nous considérons MASTA+ =
(D,7,d,¢) avec T = {11,...,T9} ou chaque
tdche T; nécessite la ressource p;, § = {J1,J2,J3}
tel que J1 = {’Cl,’Cz,’C3}, Jo = {’C4,’C5,’C6} etJs =
{17,78,T9 } et la fonction de coit donnée dans la
table 1. Nous supposons que le coiit d’une tdche
est proportionnel a la taille des ressources et
qu’il est deux fois plus important si la ressource
est nop locale. Nous considérons ici I’alloca-
tion A (cf. figure 1b) avec B | = (Ts,18,73,72),
B, = (T4,T9) et B3 = (77,T1,%). Le makespan

et le flowtime sont Cpgx(A) =12 et C(A) =
8+12412 =32

T1 T2 | T3 | T4 | Ts To T7 | Tg | To
c(tvi) | 5 | 3|1 8|2 [10| 4| 2] 4
c(tvy) [10[ 3 [ 2 [ 4|2 228
c(tvs) | 5|6 |1 |4 4[524]4

TaBLE 1 — Le cofit des taches pour chaque nceud

En résumé, le colit des taches dépend du noeud
qui I’exécute en raison de la localité des res-
sources. Notre objectif est de minimiser le flow-
time moyen des jobs composés de taches.

1. Pour simplifier, nous supposons dans cet article que la date de
libération est t° = 0 pour tous les jobs.
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Ficure 1 — Répartition des ressources et allocation des taches aux nceuds pour notre exemple fil rouge
ou les jobs J1, J, et J3 sont respectivement représentés en rouge, bleu et vert.

4 Consommation et réallocation

Nous décrivons ici les opérations de consomma-
tion et de réallocation ainsi que le protocole de
négociation.

Une consommation de tiche consiste pour un
nceud a supprimer une tache de son lot pour
I’exécuter. La stratégie de consommation d’un
agent spécifie I’ordonnancement des taches pour
le nceud dont il a la charge. Comme nous vou-
lons minimiser le flowtime moyen des jobs, nous
considérons ici une stratégie orientée job qui trie
le lot d’abord par job puis par tache au sein d’un
méme job (les tiches d’un méme job sont consé-
cutives dans le lot). En particulier, les jobs les
moins coliteux sont prioritaires sur ceux plus
coliteux pour minimiser localement le délai de
réalisation des jobs. Par la suite, J| «;J; signifie
que les taches de J; sont prioritaires sur celles
de J, et T| ;T2 que la tache T; est prioritaire sur

la tache 7. Plus formellement :
V’Cj,’Ck € B; Tj <i Tk <:>j0b(’Cj) <l'j0b(’l§k) )
V (jOb(‘Cj) = jOb(‘Ck) ATj <]iTk)

L’ajout ou la s_;)pressmn d’une liste de taches

T dans le lot B; du nceud v; peuvent changer
I’ordre d’ executlon des taches puisque ces opé-
rations impliquent un réordonnancement du lot :

— B;&® 1 désigne le lot qui contient I’ensemble
des taches B; UT trié selon <;;

— B;e l désigne le lot qui contient B; \ T trié
selon <;.

— B;© T ® T, désigne le lot qui contient B; \

UT trié selon <;.
Ulne réallocation bilatérale est une opération

qui modifie I’allocation courante via 1I’échange
de taches entre deux agents.

Définition 6 (Réallocation bilatérale). Soit A=

(B1,..., By) une allocation pour le probléme
MASTA+ = (D,T7,d,¢). La réallocation bila-

térale de la liste non vide de tiches T dl al-
louées au proposant V; en échange de

liste de taches T, allouées au répondant V j
dans A (T1 C B; et Ty C B;) aboutit a l’al-
location Y(T1,T2,vi,vj,A) avec les m lots

Y(T1,T2,Vi,Vj, By) définis tels que :

—
BT dT) sik=1i,
_—

Y(Tl,Tz,vi,vj,?k) = ﬁ@TzEBTl sik=j, (10
B sinon

Pour une réallocation bilatérale

v(Ty, T2,V,,VJ, A), on distingue deux cas :
— un échange ou les deux listes de tiches
sont non vides (T; # 0 ATy, # 0), noté

(Tl,Tz,Vl,Vj, ). Si |Ty| = |T2| =1, on parle
d’échange unaire ;
— une delegatlon ol un agent donne une partie
de ses tiches al’unde ses paiE> sans contre-partie
(Té 0), notée 8(T1,v;.v;, A).

n d’améliorer une allotation, nous introdui-

sons la notion de réallocation bilatérale sociale-
ment rationnelle.

Définition 7 (Réallocation bilatérale sociale-

ment rationnelle). Soit A une allocation pour
le probléme MASTA+ = (D,T,J,c). La réallo-

cation bilatérale y(T1,T2,V;,V;j, A ) est sociale-
ment rationnelle ssi le flowtime global décroit,

COY(T1, T2 vi,v;, A)) < C(A) (1)

Une allocation est dite stable s’il n’existe aucune
réallocation bilatérale socialement rationnelle.



Contrairement a [3], nous ne considérons pas
comme socialement rationnelles des réalloca-
tions qui réduisent le flowtime local (le délai de
réalisation des jobs pour les seuls nceuds im-
pliqués dans la réallocation) qui ne permet pas
de garantir la convergence du processus de ré-
allocation, ni méme comme rationnelles des ré-
allocations qui réduisent le flowtime local et le
makespan (la charge maximale des agents). La
réduction du flowtime global permet de garantir
la terminaison du processus. Dorénavant lorsque
nous parlerons de flowtime il s’agira, sauf préci-

sion, du flowtime global, noté C( A ) (cf. Eq. 7).

Propriété 1 (Terminaison). Soit A une alloca-
tion pour un probleme MASTA+ qui n’est pas
stable. Toute séquence de réallocations bilaté-

rales socialement rationnelles issue de A est
finie car elle atteint une allocation stable.

Esquisse de preuve 1. Comme il existe un

nombre fini d’allocations et que C(A) décroit
strictement a chaque étape, il ne peut y avoir
qu’un nombre fini de telles réallocations.

Pour réallouer les taches, les agents réalisent de
multiples négociations bilatérales a un tour. Ces
négociations sont concurrentes mais un agent ne
peut étre impliqué a un instant donné que dans
une seule négociation. Chaque négociation, re-
posant sur un protocole d’offres alternées [12],
inclut trois étapes de décision : (a) la stratégie
d’offre du proposant qui sélectionne une déléga-
tion, (b) la stratégie de contre-offre qui permet
au répondant de déterminer s’il décline la dé-
légation, 1’accepte, voire fait une contre-offre et
(c) I’éventuelle réallocation est confirmée ou an-
nulée par le proposant selon les consommations
qui ont eu lieu de maniere concurrente.

Exemple 2 (Consommation et réalloca-
tion). Considérons le probleme MASTA+ de

[ exemple 1, en particulier ’allocation A re-
présentée dans la figure 1b. Selon la stratégie de
consommation adoptée par les agents, chaque
lot est trié par job, c.-a-d. les jobs les moins
coliteux sont prioritaires (e.g. J3 €43 J| 43 J3).
L'ordre naturel sur les identifiants permet de dé-
faire les égalités (e.g. J, 41 J3). Les tdches au
sein d’un méme job sont triées par ordre de
coiit croissant (T3 <1 T2). La délégation de la
tdche Tty par le na?ud Vo au neud Vi aboutls—

sant a Uallocation A' = = §([t9], V2, V1, A ) (cf.
figure 2a) est socialement rationnelle car elle
fait décroitre le flowtime de 32 a 31. Toute-
fois, I’échange de t9 € By contre T5 € B entre

les neeuds Vo et Vi, qui aboutit a [’allocation

A” = 6([to], [t5], V2, V1, A) (cf. figure 2b), est
meilleur car il fait décroitre le flowtime de 32 a
29.

5 Stratégie de négociation

Nous décrivons ici la stratégie de négociation et
nous esquissons le comportement des agents.

Le modele des pairs est construit a partir des
messages échangés entre agents. Avant le pro-
cessus de négociation, a travers ses propositions
et apres chaque réallocation bilatérale dans
laquelle il est impliqué, 1’agent v; informe ses
pairs de ce que chaque job J lui cofite, c(J v;).
Le modele de la cible v; par le sujet v; repose
sur :

1. la base de croyances du sujet?2, éventuel-
lement partielle ou obsolete, qui contient les
croyances concernant les cofits des jobs pour

Vi (c/(J,vi), VI € J) et donc les croyances
concernant la charge de travail de v (Wi (A) =

Zyegc (3, Vi) . _
2. la stratégie de consommation de la cible sup-

posée par le sujet, notée (J, 4}()
Par souci de _c>ohérence_,> on écrit ¢/(J,v;) =
c(J,vi) et wi(A) = w;(A).

Le sujet peut alors déduire :

— la durée de réalisation (CJ(Bk)) du job
J pour une cible k, éventuellement lui-méme

(Vk = V;), aprés ’ajout (CJi(Bk D | ), la suppres-
sion (CJi(Bk s | )) et le remplacement de tiches
oy
(C/(ByeT 8T2));
— la durée de rgahsatlon d’un JOb J pour
1allocat10n C/(A) = maxy,exCy (B k)
_>
Cy (B) =Ci(B)):
— le noeud limitant pour chaque job J, noté

Vi ( A J), i.e. le nceud vy pour lequel la durée
de réalisation de ce job est la durée de réalisation

_>
=G (A): _
— le ﬂo_v)vnme de Dlallocation Ci(A) =
Yjeg CJl( A )
La regle d’acceptabilité est une décision locale

prise par un agent pour accepter ou décliner une
réallocation.

maximale, C; (B k)

2. Les croyances du sujet v; sont dénotées avec i en exposant.
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.. —
Définition 8 (Acceptabilité). Soit A une allo-
cation pour un probleme MASTA+. La réalloca-

. oo —
tion bilatérale (T, T2,v;,V;, A ) est acceptable
par 'agent Vi € {v;,v;} ssi I’agent croit que le
Sflowtime diminue strictement,

max
WoeN\{V;,v;}

— —
(CHBOT, ®T,),CHBoT,6T)),CK(B,)) (12)
< CHA)

ey

L’acceptabilité repose sur la croyance a propos
des durées de réalisation des jobs pour les nceuds
avant et apres la réallocation (Eq. 12).

Nous proposons ici un processus ou les agents
initient des négociations bilatérales concurrentes
qui doivent aboutir a des réallocations sociale-
ment rationnelles.

La stratégie d’offre d’un agent identifie une dé-
légation en trois étapes. Il s’agit donc pour un
agent v; de sélectionner une offre, c’est-a-dire
une tache a déléguer a un receveur dans un en-
semble N’ afin de réduire la durée de réalisation
d’un job pour lequel il est limitant dans un en-
semble J'. Initialement, J' = J, N’ = N. Notons
que si la section précédente définit des réalloca-
tions de listes de taches, notre stratégie d’offre
se limite ici a des listes de taille 1.

1. Sélection d’un job. Afin de réduire non seule-
ment la durée de réalisation globale d’un job qui
lui est affecté mais également celles des jobs
qui suivent dans son lot, notre heuristique sélec-
tionne le job J, le plus prioritaire parmi ceux
dont il est I’agent limitant,

DN | Vs (K.3) = V1)

J. = min{J € jobs(B (13)
<

2. Sélection d’un receveur. Les jobs d’un rece-
veur impactés par la délégation sont ceux placés

apres J. selon <’J Afin de ne pas augmenter

la durée de réalisation de ces jobs, notre heu-
ristique sélectionne un receveur v, pour qui la
somme des différences entre la durée de réalisa-
tion pour ’allocation et celle pour 1’agent est la
plus grande,

—
Vv, = rnd{argmax X <,J(CJ (A)—-C/(B

vieN’

B))} (14)

!

ou rnd est une fonction de choix aléatoire qui a
chaque ensemble de nceuds associe un nceud de
cet ensemble.

3. Sélection d’une délégation. Afin de réduire
les durées de réalisation, 1’initiateur sélectionne
une tache non locale, c.-a-d. dont la délégation
réduira son coit d’exécution. Notre heuristique
sélectionne la tache du job J. ou des jobs qui

le précedent dans B avec le meilleur gain en
terme de colit. En cas d’égalité, c’est la tache
prioritaire du lot qui est choisie,

c(t,v;) —c(tT,vi)}

min{

argmax
< g

teT'NBN{J|I=J.v(J «J)}

Afin de déterminer ’offre, on distingue une stra-
tégie conservatrice qui propose la délégation

S([ts]s Vi, Vi K) si elle est acceptable pour I’ini-
tiateur (cf Def. 8) comme dans [3] et une straté-
gie libérale qui propose des délégations méme
si elles ne sont pas acceptables.

La stratégie de contre-offre d’un répondant v;

%
a une délégation 8(11,v;,vj, A) lui permet de
proposer une tache dans 1’ensemble T/ = T en
échange de celle proposée.

1. Sélection d’une tache. Afin de réduire les
durées de réalisation, le donneur s€lectionne une
tache non locale, i.e. dont la délégation réduira

son colit puisqu’elle sera exécutée localement.



Notre heuristique sélectionne la tache non locale
qui est la plus prioritaire.

T, = rréin{r € ‘I’ﬂﬁj |c(T,vj) —c(t,vi) <0} (15)
j

2. Validation. Dans le but de garantir la conver-

gence du processus de négociation, le déclen-
chement d’un échange par un répondant est sou-
mis a son acceptabilité de I’échange qui s’appuie
sur ses connaissances mises a jour. De plus, par
souci d’efficacité, un échange est déclenché a
condition qu’il permette de réduire le flowtime
plus encore que la délégation initialement pro-
posée. Formellement,

e max
3 VVOEN\{V,',V]*}

(C]k(Bi o1 @T*),Cjk<Bj OT« DTy ),CJk(B,,)>

<Xy max
€d WoeN\{v;,v;}

(Cf(Biom).Cf' (B ®11).C(B,)) (16)

Dans le cas contraire, 7’ devient T\ {1, } dans
I’étape 1. En cas d’échec, aucune contre-partie
n’est proposée et le répondant évalue 1’accepta-
bilité de la délégation pour la rejeter ou I’accep-
ter.

Comportement d’agent. Dans notre approche,
une réallocation bilatérale de taches est le résul-
tat de négociations entre agents qui adoptent tous
le méme comportement spécifié dans [4] par un
automate 3 qui consiste en 2 phases successives :
1. les proposants adoptent la stratégie d’offre
conservatrice et les répondants acceptent une
délégation s’ils la considerent acceptable. Ils la
rejettent sinon;;

2. les agents adoptent la stratégie d’offre libérale
et la stratégie de contre-offre. Si au moins une
réallocation est réalisée, ces deux phases sont
réitérées. Sinon le processus est clos.

Exemple 3 (Stratégie de négociation). Considé-

rons ’allocation A pour le probleme MASTA+
de l’exemple 1 ou l’agent vy, pour lequel on
suppose les croyances a jour, regoit de la part
de l’agent Vv, la proposition de la délégation

8(T9,V2,V1, A). L'agent v; sélectionne la tdche
avec le gain le plus important (Eq. 15), T, = Ts.
L’échange est acceptable, le flowtime global dé-
croit strictement et il est meilleur que celui aprés
la seule délégation (cf. figures 1b et 2b). En
résumé, le répondant V| propose Ts en contre-
partie de la tdche T9 pour atteindre ’allocation

A" =0(19,75,V2,V1, A).

3. https://gitlab.univ-lille.fr/maxime.morge/
smastaplus/-/tree/master/doc/specification

6 Evaluation empirique

Apres une présentation des conditions expéri-
mentales, nous comparons empiriquement notre
approche avec une heuristique classique.

L’ application pratique que nous considérons est
le déploiement distribué du patron de concep-
tion MapReduce pour le traitement de jeux de
données massives sur une grappe de serveurs,
comme avec Spark [16]. Nous nous focalisons
ici sur la phase reduce des jobs MapReduce que
nous formalisons par un probleme MASTA+ ol
plusieurs jobs sont soumis de facon concurrente.
La fonction de cofit est définie telle que :

¢i(T,V)) = Zpjen.ci(pj,V;)
pi|lsiviel(p; (17)
avec ¢;(pj,Vi) = {L Z<| Ip ‘|lsin051 2
J
ou nous avons fixé empiriquement K = 2 comme

une valeur réaliste pour capturer le surcoiit induit
par la récupération des ressources non locales.

Notre prototype [4] est implémenté avec le lan-
gage de programmation Scala et la bibliotheque
Akka [11] adaptée aux applications orientées
messages, fortement concurrentes, distribuées et
robustes. Nous supposons que : (a) le délai de
transmission des messages est arbitraire mais
non négligeable, (b) 'ordre des messages par
pair émetteur-récepteur est préservé, (c) la dis-
tribution des messages est garantie. Les expé-
riences ont été réalisées sur une lame munie de
20 CPUs avec 512Go de RAM.

Nous considérons des instances de MASTA+
avec m € [2;16] nceuds/agents, ¢ = 4 jobs, n =
3 x ¢ x m taches et 10 ressources par tache.
Chaque ressource p; est répliquée 3 fois et
|pi| € [0;100]. Nous générons 10 instances de
MASTA+, et pour chacune nous générons aléa-
toirement 10 allocations initiales. Nous évaluons
les médianes et les écarts types de deux mé-
triques : la durée de réalisation (Eq. 7) et le temps
de réordonnancement. Nous avons vu dans [1]
que, lorsque le processus de consommation s’ef-
fectue de maniere concurrente au processus de
négociation, la communication n’affecte pas le
temps de d’exécution.

Les hypotheéses que nous voulons tester sont :
(1) la durée de réalisation atteinte par notre stra-
tégie est proche de celle obtenue par I’approche
classique; (2) notre approche accélere le réor-
donnancement.
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FiGuRre 3 — Durée de réalisation et temps de réordonnancement pour nos stratégies

Les figures 3a et 3b comparent respectivement
la durée de réalisation et le temps de réordon-
nancement de notre stratégie de délégation avec
celle de notre stratégie d’échange ainsi qu’avec
un algorithme de montée en gradient # qui dé-
butent avec la méme allocation initiale générée
aléatoirement. A chaque étape, 1’algorithme de
montée en gradient sélectionne parmi tous les
échanges unaires possibles celui qui minimise la
durée moyenne de réalisation. Nous observons
que notre stratégie d’échange atteint des solu-
tions de qualité similaire aux solutions obtenues
par la montée en gradient et, évidemment, 1é-
gerement meilleure que la stratégie de déléga-
tion. Nous observons également que, si le temps
de réordonnancement de la stratégie d’échange
est légérement moins bon que pour la stratégie
de délégation, il reste approximativement iden-
tique et donc largement meilleur que celui de
I’algorithme de montée en gradient qui croit
exponentiellement avec le nombre de noeuds.
Méme si, contrairement a ce dernier, notre stra-
tégie n’évalue pas tous les échanges unaires pos-
sibles, elle s’avere efficace en sélectionnant les
taches non locales dont la délégation réduit le
colit. Les échanges permettent d’échapper a des
minimums locaux et de déclencher de nouvelles
délégations.

La figure 4 représente, pour une exécution par-
ticuliere, 1’évolution du flowtime moyen de la
stratégie d’échange. Elle opere 87 délégations
dans la phase 1 comme la stratégie de déléga-
tion. Contrairement a cette derniere, la stratégie
d’échange poursuit le processus de négociation
en opérant 32 échanges dans la phase 2 qui, a
leur tour, permettent de déclencher 23 déléga-
tions puis 14 échanges. La stratégie d’échange
prolonge la stratégie de délégation en atteignant

4. Les algorithmes DCOP que nous avons évalués ne passent pas a
I’échelle sur ce type de probleme.

Phase 1+ Phase 2— Phase 1— Phase 2—

1800
0

Durée moyenne de réalisation

0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45
Temps (s)

Ficure 4 — Exécution de la stratégie d’échange

une allocation similaire avec le méme temps de
réordonnancement tout en permettant de 1’amé-
liorer par la suite.

7 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé un systeme
multi-agents pour la réallocation de taches sur
des nceuds en fonction de la localisation des
ressources nécessaires afin de réduire la durée
moyenne de réalisation de jobs concurrents. Nos
expériences montrent que la durée moyenne de
réalisation atteinte par notre stratégie est proche
de celle atteinte par I’approche heuristique clas-
sique et qu’elle réduit considérablement le temps
de réordonnancement. Nous avons étendu notre
cadre de négociation pour considérer n’importe
quelle réallocation bilatérale, en particulier des
échanges. Nous avons proposé une stratégie de
contre-offre pour sélectionner une contre-partie
susceptible de déclencher des échanges de taches
afin d’échapper a des minimums locaux et dé-
clencher de nouvelles délégations. Notre nou-
velle stratégie d’échange prolonge notre stratégie
de délégation en atteignant une allocation simi-
laire avec le méme temps de réordonnancement



tout en permettant de 1’améliorer par la suite.

Nos travaux futurs porterons sur une stratégie
d’offres constituées de lot de taches pour réduire
le temps de réordonnancement et améliorer la
durée moyenne de réalisation. Pour I’instant, nos
expérimentations se focalisent sur la réallocation
d’un ensemble de tiches appartenant a plusieurs
jobs. Toutefois, comme pour [1], nous souhai-
tons intégrer la consommation des taches afin
d’étudier I’adaptation de notre systeme a des en-
sembles de taches qui évoluent dans le temps.
Dans le méme ordre d’idées, les travaux futurs
doivent également intégrer la réallocation des
taches dans un processus d’approvisionnement
qui ajoute ou supprime des noeuds de calcul au
cours de I’exécution en fonction des besoins des
utilisateurs afin de proposer un systeme multi-
agents élastique.
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