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Introduction

Scénario introductif

Une fois par semaine, les chirurgiens du bloc opératoire de cardiologie se réunissent pour mettre
en place le planning des blocs de la semaine à venir. Pour cela, ils disposent de la liste des
opérations prévues pour un jour donné et ils doivent décider de la répartition des opérations
dans les différentes salles opératoires. Chaque chirurgien dispose de sa propre salle, est capable
de réaliser toutes les opérations de la liste et donne le temps qu’il estime nécessaire pour qu’il
réalise chaque opération. L’objectif est alors de répartir les opérations de sorte que toutes les
équipes chirurgicales puissent quitter le bloc opératoire au plus tôt.

John, Horace et Maria réfléchissent au planning de lundi. Cinq opérations sont prévues et les
temps estimés par les trois chirurgiens sont présentés dans le tableau 1.

Opération no 1 Opération no 2 Opération no 3 Opération no 4 Opération no 5
John 100 140 350 200 80
Horace 80 130 210 200 110
Maria 120 130 320 120 130

Tableau 1 : Temps estimé (en minutes) par les chirurgiens pour chaque opération prévue lundi.

Après mûre réflexion, les trois chirurgiens décident de se répartir les opérations de la manière
suivante :

• John réalisera les opérations no 2 et no 5 en 220 minutes ;
• Horace réalisera l’opération no 3 en 210 minutes ;
• Maria réalisera les opérations no 1 et no 4 en 240 minutes.

Ainsi, toutes les opérations seront réalisées en 240 minutes, ce qui représente le temps minimal
selon les estimations.

Plusieurs difficultés se posent ici. La première consiste à trouver la répartition optimale des
opérations. Ceci représente un défi non trivial qui peut également prendre du temps. La se-
conde difficulté réside dans les mesures correctives qu’il pourrait être nécessaire d’appliquer. Par
exemple, à cause d’une faute humaine ou matérielle, il se peut qu’une opération prenne du retard
et qu’il faille revoir tout le planning des opérations. Enfin, la troisième difficulté est d’estimer
précisément le temps nécessaire à un chirurgien pour réaliser une opération. Une telle mesure
est compliquée (voire impossible), ce qui relativise tout plan préalable et souligne la nécessité
d’ajuster la répartition des opérations.

Ce scénario introductif présente un cas d’allocation de tâches (ici les opérations) à plusieurs
agents (ici John, Horace et Maria). Les difficultés citées ci-dessus se posent dès lors que des
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agents collaboratifs doivent exécuter un ensemble de tâches le plus rapidement possible. Pour
réduire l’impact de ces difficultés, je propose une méthode de réallocation distribuée et dyna-
mique de tâches. Par distribuée, j’entends qu’il n’existe pas d’agent qui possède l’ensemble des
informations sur l’état global du système et qui décide de l’allocation des tâches pour l’ensemble
des autres agents. La réallocation est plutôt le résultat d’interactions entre agents, qui déter-
minent individuellement et selon leurs connaissances si un ajustement de l’allocation des tâches
est nécessaire. Par dynamique, je désigne le fait que certaines tâches sont réallouées pendant que
d’autres sont exécutées par les agents. Ici par exemple, si John estime mal le temps dont il a
besoin pour l’une des opérations et qu’il y consacre plus de temps que prévu, il faut pouvoir ré-
allouer dynamiquement les opérations qu’il reste à réaliser aux chirurgiens. Cela permettrait de
remettre en cause l’allocation des opérations pour prendre en compte le retard de John, toujours
dans l’objectif de faire terminer l’équipe chirurgicale au plus tôt. Les informations utilisées par
le mécanisme présenté dans cette thèse ne sont pas fixes, ni issues d’une connaissance préalable
du problème ou des tâches à exécuter. Ce sont celles perçues par les agents au moment de la
réallocation.

Contexte scientifique

Les travaux exposés dans ce document se situent dans la continuité de ceux de l’équipe SMAC 1,
membre du laboratoire CRIStAL 2. En effet, cette thèse se positionne dans le cadre de la ré-
solution multi-agents de problèmes distribués et prend place à l’intersection de trois contextes
scientifiques : les problèmes d’allocation de tâches, la négociation multi-agents et le traitement
de données massives à l’aide du patron de conception MapReduce. L’apport de la négociation
multi-agents pour l’allocation de ressources ou de tâches à des agents non-coopératifs est connu.
Cependant, mes travaux portent sur la réallocation dynamique de tâches pour des agents colla-
boratifs qui négocient dans l’objectif de corriger une allocation qui offre une mauvaise répartition
de la charge de travail. Cette approche est centrée individu et repose sur un modèle de com-
portement des agents qui, en prenant des décisions locales, permettent une meilleure répartition
des charges et donc un temps d’exécution plus court de l’ensemble des tâches.

Contributions

Dans ce document, je défends la thèse selon laquelle, dans un cadre collaboratif et dans l’objectif
de faire décroître le temps d’exécution d’un ensemble de tâches sujettes à perturbations, il est
pertinent et efficace de réallouer ces tâches dynamiquement et de façon décentralisée grâce
à des décisions locales. Les travaux présentés ici peuvent être résumés en trois contributions
principales.

1. Systèmes Multi-Agents et Comportements
2. Centre de Recherche en Informatique, Signal et Automatique de Lille
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Contribution no 1 : un processus de réallocation de tâches concurrent à leur exécution

Les problèmes d’allocation de tâches peuvent avoir différents objectifs dans de nombreux do-
maines applicatifs. Chaque processus d’allocation doit prendre en compte toutes les particularités
des tâches et des agents auxquels elles sont allouées. Cela implique généralement de concevoir
des solutions dédiées qui, spécifiques à une application donnée, supposent de manipuler des infor-
mations exactes, notamment le coût des tâches pour les agents. Dans le cadre d’une application
pratique, j’estime que connaître le coût exact d’une tâche pour un agent est une hypothèse forte
qu’il est difficile de vérifier a priori.

Les processus d’allocation de tâches sont souvent utilisés préalablement à l’exécution des tâches
afin de produire une allocation qui maximise (ou minimise) un objectif qui reflète la qualité de
l’allocation. Si la qualité de l’allocation est jugée suffisante, celle-ci est utilisée lors de l’exécution
des tâches sans être remise en question. Ne pas remettre en cause l’allocation alors que les tâches
sont exécutées suppose qu’aucun événement ne peut dégrader la qualité de cette dernière. Là
encore, je considère que cela est une hypothèse forte et difficile à vérifier en pratique.

Dans cette thèse, je considère le problème qui consiste à allouer les tâches aux agents de manière
à terminer l’exécution de toutes les tâches au plus tôt. Je me restreins à des profils de tâches
simples mais je suppose n’avoir qu’une estimation du coût de ces tâches pour les agents. Ainsi, à
tout moment de l’exécution des tâches, je considère que l’allocation peut être remise en question
afin d’être améliorée. Pour cela, je propose un mécanisme de réallocation qui a lieu durant
l’exécution. Cette réallocation dynamique permet d’améliorer l’allocation courante et donc de
corriger les approximations liées à l’estimation du coût des tâches ou à un problème qui survient
pendant l’exécution.

Comme énoncé dans ces deux citations de [Pinedo 2008, Chapitre 20], la réallocation de tâches
est un problème qui mérite d’être exploré et qui peut donner lieu à d’intéressantes recherches
théoriques et expérimentales.

A rescheduling problem may have multiple objectives : the objective of the origi-
nal problem [. . . ] and the minimization of the difference between the new schedule
(after rescheduling) and the old schedule (before rescheduling). It may be necessary
to have formal definitions or functions that measure the ”difference” or the ”simila-
rity” between two schedules for the same job set or between two schedules for two
slightly different job sets, e.g., one job set having all the jobs of a second set plus
one additional job [. . . ].

[. . . ] the concepts of robustness and rescheduling may lead to interesting theore-
tical research. However, they may lead to even more interesting empirical and expe-
rimental research. New measures for robustness have to be developed. The definition
of these measures may depend on the machine environment.

Cette thèse présente donc un cadre formel qui décrit un processus de réallocation de tâches
pendant l’exécution.
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Contribution no 2 : la négociation multi-agents pour la réallocation dynamique de
tâches

L’utilisation de la négociation multi-agents pour l’allocation de tâches est commune. En re-
vanche, la négociation est généralement découplée de l’exécution des tâches et elle s’opère sou-
vent entre des agents compétitifs qui souhaitent maximiser leur intérêt individuel.

Dans le cadre de cette thèse, les agents sont collaboratifs : leur objectif est que toutes les tâches
soient réalisées au plus tôt. Une allocation de qualité est donc une allocation qui répartit équi-
tablement la charge de travail parmi les agents. Le protocole d’interaction qu’utilisent les agents
leur permet d’effectuer des délégations de tâche socialement rationnelles. De ce fait, les agents
acceptent d’augmenter leur charge de travail tant que cela est bénéfique à l’ensemble du système.
De plus, ce rééquilibrage des charges se déroule au travers de multiples négociations concurrentes
pendant l’exécution des tâches. Cela a pour conséquence que l’ensemble des tâches à répartir
est continuellement modifié. De plus, à chaque instant, l’allocation courante est confrontée à
la réalité de l’exécution. Les aléas de l’exécution peuvent donc venir perturber l’équilibre des
charges précédemment construit.

Dans cette thèse, je propose une architecture, des comportements et des stratégies qui permettent
aux agents d’exécuter les tâches tout en s’impliquant dans plusieurs négociations concurrentes.
Le processus de négociation est décentralisé et chaque agent possède ses propres croyances sur
l’état du système. Malgré l’écart possible entre les croyances des agents et la réalité du système,
la proposition de cette thèse garantit une amélioration monotone de l’allocation de tâches.

Par la suite, les agents sont distribués sur différents nœuds de calculs. Afin de pouvoir utiliser la
proposition de cette thèse pour de véritables applications distribuées, le protocole de négociation
utilisé par les agents est asynchrone. Il prend également en considération la perte et le retard
de messages.

Contribution no 3 : un système multi-agents pour la correction des biais du patron
de conception MapReduce

Le patron de conception MapReduce permet de distribuer sur plusieurs machines le traitement
de larges volumes de données. Amplement utilisé et étudié, MapReduce est très efficace mais
peut souffrir de biais lorsque les différentes étapes du flux de données ne sont pas spécifiquement
ajustées aux données. Un des biais de la phase de reduce implique une mauvaise répartition
de la charge de travail sur les différents nœuds de calcul. Un job MapReduce étant considéré
comme terminé lorsque l’ensemble des tâches ont été exécutées, un mauvais équilibre des charges
implique un temps d’exécution plus élevé.

Le mécanisme de réallocation présenté dans cette thèse permet la correction de certains des biais
de MapReduce. Mon ambition est de proposer une solution générique qui corrige une allocation
de tâches biaisée sans connaissances préalables des données à traiter. Pour cela, j’ai développé
un prototype distribué qui implémente le patron de conception MapReduce. En associant un
agent à chaque nœud de calcul et en implémentant les comportements, stratégies et protocoles
évoqués ci-dessus, le prototype permet d’exécuter un job MapReduce et de corriger les biais de
la phase de reduce pendant son déroulement.
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Le prototype est fonctionnel et son code est accessible [Baert et al. 2019c]. Il permet de traiter
des jeux de données réelles de manière distribuée grâce au patron de conception MapReduce.
Durant la phase de reduce, des agents reducers réallouent les tâches afin de diminuer le temps
nécessaire à l’exécution de toutes les tâches. Ce prototype confirme l’applicabilité de l’approche
défendue dans cette thèse et m’a permis d’en valider expérimentalement les propositions.

Proposition

Grâce à l’étude du problème de réallocation multi-agents de tâches situées, appelé MASTA
(pour Multi-Agent Situated Task Allocation) dans ce manuscrit, je propose d’étudier comment
des agents collaboratifs peuvent mettre en place un mécanisme de réallocation de tâches distri-
bué, sans partage de connaissances, et concurrent à l’exécution de ces mêmes tâches. J’identifie
également l’impact de la réallocation des tâches sur la qualité de l’allocation et je propose des
stratégies pour accroître cet impact. Pour la mise en œuvre de ces propositions, je décris un
protocole d’interaction robuste qui autorise de multiples négociations concurrentes, ainsi qu’une
architecture composite d’agent qui facilite la transition entre la spécification du comportement
des agents et leur implémentation. Ces travaux m’ont permis de développer un prototype qui im-
plémente le patron de conception MapReduce grâce à la distribution d’un système multi-agents.
Ce prototype offre un contexte applicatif pour valider l’approche défendue sur des données
réelles.

Organisation du document

Le document est organisé en trois parties. Chacune des parties contient trois chapitres. La figure 1
propose un plan de lecture de ce document et exprime les dépendances entre les chapitres.

Partie 1 : État de l’art

Cette partie présente l’état de l’art lié aux problématiques abordées dans cette thèse.

Chapitre 1 : Allocation de tâches et équilibrage de charges dans un système distri-
bué. Ce chapitre présente les différents problèmes d’allocation de tâches et il pose les définitions
de base du problème sur lequel se concentre la thèse. Les différentes typologies de systèmes
distribués, de tâches et d’objectifs y sont explorées. J’y décris également plusieurs travaux qui
étudient et/ou utilisent l’allocation de tâches dans un système distribué.

Chapitre 2 : Négociation multi-agents pour l’allocation de tâches. Ce chapitre parcourt
les différents ingrédients nécessaires à la négociation multi-agents. Il présente notamment le
Contract Net Protocol, protocole d’interaction sur lequel se base celui développé dans cette
thèse. Il explore également comment, à partir des évaluations individuelles des agents, il est
possible d’évaluer collectivement une allocation de tâches.

Chapitre 3 : Patron de conception MapReduce. Ce chapitre décrit le patron de conception
MapReduce ainsi que ses biais. J’y présente les travaux qui proposent des solutions pour contrer
les biais de MapReduce et j’y positionne mon approche par rapport à ces derniers.
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Partie 2 : Modélisation multi-agents

Cette partie présente le cadre formel qui décrit la proposition défendue dans cette thèse. Ses
trois chapitres constituent le cœur de la proposition.

Chapitre 4 : Réallocation multi-agents de tâches situées. Ce chapitre formalise préci-
sément le problème d’allocation de tâches situées dans un système multi-agents (MASTA). J’y
présente les délégations socialement rationnelles, les opérations que réalisent les agents pour
améliorer l’allocation de tâches courante, ainsi que leur impact sur la qualité de l’allocation.
J’explique également pourquoi une réallocation des tâches concurrente à leur exécution permet
de corriger une allocation dont les coûts des tâches auraient été mal estimés.

Chapitre 5 : Protocole d’interaction. Ce chapitre définit en détail le protocole d’interac-
tion utilisé par les agents pour procéder aux délégations de tâches socialement rationnelles. Ce
protocole est basé sur le Contract Net Protocol, lui même décrit dans le chapitre 2. Le fait que
ce mécanisme de délégation soit décentralisé implique que les agents prennent des décisions en
considérant leur connaissance locale du système. Malgré cela, le protocole d’interaction garantit
que toutes les délégations de tâches qui aboutissent sont socialement rationnelles. Ce chapitre
décrit également comment un agent peut être engagé dans plusieurs négociations simultanées.

Chapitre 6 : Stratégies. Comme les négociations se déroulent en même temps que les exécu-
tions, un agent doit pouvoir choisir quelle tâche déléguer et quelle tâche exécuter. Ce chapitre
présente les différentes stratégies utilisées par les agents pour qu’ils exécutent et négocient effi-
cacement les tâches. En plus de considérer le coût des tâches, la stratégie de sélection de tâches
localisées considère la localité des ressources nécessaires à l’exécution d’une tâche pour détermi-
ner la tâche à exécuter ou à déléguer. Si le profil des tâches le permet, il est également possible
de les découper pour affiner la répartition de la charge de travail parmi les agents. Ce chapitre
propose une stratégie de découpe de tâche.

Partie 3 : Mise en œuvre

Cette partie présente la transition entre le cadre formel exposé dans la partie précédente et
l’application pratique.

Chapitre 7 : Architecture composite d’agent. Ce chapitre décrit la structure interne des
agents. Je propose une architecture composite d’agent qui permet de simplifier la spécification et
la conception des agents. Un agent est ainsi composé de trois agents composants : un manager ,
un broker et un worker . Chaque agent composant dispose de son propre rôle et de son propre
comportement. Le déroulement concurrent des comportements des agents composants définit le
comportement global de l’agent composite.

Chapitre 8 : MAS4Data. Ce chapitre expose comment la phase de reduce d’une exécution
MapReduce (décrite dans le chapitre 3) peut être exprimée et résolue comme un problème
MASTA. J’y présente MAS4Data, le prototype distribué implémenté dans le cadre de cette thèse,
que je compare à Hadoop, une implémentation référence de MapReduce. Dans MAS4Data, des
agents reducers réallouent les tâches pendant la phase de reduce. De ce fait, ils améliorent le
temps d’exécution de l’ensemble des tâches, c’est-à-dire le makespan du job MapReduce.

Chapitre 9 : Validations expérimentales. Ce chapitre présente des expériences menées sur
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de véritables jeux de données grâce à MAS4Data. Les résultats de ces expériences montrent que
la réallocation dynamique de tâches permet de corriger une allocation de tâches mal équilibrée
mais aussi une mauvaise estimation du coût des tâches ou encore un événement imprévu durant
l’exécution (par exemple la chute de performance d’un nœud).

Figure 1 : Plan de lecture de cette thèse sous la forme d’un graphe de dépendances. Chaque chapitre
est représenté par son numéro. L’introduction est représentée par la lettre « I » et la conclusion par la
lettre « C ». Les chapitres 1, 2 et 3 définissent l’état de l’art. Les chapitres 4, 5 et 6 constituent le cœur
de la proposition. Les chapitres 7, 8 et 9 décrivent comment elle a été implémentée et expérimentée. La
contribution no 1 est décrite dans les chapitres 4 et 6. La contribution no 2 est décrite dans les chapitres
5 et 7. La contribution no 3 est décrite dans le chapitre 8. Le chapitre 9 valide les trois contributions.
La compréhension de l’architecture composite d’agent présentée dans le chapitre 7 n’est pas nécessaire
pour la lecture du chapitre 9 mais le prototype utilisé lors des validations expérimentales utilise cette
architecture.





Notations

Notation Description
S Système distribué
N Ensemble des nœuds de calcul
A Ensemble des agents
T Ensemble des tâches
E Ensemble des relations entre agents
R Ensemble des ressources
l Fonction de distribution des agents sur les nœuds de calcul
d Fonction de distribution des ressources sur les nœuds de calcul
Rτ Resources nécessaires à l’exécution de la tâche τ
Ri Ressources locales à l’agent i
di(τ) Nombre de ressources locales à l’agent i et nécessaires à l’exécution de

la tâche τ
ρτk k-ième chunk (ressource) de la tâche τ
P Allocation de tâches
Pi Tâches allouées à l’agent i dans l’allocation P
c Fonction de coût
ci(τ) Coût de la tâche τ pour l’agent i
wi(P ) Charge de travail de l’agent i pour l’allocation P
ti(τ) Délai de réalisation de la tâche τ pour l’agent i
C(P ) Flowtime de l’allocation P
Cmax(P ) Makespan de l’allocation P
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Notation Description
MASTA Instance d’un problème MASTA
δ Accord / délégation de tâche
γ Consommation de tâche
Γi(P ) Ensemble des délégations socialement rationnelles pour l’agent i dans

l’allocation P
Bi(P ) Croyances de l’agent i sur les charges de ses pairs pour l’allocation P
ΓBi (P ) Ensemble des délégations potentiellement socialement rationnelles pour

l’agent i dans l’allocation P
Dj Ensemble des délégations de tâche dans lesquelles l’agent j est engagé

comme enchérisseur
vj(D) Surcharge de travail virtuelle de l’agent j
>
τ Tâche à exécuter selon la stratégie de sélection de tâche
<
τ Tâche à déléguer selon la stratégie de sélection de tâche
oi(τ) Ratio de localité de la tâche τ pour l’agent i
ô(τ) Ratio de localité maximum de la tâche τ
µτk k-ième sous-tâche de la tâche τ
∆k
i Delta de charge entre celle de l’agent i et celle du k-ième agent le moins

chargé selon les croyances de i



Première partie

État de l’art





Chapitre 1

Allocation de tâches et équilibrage de
charges dans un système distribué
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1.1 Introduction

L’allocation de tâches dans un système distribué consiste à répartir un ensemble de tâches parmi
plusieurs agents qui exécutent ensuite ces tâches. Dans ce chapitre, le terme agent désigne
toute entité propre au domaine d’application capable d’effectuer une tâche (par exemple un
nœud de calcul, un drone, une machine dans une chaine de production, etc.). Bien qu’il soit
possible d’allouer aléatoirement les tâches aux agents, il est nécessaire de le faire de manière
plus intelligente afin d’atteindre un objectif. Le plus souvent, on souhaite :

• soit minimiser le temps d’éxécution d’une tâche (c’est-à-dire le temps entre le moment où
une tâche apparaît dans le système et le moment où son résultat est produit) ;
• soit minimiser le temps d’exécution de l’ensemble des tâches ;
• soit maximiser le rendement (c’est-à-dire le nombre de tâches effectuées par pas de temps) ;
• soit maximiser la fiabilité du système (c’est-à-dire le nombre de tâches exécutées avec
succès).

Afin d’être exécutée, une tâche nécessite généralement l’utilisation de ressources. Ces ressources
peuvent être de différentes natures : données, capacités de calculs, mémoire, etc. Elles peuvent
aussi être réparties inégalement parmi les agents, ce qui justifie le fait qu’une tâche puisse coûter
plus pour un agent que pour un autre. Le mécanisme d’allocation doit prendre en compte la
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répartition des ressources lors de l’affectation des tâches aux agents. Une ressource est parta-
geable si elle est utilisable par un autre agent que celui qui la possède initialement, elle est
consommable si elle disparait une fois utilisée. Si un agent a directement accès à une ressource,
celle-ci est locale pour lui. Une ressource non locale et non partageable est inacessible. Une
ressource non locale mais partageable est distante.

Le mécanisme d’allocation doit également prendre les caractéristiques des tâches en compte.
Ainsi, une tâche est dite divisible si elle peut être divisée en plusieurs sous-tâches sans en
altérer le résultat, préemptive si elle peut être commencée par un agent puis suspendue pour
être reprise plus tard (possiblement par un autre agent), indépendante si son résultat ne dépend
pas de l’exécution d’une autre tâche. Dans certains problèmes, une tâche possède également une
date butoir avant laquelle elle doit être exécutée. Si une tâche est allouée à plusieurs agents, on
dit que ceux-ci forment une coalition.

Les agents sont coopératifs s’ils partagent un objectif commun et considèrent l’intérêt du
système plutôt que leur intérêt individuel. Ils sont égoïstes dans le cas contraire.

La topologie du réseau d’agents représente les liens qui existent entre les agents. Il est possible
qu’un agent ne puisse pas communiquer avec tous les autres, et donc que toutes les ressources
ne soient pas accessibles pour tous les agents. La topologie peut également établir une distance
entre deux agents et donc entre un agent et une ressource qui lui est distante.

Afin de produire une allocation qui réponde à un objectif, il faut souvent être capable de mesurer
le coût d’une tâche pour un agent. Dans le cadre d’applications pratiques, une telle mesure peut
être compliquée et il est possible que les capacités des agents ne soient pas constantes au cours
de l’exécution. Les questions suivantes se posent alors : une tâche est-elle allouée une fois pour
toute ou peut-elle encore circuler parmi les agents ? Quel est le coût d’une potentielle réallocation
des tâches ? La réallocation d’une tâche doit-elle être globale, c’est-à-dire relancer l’ensemble du
processus d’allocation ou peut-elle être locale et se faire grâce à des ajustements locaux ?

Plusieurs formes de problème d’allocation existent. Par exemple, [Kuhn 2010] décrit un problème
d’affectation dans lequel il existe autant de tâches que d’agents et où chaque agent doit traiter
une seule tâche. Cette thèse s’intéresse plus particulièrement au problème Rm||Cmax tel que
défini dans [Pinedo 2008]. Rm désigne un environnement de m agents hétérogènes et qui traitent
les tâches en parallèle. Cmax désigne l’objectif de minimiser le temps pour réaliser l’ensemble
des tâches, aussi appelé le makespan. Dans ce cadre, n tâches sont à allouer et on a souvent
n >> m. Un agent peut donc se voir allouer plusieurs tâches. Ce problème est reconnu comme
étant NP-difficile [Horowitz & Sahni 1976].

Par la suite, la section 1.2 définit les notions nécessaires à la compréhension du problème d’al-
location abordé dans cette thèse. La section 1.3 présente des exemples issus de l’état de l’art.
Enfin la section 1.4 décrit plus en détail la proposition de cette thèse et la positionne par rapport
aux travaux précédemment décrits.

1.2 Problème d’allocation de tâches

Je présente ici une formalisation des notions nécessaires pour décrire un problème d’allocation
de tâches indépendantes, non divisibles et non préemptives. Je considère des ressources
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partageables et non consommables. Chaque tâche nécessite l’utilisation de ses propres res-
sources et celles-ci sont distribuées parmi les agents du système. Ainsi, si le coût de collecte
d’une ressource est non nul, le coût d’une tâche varie pour un agent en fonction du nombre de
ressources propres à la tâche qui lui sont locales. Les lecteurs intéressés pourront trouver plus de
détails sur les différents types de problèmes d’allocation de tâches dans [Pinedo 2008,Jiang 2016].

Définition 1.1 (Système distribué).
Soient N un ensemble de nœuds, A un ensemble d’agents et R un ensemble de ressources.
Un système distribué S = (N ,A, E ,R, l, d) est un graphe simple non orienté dont les som-
mets sont les nœuds de N et dont les arêtes sont définies par E, une relation binaire et
symétrique entre nœuds.

l est la fonction de distribution des agents de A. Elle associe à chaque agent un nœud du
système.

l : A 7→ N (1.1)

d est la fonction de distribution des ressources de R. Elle associe à chaque ressource un
nœud du système :

d : R 7→ N (1.2)

Un système distribué est complet si tous les nœuds sont en relation directe, c’est-à-dire
∀νi, νj ∈ N , (νi, νj) ∈ E. E∗ est la clôture réflexive et transitive de E.

Dans la plupart des travaux sur l’allocation de tâches, il y a exactement un agent sur chaque
nœud et les ensemblesN etA sont donc confondus. Dans ce cas, et pour la suite de ce chapitre, on
représente le système distribué S = (A,A, E ,R, identité, d) par le quadruplet S = (A, E ,R, d).

Par la suite, les ressources associées à l’agent i ∈ A par la fonction de distribution des ressources
d sont notées Ri = d−1(i). La structure du système distribué peut avoir un impact important
sur l’allocation des tâches, par exemple rendre la résolution de l’ensemble des tâches impossible
si un agent possède une ressource essentielle à l’exécution d’une tâche mais n’est pas en relation
par E∗ avec l’agent chargé de l’exécuter.

De manière générale, exécuter une tâche consiste à utiliser des ressources afin de produire un
résultat.

Définition 1.2 (Tâche).
Soit S = (A, E ,R, d) un système distribué et Res l’espace des résultats. Une tâche τ est une
fonction qui associe un résultat à un ensemble de ressources :

τ : 2R 7→ Res (1.3)

Rτ ⊆ R représente l’ensemble des ressources nécessaires à l’exécution de la tâche τ . L’ensemble
Res est propre à chaque problème. Par exemple, il pourrait être : un ensemble de fichiers,
l’ensemble des réels R, l’ensemble des valeurs booléennes B, etc.

Un problème d’allocation de tâches consiste à répartir des tâches dans un système distribué de
manière à atteindre un objectif.
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Définition 1.3 (Problème d’allocation de tâches).
Un problème d’allocation de tâches est défini par un couple (S, T ) avec S = (A, E ,R, d) un
système distribué et T un ensemble de tâches à allouer.

Supposons maintenant défini un système distribué S = (A, E ,R, d) tel que |A| = m et un
problème d’allocation de tâches (S, T ) tel que |T | = n. Une solution de (S, T ) est une allocation
de tâches, qui répartit les n tâches parmi les m agents. La validité d’une allocation dépend des
caractéristiques du problème que l’on essaie de résoudre, de la forme des tâches à allouer et de
la structure du système distribué. Dans le cadre de cette thèse, une allocation P est valide si :

• toutes les tâches sont allouées (cf. équation 1.4) ;
• chacune des tâches n’est allouée qu’à un seul agent (cf. équation 1.5),
• toutes les tâches sont réalisables. C’est-à-dire que pour chaque tâche, l’agent chargé de la
réaliser possède toutes les ressources nécessaires ou est en mesure de les obtenir via ses
pairs (cf. équation 1.6).

Définition 1.4 (Allocation de tâches).
Une allocation P est une association entre les agents et un ensemble de tâches. À chaque
agent i ∈ A est associé un ensemble de tâches Pi ⊆ T .

Formellement P est valide si ⋃
i∈A

Pi = T (1.4)

∀i ∈ A,∀j ∈ A \ {i}, Pi ∩ Pj = ∅ (1.5)
∀i ∈ A,∀τ ∈ Pi,∃A′ ⊆ A tel que ∀j ∈ A′, (i, j) ∈ E∗ ∧ (Rτ ⊆

⋃
j∈A′
Rj) (1.6)

Certains objectifs nécessitent de calculer le coût que représente une allocation pour un agent
ou pour l’ensemble du système. Une fonction de coût est une structure de préférence cardinale
quantitative qui donne le coût d’une tâche pour un agent (cf. [Chevaleyre et al. 2006]).

Définition 1.5 (Fonction de coût).
Une fonction de coût associe un coût à une tâche :

c : T 7→ V al (1.7)

V al est un ensemble de valeurs numériques strictement positives (par exemple N+
∗ , R+

∗ ,
]0, 1], etc.). ci(τ) est le coût de la tâche τ ∈ T pour l’agent i ∈ A.

Considèrons i, j ∈ A deux agents homogènes en termes de capacité de calcul et τ ∈ T tels que i
possède plus de ressources nécessaires à l’exécution de τ que j. On a |Ri∩Rτ | > |Rj ∩Rτ |. Si la
collecte de ressources distantes représente un surcoût non négligeable, alors τ est moins coûteuse
pour i que pour j, c’est-à-dire ci(τ) ≤ cj(τ). Cette propriété sera formalisée au chapitre 4.

Pour connaître le coût de l’ensemble des tâches allouées à un agent, il est nécessaire d’agréger
le coût de chacune d’elles. Dans notre cas, le coût d’une tâche pour un agent ne dépend pas des
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autres tâches qui lui sont allouées. Un ensemble de tâches représente donc une charge de travail
définie comme suit.

Définition 1.6 (Charge de travail).
La charge de travail (workload) de l’agent i pour l’allocation de tâches P est donnée par la
fonction additive :

wi(P ) =
∑
τ∈Pi

ci(τ) (1.8)

On suppose maintenant que ci(τ) représente le temps d’exécution de la tâche τ pour l’agent i.
wi(P ) représente alors le temps nécessaire à l’agent i pour exécuter l’ensemble des tâches qui lui
sont allouées dans P . Le délai de réalisation d’une tâche est le temps écoulé entre son allocation
et son exécution.

Définition 1.7 (Délai de réalisation).
Soit P une allocation de tâches et τik ∈ Pi la kième tâche exécutée par l’agent i ∈ A. Le
délai de réalisation de la tâche τik est défini comme :

ti(τik) =
k∑
l=1

ci(τil) = ti(τik−1) + ci(τik) (1.9)

De cette manière, calculer le délai de réalisation de la dernière tâche exécutée par l’agent i
revient à calculer le temps qu’il met pour traiter l’ensemble des tâches qui lui ont été allouées.
Ainsi, si l = |Pi|, alors ti(τil) = wi(P ).

Comme énoncé dans la section précédente, il existe de nombreux objectifs liés aux problèmes
d’allocation de tâches. Cependant, les deux objectifs les plus courants sont :

• maximiser le nombre de tâches exécutées à tout moment, ce qui revient à minimiser le délai
de réalisation de chacune des tâches. Cet objectif convient quand les tâches possèdent des
dates butoirs. Il convient également aux situations où il est coûteux d’utiliser le système
et où l’on souhaite traiter un maximum de tâches à moindre coût. Un autre cas de figure
est celui où plusieurs utilisateurs sollicitent le système distribué, et que chaque utilisateur
souhaite que ses tâches soient traitées au plus vite. On appelle cet objectif le flowtime.
• minimiser le temps pour traiter l’ensemble des tâches. Cela revient à minimiser le délai
de réalisation de la dernière tâche ou, autrement dit, à minimiser la charge de travail
maximale du système. On appelle cet objectif le makespan.

Définition 1.8 (Flowtime).
Soit P une allocation de tâches. Le flowtime de P mesure le temps de réponse moyen des
tâches du système (c’est-à-dire le temps moyen entre l’entrée d’une tâche dans le système
et l’obtention de son résultat) :

C(P ) = 1
n

∑
i∈A

∑
τ∈Pi

ti(τ) (1.10)
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Dans le cadre de tâches indépendantes, le flowtime de P est calculé en considérant l’ordre d’exé-
cution des tâches qui minimise leurs temps de réponse, c’est-à-dire par ordre de coût croissant.
Trouver l’allocation qui minimise le flowtime revient à résoudre un problème d’appariement bi-
partite avec d’un côté les n tâches et de l’autre les n × m positions dans lesquelles les tâches
peuvent être exécutées par les agents. L’allocation qui minimise le flowtime peut être trouvée
en temps polynomial [Horn 1973,Bruno et al. 1974].

Définition 1.9 (Makespan).
Soit P une allocation de tâches. Le makespan de P mesure le temps de réponse maximum de
l’ensemble des tâches du système ou, de manière équivalente, la charge de travail maximum
du système :

Cmax(P ) = max
i∈A

(max
τ∈Pi

(ti(τ))) = max
i∈A

(wi(P )) (1.11)

Dans [Graham 1969], l’auteur considère le problème Pm||Cmax, dans lequel le coût d’une tâche
est unique, quelque soit l’agent auquel elle est allouée (c’est-à-dire ∀i, j ∈ A, ci(τ) = cj(τ)).
Il y prouve l’existence de bornes concernant le gain de makespan qui peut être amené par la
modification d’un des paramètres du problème c’est-à-dire l’ordre d’allocation des tâches, le coût
des tâches, les contraintes de précédences et le nombre d’agents. Par exemple, il étudie le cas
dans lequel les tâches sont indépendantes et où, plutôt que d’être allouées, elles sont accessibles
par tous les agents, triées par ordre de coût croissant. Ainsi, une fois qu’un agent termine
d’exécuter sa tâche, il va piocher la tâche la plus coûteuse restante et en fait sa tâche courante.
Si l’on note P l’allocation obtenue par cet algorithme, et Pmks l’allocation qui minimise le
makespan, le ratio entre le makespan obtenu (Cmax(P )) et le makespan de l’allocation optimale
(Cmax(Pmks)) possède la borne supérieure suivante :

Cmax(P )
Cmax(Pmks) ≤

4
3 −

1
3m

Exemple 1.1 (Allocations optimales).
Soit S = (A, E ,R, d) un système distribué complet tel que A = {1, 2, 3}. Soit (S, T ) un
problème d’allocation de tâches tel que T = {τ1, . . . , τ5}. Pour cet exemple, il n’est pas
nécessaire de connaître les ressources ni leur répartition parmi les agents. Le tableau 1.1
présente le coût de chacune des tâches pour les trois agents. Les allocations P flw et Pmks
sont respectivement l’allocation de flowtime minimum et l’allocation de makespan mini-
mum :

• C(P flw) = (8+22)+(8+29)+12
5 = 15, 8 avec,

– P flw1 = {τ5, τ2},
– P flw2 = {τ1, τ3}.
– P flw3 = {τ4}.

• Cmax(Pmks) = 24 avec,
– Pmks1 = {τ2, τ5}, w1(Pmks) = 22
– Pmks2 = {τ3}, w2(Pmks) = 21
– Pmks3 = {τ1, τ4}, w2(Pmks) = 24
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τ1 τ2 τ3 τ4 τ5
c1(τk) 10 14 35 20 8
c2(τk) 8 13 21 20 11
c3(τk) 12 13 32 12 13

Tableau 1.1 : Fonction de coût associée à l’exemple 1.1.

La figure 1.1 illustre les charges de travail de chacun des trois agents pour l’allocation Pmks

issue de l’exemple 1.1. On y constate que l’allocation qui offre le makespan optimal correspond
également à un équilibrage des charges optimal parmi les agents.

Figure 1.1 : Charges de travail induites par l’allocation Pmks de l’exemple 1.1. On trouve les trois agents
en abscisse. La charge de travail d’un agent, qui est calculée en additionnant les coûts des tâches allouées
à cet agent, est représentée en ordonnée.

Je viens de présenter les définitions et notions nécessaires à la compréhension du problème
d’allocation de tâches abordé dans cette thèse. La prochaine section propose d’explorer plusieurs
travaux de la littérature et de présenter brièvement divers contextes d’allocation de tâches dans
un système distribué.

1.3 Processus d’allocation de tâches

Chaque domaine d’application nécessite la définition de ses propres propriétés (structures des
tâches et ressources, agents coopératifs ou en compétition) et de ses propres contraintes (topo-
logie du réseau, qualité et validité d’une solution, nécessité de réallouer les tâches). Cependant,
les mécanismes d’allocation de tâches se classent principalement selon deux dimensions :

• statique vs. dynamique ;
• centralisé vs. décentralisé.

Les processus d’allocation de tâches se distinguent par la nature des informations qu’ils uti-
lisent. Alors que les processus d’allocation dynamiques s’adaptent à l’état courant du système,
les processus d’allocation statiques n’en tiennent pas compte et considèrent son comportement
moyen. Ainsi, les processus statiques ont l’avantage d’avoir des paramètres issus des exécutions
précédentes qui facilitent leur analyse mathématique. Cependant, ils peuvent se révéler moins
performants lorsqu’ils rencontrent des tâches (ou profils de tâches) pour la première fois. En
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effet, il est compliqué de connaître le coût d’une tâche pour un agent avant que celui-ci ne l’ait
exécutée au moins une fois. De plus, les systèmes statiques ne s’adaptent pas aux fluctuations de
performances qui sont susceptibles d’apparaître en cours d’exécution. À l’inverse, les processus
dynamiques sont plus adaptatifs, mais plus complexes à concevoir. Ils posent le problème de la
collecte d’informations sur le système en cours d’exécution et du surcoût que cela peut repré-
senter. Par exemple, dans [Zhang et al. 1997], les auteurs illustrent ces différences en comparant
deux stratégies d’allocations statiques avec deux stratégies d’allocation dynamiques.

Les processus d’allocation de tâches se distinguent également par la manière dont est construite
l’allocation de tâches. Un processus d’allocation centralisé délègue la construction de l’allocation
à un seul agent. Il est donc nécessaire que cet agent possède l’ensemble des informations dispo-
nibles sur le système. Cela permet de créer une allocation optimale mais peut aussi représenter
un coût important en mémoire ou un goulot d’étranglement pour l’ensemble du système. Pour
ces raisons, de tels processus sont souvent limités par la taille des instances qu’ils sont en mesure
de gérer. De plus, en cas de défaillance de cet agent, la production d’une allocation devient
impossible. À l’inverse, un processus décentralisé produit une allocation par la somme d’in-
teractions locales des agents. Cela permet d’avoir un système réactif, adaptatif aux variations
du système et qui passe facilement à l’échelle. Cependant, les allocations produites sont le plus
souvent sous-optimales (ou localement optimales) et le dialogue entre agents peut représenter
un coût supplémentaire qui pourrait s’avérer important.

Les sous-sections qui suivent répartissent des exemples de processus d’allocation de tâches issus
de l’état de l’art selon ces caractéristiques.

1.3.1 Processus statiques centralisés

Les processus statiques centralisés sont caractérisés par la mise en œuvre d’un algorithme qui
utilise des données déjà disponibles sur les tâches et les agents pour produire l’allocation de
tâches. Ces données sont supposées exactes et ne sont pas remises en causes en cours d’exécution.
Certains des travaux suivants prennent en compte de nouvelles tâches à mesure qu’elles sont
soumises au système. Pour autant, elles ne sont pas catégorisées comme dynamiques car les
informations utilisées pour allouer ces nouvelles tâches restent fixées et issues d’une connaissance
préalable du système.

Une première approche consiste à exprimer le problème d’allocation de tâches dans un système
distribué comme un problème de programmation linéaire (ou optimisation linéaire). L’exercice
consiste alors à traduire le problème et son objectif en différentes fonctions linéaires et à relâ-
cher certaines contraintes afin de rendre les algorithmes d’une complexité acceptable. [Lenstra
et al. 1990] présentent un algorithme polynomial de programmation linéaire pour résoudre le
problème Rm||Cmax. Cet algorithme délivre une solution qui garantit un makespan d’au pire
deux fois l’optimum. Les auteurs prouvent aussi qu’aucun algorithme polynomial ne peut ga-
rantir un facteur inférieur à 3

2 , à moins que P = NP. Ils étudient les bornes du problème dans
des situations spécifiques. Par exemple, il peut être résolu en temps polynomial dans le cas où
∀i ∈ A,∀τ ∈ T , ci(τ) ∈ {1, 2}. Par la suite, [Martello et al. 1997] proposent des algorithmes
exacts et approximatifs qui surpassent l’algorithme de [Lenstra et al. 1990].

Une seconde approche consiste à utiliser la théorie des jeux pour trouver une solution au problème
d’allocation. Par exemple, dans [Grosu et al. 2002] et [Penmatsa & Chronopoulos 2011], le
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problème d’allouer les tâches de sorte à minimiser le flowtime est formalisé comme un jeu
collaboratif et l’utilisation de la solution de négociation de Nash (en anglais, Nash bargaining
solution) permet d’obtenir un optimum de Pareto.

D’autres travaux abordent le problème d’allocation de tâches grâce aux processus stochastiques.
Dans [Abdallah & Lesser 2005], l’exécution complète d’une tâche donne lieu à une récompense.
Les médiateurs sont des agents qui décident quelles tâches exécuter, à quels agents allouer quelles
tâches, et quand abandonner l’exécution d’une tâche en cours pour commencer une nouvelle
tâche. Les auteurs se servent des processus décisionnels de Markov pour apprendre le meilleur
comportement des médiateurs afin de maximiser les récompenses obtenues. Par exemple, cette
solution utilise des informations statiques telles que la probabilité qu’une nouvelle tâche arrive
dans le système, le type des tâches, les agents requis pour exécuter un type de tâche donné ou
encore les récompenses qu’offrent les tâches.

D’autres approches consistent à construire diverses heuristiques. [Ibarra & Kim 1977] présentent
des heuristiques simples pour résoudre Rm||Cmax. Ces heuristiques ont une complexité d’au plus
O(n2) mais offrent des résultats pouvant être jusqu’à cinq fois pire que l’optimum. Ils étudient
également le cas où m = 2 et présentent un algorithme de complexité n log n (n = |T |) pour
ce cas particulier. Enfin, les auteurs confirment l’efficacité de l’algorithme LPT pour Pm||Cmax.
Cet algorithme consiste à allouer les tâches par ordre de coût décroissant et à attribuer la tâche
courante à l’agent le moins chargé. L’heuristique ECT (Early Completion Time) présentée dans
cet article est ensuite réutilisée par [Hariri & Potts 1991] dans leur heuristique à deux phases.
La première de ces phases applique une méthode de programmation linéaire pour construire une
allocation partielle. La seconde phase alloue les tâches restantes à l’aide de l’heuristique ECT.

[Yin et al. 2007] proposent d’aborder le problème d’allocation de tâches dans un système distri-
bué par une métaheuristique qui mêle un algorithme génétique à une heuristique hill-climbing. Le
principe est de générer une population de solutions potentielles au problème et de les améliorer
par itérations successives jusqu’à l’obtention d’une condition d’arrêt, par exemple la qualité des
solutions ou nombre d’itérations. À chaque itération, les solutions sont évaluées. Celles qui ne
correspondent pas à une solution valide ou qui obtiennent un score trop faible sont éliminées, et
les solutions restantes (les meilleures donc) sont croisées et mutées pour en générer de nouvelles.
La taille de la population restant stable, les solutions qui s’y trouvent s’améliorent à chaque
itération. Toujours en mêlant algorithme génétique et heuristique de recherche locale, [Kang
et al. 2010] proposent d’utiliser une métaheuristique inspirée du mécanisme d’accouplement des
abeilles pour optimiser la fiabilité d’une allocation de tâches.

Plus récemment, [Jiang & Li 2011] identifient deux approches d’allocation et d’équilibrage des
charges. Ces deux approches nécessitent des ressources partageables ainsi qu’une connaissance
exacte de la répartition des ressources. La distinction se trouve dans le critère de choix pour
allouer une tâche à un agent. La première approche considère uniquement les ressources qui sont
propres aux agents, la seconde considère également leurs accointances et les ressources accessibles
via la coopération entre agents. Les auteurs considèrent l’équilibrage des charges uniquement
par rapport au nombre de tâches allouées aux agents, c’est-à-dire ∀i ∈ A,∀τ ∈ T , ci(τ) = 1.
Dans [Jiang & Huang 2012], les auteurs proposent une méthode d’équilibrage des charges qui
mixe les deux adages « les riches deviennent plus riches » et « les gagnants ne remportent pas
tout ». Leur méthode propose donc de gérer l’allocation des nouvelles tâches en décidant s’il vaut
mieux les donner aux agents qui ont accès à plus de ressources et qui sont susceptibles de les
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traiter plus rapidement ou les donner aux agents les moins chargés pour favoriser l’équilibrage
des tâches. Cette méthode se base uniquement sur l’expérience des agents et ne demande pas
de calculs coûteux. De plus, elle ne nécessite pas d’avoir des informations exactes sur l’état et
la disponibilité des ressources à tout instant (ce qui est difficile et/ou coûteux en pratique).
Cependant, cette méthode demande une mise en cache des ressources, c’est-à-dire la duplication
des ressources afin de réduire leur temps d’accès. Les auteurs supposent également connaître
exactement le temps d’exécution d’une tâche ainsi que le coût de communication entre deux
agents.

1.3.2 Processus statiques décentralisés

Les agents qui agissent dans les processus statiques décentralisés produisent l’allocation grâce à
leurs interactions mais utilisent des informations préalablement disponibles sur le système. Ces
informations ne sont pas remises en questions lors de l’exécution.

Dans le cadre d’équilibrage des charges multi-utilisateurs, toutes les tâches qui arrivent dans le
système n’appartiennent pas au même utilisateur. [Grosu & Chronopoulos 2005] et [Penmatsa
& Chronopoulos 2011] souhaitent que les tâches d’approximativement la même taille aient un
temps de réponse approximativement égal pour tous les utilisateurs. Pour cela, ils formalisent
le problème comme un jeu non coopératif et présentent un algorithme distribué pour construire
une solution qui soit un équilibre de Nash : les agents proposent une répartition des tâches sur
les différents nœuds de calculs et ajustent itérativement l’allocation jusqu’à obtenir un équilibre
de Nash. Les auteurs utilisent des connaissances a priori et des informations statistiques sur le
système.

1.3.3 Processus dynamiques centralisés

Dans les processus dynamiques centralisés, un agent, souvent appelé coordinateur ou superviseur,
observe le système au cours de l’exécution et produit l’allocation des tâches pour l’ensemble des
autres agents. Un tel mécanisme est mis en œuvre grâce à des messages qu’envoient régulièrement
les agents du système au superviseur. Ces messages contiennent des données prélevées par les
agents sur leur situation, par exemple leur charge de travail ou la disponibilité de leurs ressources.
Ils permettent de mettre à jour les informations du superviseur sur le système pour la suite de
l’allocation ou pour une potentielle réallocation des tâches.

[Su et al. 2018] proposent une approche prédictive et réactive qui cherche à minimiser le ma-
kespan. La proposition des auteurs consiste dans un premier temps à allouer les tâches grâce à
une heuristique puis à déterminer une séquence d’exécution des tâches en prenant en compte
des mesures de flexibilité afin de prévoir de probables événements indésirables. Ils sont donc
capables de produire des allocations révisables en cas d’événements imprévus afin d’éviter des
réallocations trop coûteuses.

1.3.4 Processus dynamiques décentralisés

Les processus dynamiques décentralisés produisent des allocations qui résultent d’interactions
entre les agents. L’aspect dynamique de ces systèmes est souvent lié au fait que les agents
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possèdent une base de connaissances qu’ils mettent à jour en cours d’exécution grâce à une
observation de l’environnement et/ou grâce aux résultats de leurs interactions avec leurs pairs.

[Shehory & Kraus 1998] présentent des algorithmes d’allocation de tâches par formation de
coalitions : des agents coopératifs acceptent d’exécuter des tâches en groupe afin de profiter à
l’ensemble du système. Leur objectif est de maximiser le bénéfice, c’est-à-dire le rapport entre le
coût et le nombre de tâches réalisées. Ces algorithmes sont utilisés dans le cas particulier où un
agent est moins efficace pour réaliser une tâche seul plutôt qu’en groupe. De plus, ces algorithmes
supposent qu’il est acceptable de ne pas réaliser certaines tâches pour favoriser la rentabilité du
système. Dans [Kraus et al. 2003], le fait qu’il est impossible de traiter une tâche par un agent
seul motive la formation de coalitions. Les agents sont égoïstes et cherchent à maximiser leur
profit personnel mais ils sont forcés de collaborer pour exécuter les tâches.

[Walsh & Wellman 1998] étudient le cas d’allocation de tâches dans le cadre particulier de
ressources limitées. En effet, dans le cas de l’élaboration d’une chaine logistique, les ressources
ne font pas partie du système en tant que tel mais sont produites par des agents. Les auteurs
proposent ici un protocole de négociation entre agents afin de fixer les prix d’achats et de
reventes des ressources. Ces négociations permettent de produire une chaine logistique valide et
qui satisfait les prix de réserve de chacun des agents du système. [An et al. 2010a] proposent
également un mécanisme d’allocation basé sur des lois de marché où les agents égoïstes négocient
pour acheter ou vendre des ressources et cherchent à maximiser leur profit.

[Wagner et al. 1999] cherchent à optimiser le nettoyage d’un espace par une flotte de robots.
Les robots doivent être capables de s’adapter à un environnement inconnu. Pour cela, ils dé-
couvrent l’espace à mesure qu’ils le parcourent et ils le modélisent sous forme de graphe où
les nœuds représentent une surface à laver. Une mémoire partagée permet une modélisation
collective de l’environnement. Les auteurs proposent ensuite d’utiliser la stigmergie (c’est-à-
dire la communication par l’environnement) pour optimiser le parcours de l’espace à nettoyer.
Ainsi, assimilés à des fourmis qui déposent des phéromones pour leurs pairs, les robots laissent
une trace de leur passage sur une surface. Trois algorithmes qui utilisent ces traces sont pré-
sentés dans l’article. [Turner et al. 2018a] étudient également l’allocation de tâches dans une
flotte de robots. Leur but est de maximiser le nombre de tâches effectuées par l’ensemble de la
flotte avant que les robots tombent à court de carburant. La proposition des auteurs consiste à
donner une fonction de prédiction aux robots afin qu’ils choisissent quelles tâches exécuter en
cours d’exécution. Le choix des tâches à exécuter se fait via une heuristique. Ainsi, la fonction
de prédiction permet aux robots de choisir quelle heuristique de sélection de tâches utiliser.
Les auteurs utilisent l’apprentissage automatique supervisé (machines à vecteurs supports et
réseaux de neurones) pour établir la fonction de prédiction à l’aide de données prélevées lors
d’exécutions précédentes. Cependant, les robots emploient cette fonction en cours d’exécution
pour choisir dynamiquement et de manière décentralisée quelle heuristique de sélection de tâche
utiliser. Dans [Turner et al. 2018b], les auteurs étudient le temps de convergence d’un tel méca-
nisme et proposent de le réduire en introduisant une méthode de résolution de conflit basée sur
la topologie du système distribué. Cette méthode nécessite d’avoir des données sur les tâches et
requiert une phase d’apprentissage.
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1.4 Synthèse

Ce chapitre présente et définit les notions nécessaires afin d’aborder le problème d’allocation
de tâches considéré dans cette thèse. Il présente également des travaux de la littérature afin
de donner des exemples de différents problèmes d’allocation et de décrire les types de solutions
mises en place pour les résoudre. Le tableau 1.2 consigne les références citées ainsi que leurs
caractéristiques. En plus de leurs objectifs, ce tableau indique pour chaque référence si elle
concerne un processus centralisé ou décentralisé, statique ou dynamique, si ce processus fait
appel à la coopération entre agents, s’il existe une notion de localité des ressources et si la
proposition permet la réallocation des tâches. Sans rentrer dans les détails des objectifs de
beaucoup de ces références, certains sont centrés sur les agents/les utilisateurs et demandent à
ce qu’un maximum de tâches soient exécutées. Ils sont assimilables au flowtime. D’autres sont
centrés sur le système et demandent un équilibre des charges entre les agents. Ils sont assimilables
au makespan.

La résolution de problèmes dans un système distribué, et notamment de Rm||Cmax, a amplement
été étudié dans la littérature. Plusieurs approches existent et elles se distinguent par deux
aspects : quelles informations sont utilisées pour produire l’allocation ? Et comment est-elle
produite ? Les informations utilisées sont statiques si elles ne sont pas remises en cause au
cours de l’allocation ou de l’exécution. Les informations statiques proviennent généralement de
l’étude d’exécutions précédentes ou de certitudes sur les tâches et les agents. À l’inverse, des
informations dynamiques proviennent directement des agents et sont prélevées lors de l’allocation
ou l’exécution. Une allocation est produite de manière centralisée si une seule entité (un agent
superviseur) possède l’ensemble des informations sur le système et décide seule de l’allocation des
tâches. Une allocation est produite de manière décentralisée si elle est le résultat d’interactions
(échanges, enchères, etc.) entre les agents.

Dans cette thèse, les tâches sont indépendantes, non divisibles 1 et non préemptives, les ressources
sont partageables et elles sont en nombre suffisant dans le système pour que toutes les tâches
puissent être exécutées. Ces caractéristiques découlent du problème applicatif sous jacent (cf.
chapitre 3). Contrairement à certains travaux comme [Attiya & Hamam 2006,Yin et al. 2007],
je suppose que le système est fiable : tous les agents sont en mesure d’effectuer toutes les tâches
et aucun des agents ne peut échouer.

Il faut donc allouer n tâches à m agents hétérogènes. L’hétérogénéité des agents découle de deux
faits :

1. les agents sont susceptibles d’avoir des capacités de calculs différentes ;
2. les ressources sont inégalement distribuées et la collecte des ressources est coûteuse. Ainsi

même si deux agents sont homogènes en termes de capacité de calcul, si l’un possède plus
de ressources nécessaires à l’exécution d’une tâche que l’autre, alors la tâche sera moins
coûteuse pour le premier que le second.

En tenant compte de ces observations, notre objectif est de distribuer les tâches aux agents
de sorte à minimiser le makespan (c’est-à-dire le temps d’exécution maximum du système). Ce
problème est noté Rm||Cmax et est connu pour être NP-difficile.

Le cadre applicatif de cette thèse est le patron de conception MapReduce (cf. chapitre 3). Dans

1. La section 6.3 discute du cas particulier des tâches divisibles.
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ce cadre, les tâches sont souvent très nombreuses et il est souvent trop coûteux de réunir toutes
leurs informations à un endroit unique du système. De plus, les tâches sont produites à partir de
données non pré-traitées. On ne peut donc présumer d’aucune connaissance préalable sur celles-
ci, et il est compliqué de prédire leur coût exact pour les agents avant leur entrée dans le système.
Ces imprécisions peuvent mener à des déséquilibres de charges imprévus et imprévisibles. Enfin,
le trop grand nombre de tâches ainsi que leur profil non défini avant l’exécution nécessitent une
stratégie d’allocation fixée (cf. section 3.2 pour plus de détails sur le partitionnement des tâches
dans le cadre de MapReduce). Une allocation nécessite donc d’être corrigée une fois qu’elle a été
produite.

Pour toutes ces raisons, l’approche défendue dans cette thèse est dynamique et décentralisée.
Elle ne demande aucune connaissance préalable, ni aucun paramétrage spécifique aux tâches.
Les agents sont collaboratifs et constituent un système distribué complet (cf. définition 1.1). Ils
corrigent l’allocation tout au long de l’exécution des tâches pour obtenir un meilleur équilibre
des charges de travail et améliorent ainsi le makespan de l’allocation. Ces corrections se font
grâce à des ajustements locaux, résultats de négociations entre agents. Une telle réallocation
dynamique et continue permet également de s’adapter aux variations de performance des agents
et d’aligner leurs charges de travail sur leurs capacités de calculs en temps réel. Ainsi, je propose
de corriger une allocation de tâches biaisée alors que les tâches sont en cours d’exécution afin
d’améliorer le temps d’exécution de l’ensemble des tâches.
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de
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de
charges
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systèm
e
distribué

Décentralisé Dynamique Coopération Localité Réallocation Objectifs
[Lenstra et al. 1990] - - - - - makespan

[Hariri & Potts 1991] - - - - - makespan
[Martello et al. 1997] - - - - - makespan

[Grosu et al. 2002] - - 3 - - ∼makespan
[Abdallah & Lesser 2005] - - - - - ∼flowtime

[Yin et al. 2007] - - - 3 - ∼flowtime
[Kang et al. 2010] - - - 3 - ∼flowtime

[Penmatsa & Chronopoulos 2011] - - - - - flowtime
[Jiang & Li 2011] - - 3 3 - ∼makespan

[Jiang & Huang 2012] - - 3 3 - flowtime
[Grosu & Chronopoulos 2005] 3 - - - - flowtime

[Su et al. 2018] - 3 - 3 3 makespan
[Shehory & Kraus 1998] 3 3 3 - - ∼flowtime

[Wagner et al. 1999] 3 3 3 - - couverture d’un graphe
[Walsh & Wellman 1998] 3 3 - 3 - trouver une allocation

[Kraus et al. 2003] 3 3 - - - ∼flowtime
[An et al. 2010a] 3 3 - 3 - ∼flowtime

[Turner et al. 2018a] 3 3 / - 3 - - nombre de tâches exécutées
MAS4Data 3 3 3 3 3 makespan

Tableau 1.2 : Ensemble des caractéristiques des références citées dans le chapitre 1. MAS4Data note la proposition de cette thèse. ∼flowtime désigne
un objectif similaire au flowtime. ∼makespan désigne un objectif similaire au makespan. Les caractéristiques de ces références sont avérées (3) ou non
avérées (-).
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2.1 Introduction

La négociation multi-agents intervient dans les situations où plusieurs agents sont en compétition
pour satisfaire leurs buts tout en collaborant [Schelling 1980]. Ainsi, la situation initiale est
un conflit d’intérêt mêlé à un besoin de coopération. Le but est de réaliser un échange ou de
conclure une affaire, c’est-à-dire de trouver un compromis attractif pour les participants. Chacun
d’eux souhaite maximiser un gain via un échange mutuellement bénéfique. Ce gain peut être
individuel dans le cas où il ne bénéficie qu’à un seul agent ou social s’il bénéficie à l’ensemble
des agents.

La majorité des modèles informatiques de négociation n’explore qu’un nombre restreint de di-
mensions et d’étapes envisagées par les sciences humaines et sociales [Guttman et al. 1998,Lopes
et al. 2008]. Les modèles informatiques se limitent à la recherche d’un accord, c’est-à-dire au
« processus grâce auquel plusieurs parties prenantes aboutissent à une décision collective en
verbalisant leurs demandes et convergent vers un accord par succession de concessions ou re-
cherche de nouvelles alternatives » [Pruitt 1981]. Ainsi la pré-négociation (détection des conflits,
définition de l’agenda et de l’objet, etc.) et l’après-négociation (évaluation, sanction, etc.) sont
souvent écartées.
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L’émergence de la négociation dans la littérature en Informatique, en particulier en Intelligence
Artificielle, a deux objectifs majeurs : d’une part, la résolution des conflits entre humains [Ay-
dogan et al. 2014] ; d’autre part, la conception de systèmes distribués. Dans le premier cas,
un agent connaît les préférences d’un participant, il négocie pour l’intérêt de cette personne.
De tels systèmes d’aide à la négociation visent à réduire l’effort cognitif des parties prenantes
dans l’exploration des possibles. Dans le second cas, un agent représente une entité (souvent
matérielle) du système distribué et la négociation permet la résolution distribuée d’un pro-
blème [Kraus 1997]. Cette forme d’interaction permet de coordonner des entités faiblement cou-
plées ayant un but commun dans la recherche d’une solution [Durfee et al. 1989]. Pour certains
objectifs, par exemple l’optimisation du makespan d’une allocation de tâches (cf. chapitre 1),
les agents qui négocient pour la résolution distribuée de ce problème sont coopératifs : ils ont
un but commun qui prime sur l’intérêt individuel. À l’inverse, dans les systèmes de négociations
automatiques, les agents favorisent leur intérêt individuel et sont dits « égoïstes ».

La négociation est un processus coûteux en temps et en énergie. L’un des enjeux d’un processus
de négociation est son efficacité. Celle-ci peut se mesurer grâce au temps écoulé avant l’élabora-
tion d’un accord ou grâce au nombre de messages nécessaire avant de parvenir à l’accord.

L’objectif de ce chapitre est de définir les notions de la négociation multi-agents utilisées dans
cette thèse en proposant une grille d’analyse inspirée de [Morge 2018]. Je commence par y
présenter les ingrédients essentiels à la négociation dans la section 2.2. Ensuite, la section 2.3
expose comment le résultat de la négociation peut être évalué d’un point de vue collectif. Dans
la section 2.4, les différents critères qui régissent un processus de négociation sont présentés.
Ensuite, la section 2.5 discute plus en détail des enjeux de la négociation concurrente dans un
système multi-agents, c’est-à-dire comment gérer plusieurs négociations simultanées. Enfin, la
section 2.6 précise le type de négociation et les métriques utilisées dans cette thèse.

2.2 Ingrédients de la négociation

Afin d’analyser, de concevoir et d’implémenter un système de négociation, il est nécessaire d’en
identifier les ingrédients essentiels, à savoir :

1. l’objet de la négociation, c’est-à-dire l’ensemble de ses résultats potentiels ;
2. les parties prenantes, c’est-à-dire les agents avec leurs propres objectifs et préférences

potentiellement conflictuels ;
3. le protocole d’interaction, c’est-à-dire les règles qui régissent les échanges entre les agents ;
4. les stratégies individuelles, c’est-à-dire le comportement des agents.

2.2.1 Objet de négociation

L’objet de la négociation est le sujet sur lequel porte les échanges. On peut distinguer :

• la négociation d’un appariement entre agents pour associer les agents les uns avec les
autres [Gale & Shapley 2013] ;
• la prise de décision collective où les agents essayent de sélectionner conjointement un
candidat, un plan d’actions ou un ensemble de buts mutuellement acceptables [Delecroix
et al. 2016] ;
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• la négociation de tâches ou de ressources qui vise à établir une (ré-)allocation au
sein du groupe d’agents dont les coûts/bénéfices sont évalués individuellement [Endriss
et al. 2006,Nongaillard & Mathieu 2011].

L’espace des résultats possibles, que l’on appelle également accords, est une variable ou un en-
semble de variables discrètes ou continues. L’ensemble non-vide des accords possibles représente
toutes les alternatives possibles à la situation courante. Toutes les valeurs possibles de l’espace
des accords ne sont pas forcément des solutions accessibles via la négociation. On dit que la né-
gociation est multi-attributs si elle porte sur plus d’une dimension, elle est mono-attribut sinon.
L’objet de négociation peut s’avérer complexe et nécessiter un langage logique pour représenter
les accords potentiels [Parsons et al. 1998]. Dans le cadre de cette thèse, les négociations servent
à la réallocation de tâches. Un accord entre deux agents porte sur la tâche transférée du lot de
tâches du premier vers le lot de tâches du second.

2.2.2 Parties prenantes

Les parties prenantes (ou stakeholders en anglais) peuvent être deux ou plus. On parle respecti-
vement de négociation bilatérale ou de négociation multi-parties. On peut également considérer
une négociation un-à-plusieurs constituée de multiples négociations bilatérales où un agent né-
gocie un-à-un avec un ensemble de ses pairs (cf. section 2.2.3).

De par la nature compétitive de la négociation, les agents évaluent de manière individuelle
les accords potentiels. Ces évaluations peuvent être contradictoires selon les préférences des
agents. [Greco et al. 2016] proposent un état de l’art sur la modélisation des préférences des
agents.

Préférences ordinales

Pour représenter les préférences d’un agent, une première approche consiste à employer une
relation qui permet de comparer les alternatives les unes aux autres ainsi que le désaccord.
Une telle relation de préférence est binaire et transitive [Arrow 1958]. Ainsi, un agent rationnel
cherche à sélectionner une alternative optimale si la relation de préférence est totale, ou non-
dominée si la relation de préférence est partielle.

Dans un graphe de préférences, les sommets sont des alternatives et les arcs matérialisent les
préférences entre elles. Quand l’objet de la négociation est multi-attributs, la représentation de
ce graphe devient coûteuse. Par exemple, 10 attributs et 10 valeurs pour chaque attribut néces-
sitent 10 milliards (1010) de nœuds. Toutefois, l’hypothèse de l’indépendance des préférences sur
les critères est souvent rejetée au profit de celle moins forte du Ceteris Paribus ou « toutes choses
étant égales par ailleurs ». Sous cette hypothèse, les préférences ne sont peut être pas indépen-
dantes mais les dépendances potentielles sont circonscrites. Les préférences se réfèrent donc à
un nombre restreint d’alternatives qui ne sont spécifiées que dans une mesure limitée. La struc-
ture de l’ensemble des alternatives dépend des besoins et des buts des agents [Hansson 1996].
Ainsi les CP-nets constituent un modèle graphique pour la représentation compacte des préfé-
rences [Boutilier et al. 2011]. Plus spécifiquement, les graphes d’utilité [Robu et al. 2005] et les
langages de préférences d’enchères [Boutilier & Hoos 2001] sont des représentations compactes
pour la négociation de ressources.
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Préférences cardinales

L’approche utilisée dans cette thèse consiste à capturer les préférences des agents à l’aide d’une
fonction qui associe une mesure à un accord. On dit que cette fonction est une fonction d’utilité
si elle correspond à un profit. À l’inverse, c’est une fonction de coût si elle représente une
perte. Typiquement, une fonction d’utilité est utilisée dans le cadre d’allocations de ressources
alors qu’une fonction de coût est utilisée dans le cadre d’allocations de tâches. Une telle fonction
peut également être accompagnée d’une valeur de réserve, c’est-à-dire le seuil à partir duquel
un agent est prêt à négocier.

Exemple 2.1 (Allocations de tâches (1)).
Soit A = {1, 2} un ensemble de deux agents et T = {τ1, τ2, τ3} trois tâches indivisibles et
non partageables a. On donne ci la fonction de coût de l’agent i telle que :

c1(τ1) = 9 c1(τ2) = 6 c1(τ3) = 4
c2(τ1) = 8 c2(τ2) = 4 c2(τ3) = 6

a. cf. chapitre 1 pour la description des différentes typologies de tâche.

Pour garantir que la négociation se termine dans un temps raisonnable, une possibilité est,
comme dans [Fatima et al. 2001], d’ajouter une date butoir à partir de laquelle le résultat de
la négociation est considéré comme un désaccord. Afin de modéliser cette notion d’urgence chez
les agents, certains travaux introduisent un taux de réduction (resp. d’accroissement) qui fait
baisser (resp. augmenter) l’utilité (resp. le coût) d’un accord au cours du temps.

Quand l’objet de la négociation est multi-attributs, les fonctions d’utilité/de coût le sont
aussi. [Keeney & Raiffa 1993] introduisent la fonction d’utilité additive, c’est-à-dire une somme
pondérée d’utilités pour chaque critère. Cela suppose que les préférences sur les attributs sont
indépendantes. Dans le cas contraire, une fonction k-additive capture la synergie entre les attri-
buts en évaluant l’utilité de chaque alternative comme la somme des utilités de chaque attribut
plus une valeur qui dépend des rapports de préférence de l’agent entre plusieurs attributs [Gra-
bisch 1997]. D’une manière plus générale, l’approche hypercube pondérée de [Ito et al. 2008]
permet de représenter n’importe quelle fonction d’utilité multi-attributs définie sur des domaines
discrets.

Exemple 2.2 (Allocations de tâches (2)).
Dans l’exemple 2.1, le coût d’une tâche pour un agent ne dépend pas des autres tâches qui
lui sont allouées. Soit Pi l’ensemble de tâches alloué à l’agent i dans l’allocation P , on note
wi(P ) la fonction additive qui calcule le coût de Pi. Le tableau 2.1 présente le coût de chaque
allocation pour les agents 1 et 2.

En résumé, les fonctions d’utilité ou de coût constituent un modèle cardinal et quantitatif des
préférences, alors que la relation de préférence est un modèle ordinal et qualitatif. Les préférences
cardinales induisent les préférences ordinales. Dans la suite de ce chapitre comme dans le reste
de cette thèse, restreignons nous à l’utilisation d’une fonction de coût.
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w1(P ) w2(P )
P1 = ∅, P2 = {τ1, τ2, τ3} 0 18
P1 = {τ1}, P2 = {τ2, τ3} 9 10
P1 = {τ2}, P2 = {τ1, τ3} 6 14
P1 = {τ3}, P2 = {τ1, τ2} 4 12
P1 = {τ1, τ2}, P2 = {τ3} 15 6
P1 = {τ1, τ3}, P2 = {τ2} 13 4
P1 = {τ2, τ3}, P2 = {τ1} 10 8
P1 = {τ1, τ2, τ3}, P2 = ∅ 19 0

Tableau 2.1 : Coût induit par chaque allocation possible pour les deux agents de l’exemple 2.2.

2.2.3 Protocole d’interaction

Un protocole d’interaction est un ensemble de règles partagées par les agents auquel les in-
teractions doivent se conformer. Pour la négociation, ce sont les « règles de la confronta-
tion ». Plusieurs protocoles existent [Verrons 2004], notamment le protocole d’offres alter-
nées [Stahl 1972,Rubinstein 1982] ou le protocole de concession monotone [Rosenschein & Zlot-
kin 1994]. Cette section se concentre sur le Contract Net Protocol (CNP).

Introduit dans [Smith 1980], le CNP est le premier protocole d’interaction proposé pour l’allo-
cation de tâches. Selon ce protocole, les agents cherchent à établir des contrats au travers d’un
type de négociation spécifique : les enchères. Le CNP est un protocole multi-parties où chaque
agent peut jouer les deux rôles suivants : l’initiateur qui propose la délégation de tâches ou
l’enchérisseur (bidder en anglais) qui répond à une enchère pour s’approprier des tâches. Ainsi,
l’initiateur commence par soumettre un appel à proposition (cfp pour call for proposal) aux
enchérisseurs. Chaque enchérisseur évalue ce cfp afin de faire une proposition. L’initiateur
agrège alors l’ensemble des propositions reçues, alloue les tâches aux enchérisseurs qui ont gé-
néré les meilleures propositions et rejette les autres propositions. Après cela, les enchérisseurs
sélectionnés informent l’initiateur de la réussite ou de l’échec du traitement de la tâche. Il se
peut que les enchérisseurs fassent une succession de propositions où chaque nouvelle proposition
est générée en fonction des propositions des autres enchérisseurs. On dit alors que le CNP est à
plusieurs tours.

Exemple 2.3 (Contract Net Protocol).
La figure 2.1 présente une instance du CNP entre un initiateur et trois participants. Les
messages 1 à 3 sont les appels à participation de l’initiateur. Après avoir considéré le cfp, le
participant 1 génère la proposition p1 (message 4), le participant 2 ne souhaite pas répondre
à l’appel (message 5) et le participant 3 génère la proposition p3 (message 6). Une fois
qu’il a reçu une réponse de l’ensemble des participants, l’initiateur rejette la proposition du
participant 1 (message 7) et accepte celle du participant 3 (message 8). Enfin, le participant
3 confirme qu’il accepte le contrat proposé par l’initiateur (message 9).
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Initiateur Participant 1 Participant 2 Participant 3

1 cfp

2 cfp

3 cfp

4 propose(p1)

5 decline

6 propose(p3)

7 reject

8 accept

9 confirm

Figure 2.1 : Déroulement du Contract Net Protocol issu de l’exemple 2.3.

2.2.4 Stratégie

La stratégie d’un agent interface ses préférences et le protocole afin de générer l’appel d’offre,
de produire les offres et d’évaluer les offres reçues. La stratégie définit le comportement de
l’agent à chaque point de choix en déterminant les messages émis en conformité au protocole.
Une stratégie est spécifique à l’environnement de négociation (objet, préférences, protocole et
connaissances a priori sur l’interlocuteur).

Pour étudier les stratégies de négociation, on distingue trois approches : la théorie des jeux,
l’approche argumentative et l’approche heuristique. La théorie des jeux propose des modèles
théoriques abstraits où les propriétés sur les accords et les processus sont prouvées formellement.
L’approche argumentative permet aux agents d’échanger des offres et des arguments. Ces deux
approches ne sont pas étudiées dans ce document.

À l’inverse de la théorie des jeux, l’approche heuristique propose des modèles qui s’appuient sur
des hypothèses réalistes et qui sont évaluées empiriquement. Une stratégie heuristique adaptée
au CNP se décompose en :

1. une stratégie de formulation d’appels à propositions qui permet de générer les messages
cfp en tant qu’initiateur ;

2. une stratégie d’offre qui permet à un enchérisseur de générer une proposition (ou de décliner
l’appel d’offres) en fonction de ses préférences, de l’historique des négociations, éventuel-
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lement d’une valeur de réserve, du temps et d’un modèle de leurs pairs 1 dont les agents
disposent ou qu’ils construisent ;

3. une règle d’acceptabilité qui permet à l’initiateur de décider si une offre est admissible ou
non ;

4. une stratégie d’apprentissage ou une stratégie d’adaptation qui s’appuie sur un modèle
d’opposant et qui influe sur les trois composants précédents.

Dans le cadre de l’approche heuristique, les fonctions de décisions introduites par [Faratin
et al. 1998] sont fondatrices. Alors que les offres reçues sont évaluées par des fonctions de coût
multi-attributs, les offres générées le sont à partir d’une combinaison linéaire de fonctions simples,
appelées tactiques. Une tactique calcule la valeur d’un attribut (le prix, la quantité, la qualité,
etc.) d’une offre en fonction d’un critère particulier. Trois familles de tactiques sont suggérées
selon les critères qu’elles considèrent :

• les tactiques temporelles qui déterminent quand un agent doit concéder ;
• les tactiques imitatives qui déterminent le comportement de l’agent en fonction de celui
de son opposant ;
• les tactiques qui contraignent les offres en fonction des ressources disponibles.

Selon la fonction de concession d’une tactique temporelle, un agent débute la négociation en
proposant une valeur maximale (ou minimale si l’utilité décroît avec la valeur de l’attribut)
puis concède plus ou moins rapidement. On distingue deux tactiques temporelles : la tactique
Boulware qui consiste à rester sur ses positions jusqu’à la date butoir pour y proposer sa valeur
de réserve et la tactique Conceder qui consiste à concéder rapidement.

Selon la fonction de concession réciproque, l’agent reproduit proportionnellement le comporte-
ment de son opposant. Cette fonction peut être raffinée pour être pseudo-aléatoire ou lissée en
prenant en compte le comportement de l’opposant dans une fenêtre temporelle.

Une fonction de concession qui prend en compte les ressources est similaire à une fonction
de concession temporelle. En effet, le temps peut être considéré comme une ressource dont la
quantité diminue de manière continue tout au long de la négociation. L’idée est ici de rendre
les agents progressivement plus conciliants à mesure que la quantité de ressources disponibles
diminue. Le nombre d’agents qui négocient peut également être considéré comme une ressource :
plus il y a d’agents capables de négocier, moins la pression est forte. À l’inverse, s’il ne reste
qu’un agent avec qui négocier, il est important de concéder pour donner lieu à un accord.

2.3 Évaluation collective des accords

Si chaque agent évalue un accord grâce à sa fonction de coût, il est également possible d’évaluer
un accord selon un point de vue collectif, c’est-à-dire de lui attribuer une valeur sociale. Il existe
plusieurs méthodes d’évaluation collective [Chevaleyre et al. 2006]. Sont décrits ici le critère de
Pareto ainsi que deux autres métriques du bien-être social.

1. Souvent appelé modèle d’opposant (opponent model) dans la littérature [Jonker et al. 2017].
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Optimalité de Pareto

Le critère de Pareto compare les alternatives du point de vue d’un groupe d’agents en conflit.
Une alternative x domine au sens de Pareto une alternative y pour un groupe d’agents si x
est au moins aussi bien que y pour tous les agents et qu’au moins un agent préfère strictement
x à y. Une alternative est considérée comme optimale au sens de Pareto si elle n’est dominée
par aucune autre alternative. En d’autres termes, une alternative n’est pas optimale s’il en
existe une meilleure pour un agent sans qu’elle ne soit pire pour aucun des autres. Le critère de
Pareto suppose un minimum d’hypothèses sur les préférences individuelles mais débouche sur
un classement partiel des alternatives. En effet, même si nous sommes en mesure de comparer
deux alternatives pour un agent, la satisfaction ne peut pas être comparée d’un agent à un
autre [Arrow 1951].

Bien-être social

Contrairement à l’approche de Pareto, la théorie du choix social réhabilite l’analyse des compa-
raisons interpersonnelles [Sen 1970]. Les fonctions de choix social agrègent les utilités des agents.
Plusieurs types d’agrégation existent et offrent une évaluation différente d’un même accord. Dans
le cadre d’une allocation de tâches, moins le coût que représente le lot de tâches alloué à un agent
est élevé, plus cet agent est individuellement satisfait. Pour rappel, on note wi(P ) la charge de
travail que représente l’allocation de tâches P pour l’agent i.

Améliorer le bien-être utilitaire (noté swu pour utilitarian social welfare) revient à minimiser
la charge sociale utilitaire, c’est-à-dire la somme des coûts individuels des agents du système.
Cette mesure représente l’insatisfaction de la société dans son ensemble.

Définition 2.1 (Contribution utilitaire).
Soit P une allocation de tâches parmi les agents de A. La contribution utilitaire que repré-
sente P pour A est :

swu(P ) =
∑
i∈A

wi(P ) (2.1)

Pour faire le lien avec les notions présentées dans le chapitre 1, le flowtime d’une allocation de
tâches (cf. définition 1.8) est une mesure la contribution utilitaire que représente cette allocation
pour les agents du système. Une allocation qui minimise la contribution utilitaire des agents est
optimale au sens de Pareto [Delecroix 2015, Chapitre 4].

Améliorer le bien-être égalitaire (noté swe pour egalitarian social welfare) revient à minimiser
la charge individuelle maximale. Améliorer le bien-être égalitaire consiste à réduire les inégalités
dans la population d’agents, c’est-à-dire réduire la contribution individuelle de l’agent le plus
chargé.

Définition 2.2 (Contribution égalitaire).
Soit P une allocation de tâches parmi les agents de A. La contribution égalitaire que repré-
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sente P pour A est :
swe(P ) = max

i∈A

(
wi(P )

)
(2.2)

Le makespan d’une allocation de tâches mesure la contribution égalitaire des agents vis-à-vis de
celle-ci (cf. définition 1.9).

Exemple 2.4 (Allocations de tâches (3)).
Suite à l’exemple 2.2, soit P l’allocation telle que P1 = {τ3} et P2 = {τ1, τ2}. Comme
présenté dans le tableau 2.2, P est optimale en terme de bien-être utilitaire (swu(P ) = 16).
Si l’on considère le bien-être égalitaire, il faut lui préférer l’allocation P ′ qui alloue les tâches
telles que P ′1 = {τ1} et P ′2 = {τ2, τ3} (swe(P ′) = 10). On remarque que P et P ′ sont toutes
deux optimales au sens de Pareto.

w1(P ) w2(P ) swu(P ) swe(P )
P1 = ∅, P2 = {τ1, τ2, τ3} 0 18 18 18
P1 = {τ1}, P2 = {τ2, τ3} 9 10 19 10
P1 = {τ2}, P2 = {τ1, τ3} 6 14 20 14
P1 = {τ3}, P2 = {τ1, τ2} 4 12 16 12
P1 = {τ1, τ2}, P2 = {τ3} 15 6 21 15
P1 = {τ1, τ3}, P2 = {τ2} 13 4 17 13
P1 = {τ2, τ3}, P2 = {τ1} 10 8 18 10
P1 = {τ1, τ2, τ3}, P2 = ∅ 19 0 19 19

Tableau 2.2 : Mesure des contributions sociales induites par chacune des allocations considérées dans
l’exemple 2.4.

2.4 Processus de négociation

Un processus de négociation représente les interactions entre agents autonomes qui, grâce à un
protocole d’interactions, communiquent selon leur stratégie individuelle. On peut évaluer un
processus de négociation selon les critères suivants.

Rationalité. Les agents doivent être incités à participer à la négociation. Dans le cas d’agents
égoïstes, un agent est individuellement rationnel s’il accepte un accord qui améliore son bien-être
personnel. Dans le cas d’agents collaboratifs, un agent est socialement rationnel s’il accepte un
accord qui bénéficie au système (par exemple en augmentant le bien-être égalitaire) mais qui
n’améliore pas forcément son bien-être individuel.

Monotonie. Un processus est monotone si chacune de ses itérations améliore le bien-être des
agents. Dans le cas d’agents égoïstes, chaque accord améliore le bien-être individuel des partici-
pants. Dans le cas d’agents collaboratifs, chaque accord améliore le bien-être social. Dans cette
thèse, les agents améliorent le bien-être égalitaire local (c’est-à-dire celui des participants) à
chaque négociation réussie. Le cumul de ces améliorations locales permet d’améliorer le bien-être
égalitaire de l’ensemble du système. Dans le cas d’un processus de négociation pour l’allocation
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de tâches, la monotonie du processus induit également sa terminaison car il existe un nombre
fini d’allocations possibles.

Distribution. Un processus est distribué s’il ne nécessite pas un point central qui collecte
les offres (on parle alors de médiateur) voire qui calcule l’accord (on parle alors d’arbitre). La
distribution est souhaitable pour éviter les éventuelles pannes du point central et les goulots
d’étranglement.

Concurrence. Un processus de négociation est concurrent si plusieurs négociations peuvent
avoir lieu simultanément. On distingue les cas où bien que plusieurs négociations aient lieu,
chaque agent ne peut participer qu’à une seule négociation à la fois des cas où un même agent
peut être investi dans plus d’une négociation à la fois.

Garantie de succès. Un processus de négociation est garanti de succès si un accord est atteint,
quelles que soient les préférences des agents.

Complexité communicationnelle. La complexité communicationnelle d’un protocole de né-
gociation correspond au nombre et à la taille des messages nécessaires pour atteindre un accord.
Lorsque les connaissances des agents sont suffisantes, il est préférable de s’adresser directement
à un interlocuteur susceptible d’offrir un accord plutôt que d’utiliser l’appel à la cantonnade (ou
broadcasting), qui consiste à envoyer un message à tous les agents du système.

Complexité algorithmique. Il faut privilégier les stratégies individuelles dont la complexité
reste praticable.

2.5 Négociation multi-agents concurrente

Certains processus de négociations autorisent les négociations concurrentes, c’est-à-dire le fait
que plusieurs négociations aient lieu simultanément. Proposer une stratégie d’offre pour qu’un
agent coordonne plusieurs négociations simultanées consiste à résoudre le problème de « l’en-
chérisseur enthousiaste » [Schillo et al. 2002] : si un agent s’engage dans trop de négociations en
parallèle, il risque de ne pas pouvoir honorer ses engagements. En revanche, si un agent ne s’en-
gage que dans une seule négociation, alors il ne peut pas faire d’offre dans les autres négociations
en cours. Si son (unique) offre est rejetée, l’agent est passé à côté des potentiels accords que
représentent les autres négociations concurrentes. Pour pallier ce problème, on peut envisager
d’ajouter une phase de pré-engagement pour retarder le moment de l’engagement définitif lié à
une offre [Fischer et al. 1995,Knabe et al. 2002] ou on peut estimer, comme le fait une compa-
gnie aérienne qui pratique des sur-réservations, le risque de rupture d’engagement en terme de
pénalité [An et al. 2010b,Habes et al. 2014].

Les auteurs de [Najjar et al. 2017] utilisent la négociation multi-agents un-à-plusieurs pour la
gestion de l’élasticité du SaaS (Software as a Service). On appelle négociation un-à-plusieurs un
processus constitué de plusieurs négociations bilatérales qui possèdent toutes un même agent
participant (par exemple l’initiateur d’un cfp dans le CNP). En se basant sur une estimation de
l’acceptabilité des services et sur l’apprentissage du modèle des pairs, la stratégie proposée ajuste
le processus de négociation du fournisseur de logiciel afin de garantir un taux d’acceptabilité
désiré tout en respectant des contraintes budgétaires.

[Alrayes et al. 2018] présente un processus de négociations concurrentes pour l’allocation de
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ressources. Ce processus prend en compte la dynamicité du marché : de nouveaux agents entrent
et sortent du système régulièrement. L’article fournit la spécification de la stratégie CONAN
(COncurrent Negotiating AgeNts) comme part d’un modèle d’agent adaptatif impliqué dans de
multiples négociations bilatérales et simultanées.

Récemment, [Niu et al. 2018] montrent la difficulté de mener de multiples négociations interdé-
pendantes. Les défis sont de modéliser de telles négociations et d’offrir aux agents une stratégie
qui tienne compte de la dépendance et de la co-occurence des négociations. L’objectif consiste
donc à proposer un mécanisme générique de coordination dynamique de plusieurs fils de négo-
ciations asynchrones.

Dans le contexte de l’allocation multi-agents de tâches, l’inter-dépendance entre les fils de né-
gociations provient en général des contraintes sur les ressources et sur les tâches. D’une part,
les ressources peuvent être partagées, c’est-à-dire que la réalisation d’une tâche requiert des
ressources qui ne seront plus disponibles pour la réalisation d’une autre tâche. D’autre part, les
tâches peuvent être dépendantes, c’est-à-dire que la réalisation d’une tâche peut être condition-
née par la réalisation d’une autre tâche qui doit la précéder. Dans cette thèse, les ressources
ne sont pas partagées et les tâches sont indépendantes, ce qui permet à la co-occurence de
négociations multiples d’améliorer la réactivité du système multi-agents.

2.6 Synthèse

Les processus de négociation se distinguent d’abord par leurs ingrédients de négociation, c’est-
à-dire l’objet de la négociation, les préférences des agents, le protocole de négociation et les
connaissances a priori des agents vis-à-vis de leurs opposants. Les stratégies de négociations
sont adaptées à un environnement particulier. Outre la rationalité individuelle et la distribution
qui sont requises pour un processus de négociation, une stratégie de négociation se caractérise
par :

• son efficacité qui détermine si l’accord atteint est optimal au sens de Pareto ou s’il maximise
un bien-être social (utilitaire ou égalitaire) ;
• sa complexité algorithmique et communicationnelle, c’est-à-dire la simplicité du calcul de
la stratégie et le nombre d’échanges nécessaires à un accord.

Plusieurs approches peuvent être adoptées pour la conception des stratégies d’agents. En théorie
des jeux, l’environnement de négociation est restreint et les propriétés peuvent être prouvées
formellement. Selon l’approche heuristique adoptée par la suite, l’environnement de négociation
est réaliste et les propriétés sont évaluées empiriquement.

Dans cette thèse, les objets négociés sont des tâches que des agents collaboratifs souhaitent
réallouer. Chaque agent peut essayer de négocier l’une de ses tâches alors qu’il est en train d’en
exécuter une autre. Les agents tentent ainsi de réduire la charge de travail de l’agent le plus
chargé, ce qui revient à améliorer le bien-être égalitaire que représente l’allocation de tâches
courante. Une représentation quantitative et cardinale des préférences est utilisée : chaque tâche
représente un coût différent pour chaque agent. Le coût d’une tâche pour un agent dépend du
volume intrinsèque de la tâche mais aussi de la localité des ressources nécessaires à son exécution.
Cette représentation numérique de la satisfaction mène à des opérations d’agrégation qui peuvent
être mal interprétées. Une charge de travail élevée peut signifier qu’un agent possède beaucoup de
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tâches à réaliser ou que certaines des tâches réclament l’utilisation de ressources dont ne dispose
pas l’agent. De plus, même si plusieurs tâches ont le même coût pour un agent, il se peut que
ce dernier possède plus de ressources que ses pairs pour l’une d’entre elles. Connaître le volume
intrinsèque d’une tâche n’est pas suffisant pour déterminer par quel agent il est préférable qu’elle
soit exécutée. J’explore ce problème et propose une stratégie qui tient compte de la localité des
ressources dans le chapitre 6.

Le protocole de négociation utilisé par les agents est le Contract Net Protocol, présenté dans la
section 2.2.3. Ce protocole « à un seul tour » inclut un appel à proposition (cfp) par l’initiateur,
une proposition par enchérisseur, l’acceptation d’une proposition et le refus de toutes les autres
par l’initiateur. Aucune contre-proposition n’est générée par l’initiateur. Comme les agents sont
collaboratifs et qu’ils partagent le même objectif (cf. chapitre 4), ces derniers calquent leur
modèle d’opposant sur eux-mêmes. Pour générer une offre susceptible d’être acceptée, un agent
se met à la place de son opposant et se demande s’il accepterait l’offre dans sa situation. J’ai
ajouté au CNP un ensemble de messages accusés de réception (cf. chapitre 5). Ces ajouts ont
permis de rendre le processus de négociation robuste à la perte de messages et ainsi de produire
des résultats empiriques dans des environnements véritablement distribués (cf. chapitre 9).

Afin de s’assurer de la dynamicité du processus, les négociations se déroulent de manières concur-
rente, alors que les agents exécutent les tâches. En tant qu’enchérisseur, un agent peut être
impliqué dans plus d’une négociation à la fois. Pour répondre au problème de l’enchérisseur
enthousiaste décrit dans ce chapitre, je propose un mécanisme de charge de travail virtuelle (cf.
chapitre 5). Cela permet d’assurer qu’un enchérisseur est en mesure de remplir l’ensemble des
engagements qu’il tient simultanément. De plus, chaque accord améliore le bien-être égalitaire
des agents impliqués et le processus converge vers une solution stable (cf. chapitre 4).
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3.1 Introduction

La science des données vise à traiter de grands volumes de données pour y extraire de nou-
velles connaissances. Comme le potentiel technologique et la demande sociale ont augmenté, de
nouvelles méthodes, de nouveaux modèles, systèmes et algorithmes sont développés. L’analyse
de ces données, en raison de leur volume et de leur vitesse d’acquisition, demande de nouvelles
formes de traitements. À cette intention, le patron de conception MapReduce [Dean & Ghe-
mawat 2008] est parallélisable et utilisable, par exemple pour mettre en œuvre l’algorithme
PageRank, c’est-à-dire le calcul d’index inversé, pour identifier les articles les plus populaires
sur Wikipedia ou pour réaliser le partitionnement en k-moyennes. Le framework le plus popu-
laire pour MapReduce est Hadoop [White 2015] mais d’autres implémentations existent comme
le framework Spark [Zaharia et al. 2016]. Beaucoup de bases de données distribuées de la fa-
mille NoSQL utilisent également MapReduce comme par exemple Riak construite par Amazon
Dynamo [DeCandia et al. 2007]. Avec ces approches, l’extraction des données ainsi que leur
traitement sont distribués et exécutés sans échantillonnage (c’est-à-dire sans prétraitement des
données).

Le patron de conception MapReduce représente la problématique applicative et justifie les
contraintes imposées au mécanisme d’allocation (et de réallocation) de tâches décrit dans cette
thèse. La section 3.2 présente le concept de MapReduce et explique comment il a été distribué.
Puis, la section 3.3 discute de l’existence de biais lors des exécutions distribuées de MapReduce
ainsi que des propositions de la littérature pour les corriger. La section 3.4 donne quelques dé-
tails sur l’implémentation d’un tel patron de conception et énonce certaines de ses alternatives.
Enfin, la section 3.5 inscrit cette thèse dans son contexte applicatif.
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3.2 Distribution du patron de conception MapReduce

La distribution du patron de conception MapReduce permet de traiter de grands volumes de
données [Dean & Ghemawat 2008]. Dans ce modèle, deux fonctions empruntées à la program-
mation fonctionnelle sont utilisées. La fonction map filtre les données en entrée du système pour
en extraire les informations utiles. La fonction reduce agrège et traite les données préalablement
filtrées afin de créer les résultats. Ainsi, les jobs MapReduce sont divisés en deux ensembles de
tâches, les tâches map et les tâches reduce, qui sont distribuées sur plusieurs nœuds de calcul (par
exemple une grappe de PCs). Ces deux fonctions, fournies par l’utilisateur pour le traitement
spécifique de ses données, possèdent les signatures suivantes 1 :

map : (K1, V1)→ [(K2, V2)]
reduce : (K2, [V2])→ [(K3, V3)]

Parmi les nœuds de calculs, ceux qui exécutent la fonction de map sont appelés les mappers et
ceux qui exécutent la fonction de reduce les reducers. La figure 3.1 illustre le flux de données et
de contrôle dans un système distribué qui applique MapReduce :

1. le superviseur affecte les différents fragments des données d’entrée aux mappers ;
2. les mappers appliquent la fonction map sur les données d’entrée et créent les couples

intermédiaires clé-valeur de type (K2, V2) ;
3. chaque mapper agrège les valeurs associées à la même clé, créant ainsi des couples inter-

médiaires (K2, [V2]). En fonction des caractéristiques du système de fichier, l’ensemble des
valeurs associées à une même clé peuvent être regroupées dans un ou plusieurs fichiers, que
l’on appelle des chunks. Une fonction de partitionnement est ensuite appliquée sur les clés
pour répartir les chunks au reducers de sorte que tous les chunks d’une même clé soient
envoyés au même reducer . La fonction de partition peut être personnalisée pour spécifier
quelle clé doit être gérée par quel reducer ;

4. une fois qu’un mapper a traité son entrée, il en informe le superviseur ;
5. lorsque tous les mappers ont traité leur entrée, le superviseur informe les reducers pour

lancer la seconde phase ;
6. les reducers agrègent les couples intermédiaires des différents mappers et construisent les

entrées définitives de la fonction de reduce ;
7. les reducers exécutent la fonction de reduce sur chaque groupe de valeurs associées à chaque

clé (c’est-à-dire sur chaque couple (K2, [V2])) ;
8. les couples finaux clé-valeurs (K3, V3) sont écrits dans un fichier du système de fichiers

distribué ;
9. enfin, les reducers informent le superviseur de la localisation du résultat final. Lorsque tous

les reducers ont terminé de traiter toutes les tâches de reduce, le travail est terminé.

Sans prétraitement des données, il est impossible de savoir quel mapper va produire quelle clé.
Cependant, il faut s’assurer que toutes les occurences d’une même clé soient envoyées au même

1. (X,Y ) dénote un couple de valeurs dont la première est de type X et la seconde de type Y . [X] dénote une
liste d’éléments de type X.
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Figure 3.1 : Flux de données et de contrôle MapReduce.

reducer afin de garantir la cohérence du résultat final. C’est pourquoi, qu’il soit réalisé par une
fonction par défaut ou par une fonction spécifique apportée par l’utilisateur, le partitionnement
des tâches de reduce aux reducers est fixé a priori. Par exemple, pour déterminer quel reducer
traitera une clé cle, la fonction de partition par défaut de Hadoop effectue un modulo sur le
nombre de reducers :

cle.hashCode() % nombre_reducers

Exemple 3.1 (Job MapReduce : température moyenne).
Considérons le job MapReduce qui consiste à calculer la température moyenne de plusieurs
villes. Pour ce faire, nous devons analyser des données qui contiennent des relevés de tempé-
rature parmi d’autres informations. Les données d’entrée sont présentées dans le tableau 3.1.
Comme nous pouvons le voir, un relevé est composé d’une ville, d’une date et du relevé de
température en lui-même.

Ces données sont analysées par un système de calculs constitué de deux nœuds n1 et n2.
Ces deux nœuds vont successivement être utilisés comme des mappers (m1 et m2) et comme
des reducers (r1 et r2).

D’abord, les données d’entrée sont divisées en fragments et confiées aux mappers. m1 gère le
fragment 0 et m2 gère le fragment 1. Afin de calculer la température moyenne par ville,
les mappers exécutent la fonction de map suivante :

map : (V ille,oC,Date)→ [(V ille,oC)]

Ce faisant,
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• m1 crée les couples (Lille, 27), (Paris, 29) et (Lyon, 30) ;
• m2 crée les couples (Lille, 14), (Paris, 12) et (Lille, 2).

Ensuite, les mappers produisent des chunks pour chaque clé qu’ils ont rencontrées :

• m1 produit les chunks ρLille1 = (Lille, [27]), ρParis1 = (Paris, [29]) et ρLyon2 =
(Lyon, [30])
• m2 produit les chunks ρLille2 = (Lille, [14, 2]) et ρParis2 = (Paris, [12]).

Afin de déterminer à quel reducer envoyer les chunks, les mappers utilisent une fonction
de partition. Ici, r1 doit gérer les tâches qui concernent les villes de Lille et Lyon, et r2
doit gérer la tâche qui concerne Paris. En collectant l’ensemble des chunks associés à une
clé, les reducers peuvent construire les entrées cohérentes pour la fonction de reduce afin
d’avoir le résultat associé à cette clé. Par exemple, r1 collecte le chunk non local ρLille2 et
crée l’entrée (Lille, [27, 14, 2]) qui contient toutes les informations nécessaires au calcul de
la température moyenne à Lille.

Pour finir, les reducers exécutent la fonction de reduce suivante afin d’obtenir le résultat du
job :

reduce : (V ille, [oC])→ (V ille, oC)

Pour la ville de Lille, r1 calcule le résultat final 14, 3oC.

Ville oC Date du relevé

fragment 0
Lille 27 Juin
Paris 29 Juin
Lyon 30 Août

fragment 1
Lille 14 Septembre
Paris 12 Octobre
Lille 2 Janvier

Tableau 3.1 : Données associées à l’exemple 3.1.

Une étape optionnelle de combinaison peut être ajoutée afin d’alléger les données envoyées aux
reducers. Cette étape intervient entre les étapes 5 et 6 du flux de données décrit précédemment.
Elle nécessite que l’utilisateur renseigne une fonction de combinaison qui prétraite les résultats
des mappers avant qu’ils soient envoyés aux reducers. L’étape de combinaison étant optionnelle,
elle doit s’intégrer de manière transparente au flux des données de MapReduce. Elle produit
donc des données de type (K2, [V2]). Autrement dit, le rôle de la fonction de combinaison est
généralement de réduire la taille de la liste des valeurs associées à une clé en les agrégeant.
Dans le cas d’une fonction de reduce associative et commutative (par exemple la somme, la
multiplication ou le maximum), la fonction de combinaison est identique à la fonction de reduce.

Exemple 3.2 (Fonction de combinaison).
Considérons ici un job MapReduce dont la fonction de reduce consiste à calculer la valeur
maximale associée à une clé. Après application de la fonction de map, un reducer reçoit
deux chunks qui viennent des mappers m1 et m2 et qui concernent la clé cle :

• ρcle
1 = (cle, [0, 20, 10])
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• ρcle
2 = (cle, [25, 15])

Sans fonction de combinaison, le reducer crée l’entrée (cle, [0, 20, 10, 25, 15]), lui applique
la fonction de reduce et écrit le résultat (cle, 25).

Avec la fonction de combinaison, les chunks peuvent être traités au préalable afin de produire
les chunks suivants :

• ρ′cle
1 = (cle, [20])

• ρ′cle
2 = (cle, [25])

Dans ce cas, le reducer applique sa fonction sur l’entrée (cle, [20, 25]) et trouve le même
résultat.

Pour les fonctions de reduce qui ne sont ni associatives ni commutatives, il est parfois nécessaire
d’adapter les fonctions demap et de reduce pour pouvoir bénéficier de la fonction de combinaison.

Exemple 3.3 (Modification d’un job MapReduce pour y intégrer une fonction
de combinaison).
Dans l’exemple 3.1, la fonction de reduce consiste à faire la moyenne d’une liste d’entiers.
Cette fonction n’est pas associative et peut donc difficilement profiter d’une fonction de
combinaison en l’état. Cependant, si l’on modifie la fonction de map telle que :

map : (V ille,oC,Date)→ [(V ille, (oC, 1))]

Il est alors possible d’ajouter la fonction de combinaison :

combine : (V ille, [(oC, 1)])→ (V ille, [(
∑

oC,
∑

1)])

La fonction de reduce produit, pour chaque ville, la somme des températures (une tempéra-
ture par mapper grâce à la fonction de combinaison) et la divise par la somme du nombre
d’enregistrements rencontrés par chaque mapper.

3.3 Biais

Les données et les flux d’entrées peuvent faire l’objet de biais, de pics d’activités périodiques
(quotidiens, hebdomadaires ou mensuels) ou de pics d’activités déclenchés par un événement
particulier. Ces distorsions peuvent être particulièrement difficiles à gérer. Dans les frameworks
existants, une affectation efficace des tâches (c’est-à-dire la répartition des clés) demande une
connaissance a priori de la distribution des données. Cependant, même avec un réglage précis,
des biais et/ou un environnement d’exécution hétérogène peuvent remettre en cause les choix
d’implémentation.

3.3.1 Description des biais

[Kwon et al. 2011] identifient cinq biais communs dans les applications de MapReduce. Trois
de ces biais concernent la phase de map et deux concernent la phase de reduce. Ces cinq biais
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ont des causes différentes mais résultent du fait que la charge de travail est mal répartie parmi
les mappers ou les reducers, ce qui pénalise l’ensemble du processus. Ces biais sont issus de la
distribution du modèle MapReduce mais peuvent aussi être amplifiés par l’hétérogénéité des
nœuds de calculs. Après avoir évoqué les trois biais de la phase de map, passons aux deux biais
de la phase de reduce.

Biais de la phase de map

Le premier biais de la phase de map provient d’enregistrements coûteux et s’explique comme
suit. Lors de la phase de map, chaque mapper reçoit un fragment des données à traiter. Ces
fragments contiennent plusieurs enregistrements qui servent d’entrées à la fonction de map. Les
fragments sont créés de sorte à représenter le même volume de données et, comme le temps de
traitement ne diffère généralement pas d’un enregistrement à l’autre. Ils représentent le plus
souvent la même quantité de travail pour chaque mapper . Cependant, il existe des fonctions de
map pour lesquelles le traitement de certains enregistrements peut réclamer plus de ressources
(CPU ou mémoire) que d’autres. Ces enregistrements coûteux apparaissent donc lorsque le temps
d’exécution de l’algorithme de map dépend de la valeur de l’enregistrement.

Le second biais de la phase de map est appelé le biais d’hétérogénéité. MapReduce est un opé-
rateur unaire, c’est-à-dire qu’il s’applique normalement sur un seul ensemble de données. Ce-
pendant, il peut être utilisé pour émuler un opérateur n-aire en concaténant plusieurs ensembles
de données en entrée. Chacun de ces jeux de données peut nécessiter différents traitements et
mener à une distribution irrégulière des temps d’exécution des processus map.

Le troisième biais de la phase de map est appelé le biais des map non-homomorphes. Il provient
de fonctions de map qui pour le même volume d’entrée ne fournissent pas forcément un résultat
de même volume, ou ne le fournissent pas dans le même temps. Par exemple, opérer une jointure
entre deux ensembles de données lors de la phase de map (map-side join) peut constituer une
opération de map non homomorphe.

Ces deux derniers biais proviennent de la relative liberté laissée à l’utilisateur. En effet, ce dernier
peut exécuter n’importe quel job dès lors qu’il se conforme aux spécificités des fonctions de map
et de reduce décrites plus haut. Cette liberté peut, par exemple, être utilisée pour détourner
l’usage prévu de la phase de map en créant des résultats qui dépendent de plusieurs entrées.

Biais de la phase de reduce

Le biais de partitionnement est le premier biais de la phase reduce. Il découle du mécanisme
de répartition des clés aux reducers. Pour rappel, ce mécanisme est statique car l’utilisateur ne
connaît pas à l’avance les clés produites par les mappers, ni quels mappers produisent quelles
clés, ni la fréquence à laquelle chaque clé est générée. Bien que la fonction de hachage par défaut
soit généralement efficace pour distribuer les clés de manière équitable, il se peut qu’un sous-
ensemble des reducers se voit attribuer un nombre beaucoup plus élevé de clés et/ou des clés qui
représentent une quantité de travail plus importante. Un job MapReduce est considéré comme
terminé une fois que toutes les tâches de reduce ont été exécutées. Le temps d’exécution de la
phase de reduce est égal au temps d’exécution du reducer le plus chargé ou le plus lent. Si un
reducer se trouve bien plus chargé que les autres, alors l’ensemble du processus est pénalisé.
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C’est pourquoi, il est important de corriger ce biais et de répartir équitablement la charge de
travail parmi les reducers.

Exemple 3.4 (Biais de partitionnement).
L’ensemble de données SYNOP essentielles OMM [Météo France 2019] contient plus de 3
millions d’enregistrements météo (numéro de station, heure de l’enregistrement, tempéra-
ture, pluviométrie, etc.) provenant de 62 stations et prélevés durant les 20 dernières années.
Considérons le job qui consiste à compter le nombre de relevés par demi-degré de tempéra-
ture :

1. la fonction de map lit un enregistrement et retourne un couple (temp, 1) où temp
correspond au relevé de température effectué par la station, arrondi au demi-degré le
plus proche ;

2. la fonction de reduce effectue la somme s du nombre de relevés associés à une clé
temp et produit le résultat (temp, s).

Si l’on considère un système à 20 reducers, pour déterminer à quel reducer est allouée la
clé temp, la fonction de partition par défaut effectue l’opération suivante a :

|temp.hashCode() % 20|

Les clés temp sont des nombres à virgule, ils sont donc représenter comme des Double b.
Il s’avère qu’appliquer la fonction de partition ci-dessus sur des nombres flottants arrondis
au demi-entier le plus proche répartit les clés de manière inégale c. En effet, seulement un
reducer sur quatre se voit attribuer des clés. Sur les 20 reducers, seuls 5 d’entre eux seront
utilisés lors de la phase de reduce (cf. figure 3.2).

a. La valeur absolue permet d’obtenir un numéro de reducer positif pour les températures négatives.
b. Typer les clés temp en Float ne change pas les propriétés de cet exemple.
c. Opération réalisée avec Java 1.8.0.
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Figure 3.2 : Répartition de la charge de travail qui résulte de la situation expliquée dans l’exemple 3.4.
On retrouve les 20 reducers en abscisse et leurs charges de travail en ordonnée. La charge de travail est
calculée en fixant le coût d’une tâche dont la clé est temp au nombre de fois où un couple (temp, 1) a été
créé par les mappers.

L’exemple 3.4 illustre le biais de partitionnement. L’annexe C offre un script Scala qui permet
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de vérifier les propriétés décrites dans cet exemple. Il aurait été facile d’éviter cette occurence
du biais de partitionnement en modifiant la fonction de partition (ou en typant les clés temp en
chaines de caractères). Seulement, le constat d’un mauvais équilibrage de la charge de travail
est postérieur à l’exécution ou nécessite des connaissances a priori sur les données.

Le second biais de la phase de reduce est le biais des clés coûteuses. Les tâches de reduce
consistent à traiter un ensemble de valeurs associées à une clé. Ces valeurs ont été produites pré-
cédemment par les mappers et leur nombre détermine souvent la charge de travail que représente
le traitement de la clé associée pour un reducer . Ainsi, même si les tâches sont équitablement
réparties en nombre parmi les reducers, certaines sont susceptibles de représenter un surcoût
non négligeable et donc de surcharger les reducers à qui elles ont été allouées. La création de clés
coûteuses est souvent causée par des données distribuées selon une loi de Zipf [Li 1992,Lin 2009]
à l’entrée du système ou à la sortie des mappers.

Exemple 3.5 (Biais des clés coûteuses).
Considérons le job qui consiste à compter les occurences des mots dans un texte écrit en
français. Comme pour l’exemple précédent, la fonction de map produit un couple (mot, 1)
pour chaque mot qu’il rencontre. Chaque mot donne lieu à une tâche de reduce. Le rôle des
reducers est alors de faire la somme des occurences des mots rencontrés par les mappers.
Selon le site http: // eduscol. education. fr [Ministère de l’éducation nationale et de la
jeunesse 2019], le mot « le » est le plus fréquent de la langue française. Il apparait même
20 % plus souvent que « de », le second mot le plus fréquent. En extrapolant ces faits, on peut
déduire que la tâche qui consiste à compter les occurences du mot « le » sera au moins 20 %
plus volumineuse que les autres tâches. Cette tâche va représenter un coût non négligeable
et provoquer une surcharge de travail pour le reducer auquel elle est allouée.

Ces biais sont connus de la littérature et plusieurs propositions existent pour les aborder. Cepen-
dant, la grande majorité des travaux s’intéressent aux biais liés à la phase de reduce. La section
suivante présente ces travaux.

3.3.2 Traitement des biais de la phase de reduce

Afin d’éviter les biais décrits ci-dessus, [Kwon et al. 2011] proposent des bonnes pratiques telles
que :

1. l’exploitation d’une connaissance préalable du domaine ou des données pour l’élaboration
de la fonction de partitionnement ;

2. l’expérimentation de plusieurs méthodes de partitionnement sur des échantillons des don-
nées ;

3. l’utilisation d’algorithmes dont le temps d’exécution dépend uniquement des données d’en-
trées et pas de la manière dont elles sont réparties.

Ces bonnes pratiques requièrent de connaître les données, de procéder à des échantillonnages ou
de redéfinir les fonctions de map et de reduce.

Pour traiter le biais de partitionnement, il faut trouver une alternative à la fonction de partition
statique. [Gufler et al. 2011] proposent que les mappers produisent plus de chunks qu’il n’y a de
reducers. De cette manière, un nœud contrôleur peut équilibrer la charge des reducers à l’aide de

http://eduscol.education.fr
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cette granularité plus fine. Cette approche est centralisée et nécessite que l’utilisateur configure
le nombre de chunks supplémentaire à produire par mapper , qu’il estime le coût d’un ensemble
de chunks et qu’il choisisse l’heuristique de répartition des chunks parmi les reducers.

D’autres travaux utilisent des connaissances préalables sur les nœuds et les données pour confi-
gurer la fonction de partition. SAMR [Chen et al. 2010] est un algorithme d’ordonnancement
qui utilise l’historique des exécutions précédentes pour identifier les performances des nœuds.
Cet ordonnanceur centralisé assigne donc les tâches en fonction des performances précédentes
des nœuds. Cela permet de contourner le biais de partitionnement en allouant peu de tâches
aux reducers qui ont été précédemment peu efficaces. [Slagter et al. 2013] proposent plutôt une
méthode d’échantillonnage qui consiste à affiner les paramètres du système et de l’allocation
en traitant des sous-ensembles des données. Cette méthode permet d’améliorer l’équilibre des
charges et la consommation de mémoire pour un jeux de données précis.

Une autre approche est de ne pas chercher à corriger la fonction de partition mais d’ajouter du
dynamisme dans la phase de reduce. [Kwon et al. 2013] proposent la solution SkewTune pour
contrer le biais de partitionnement. Quand un nœud est libre après avoir exécuté l’ensemble de
ses tâches, l’algorithme centralisé SkewTune identifie le reducer le plus lent et réalloue certaines
de ses tâches au nœud libre.

Il est plus difficile de réduire l’impact du biais des clés coûteuses puisqu’une clé doit être traitée
par un seul reducer . [Gufler et al. 2011] évoquent également ce biais mais proposent simplement
d’alerter l’utilisateur. FP-Hadoop [Liroz-Gistau et al. 2016] traite les deux biais de la phase de
reduce avec un processus de division de tâche centralisé. Ils introduisent une nouvelle phase de
reduce intermédiaire qui parallélise le traitement d’une même clé. Cette nouvelle phase consiste
à faire appliquer aux reducers une fonction similaire à la fonction de combinaison. Les résultats
intermédiaires sont ensuite envoyés à un unique reducer qui produira le résultat final de la clé.
Les contraintes liées à cette phase de reduce intermédiaire sont les même que celles liées à la phase
de combinaison. De ce fait, il existe des fonctions de reduce qui peuvent difficilement bénéficier
de FP-Hadoop. De plus, cette nouvelle phase est gérée par le superviseur qui dispose d’une
structure de données centralisée dont la paramétrisation nécessite des connaissances préalables
sur les données.

3.4 Implémentations

La distribution du patron de conception MapReduce se trouve aujourd’hui dans de nombreux
frameworks. Hadoop [White 2015] en est l’implémentation de référence. L’efficacité d’une exécu-
tion Hadoop dépend de plusieurs paramètres comme le nombre de mappers, la taille des chunks
envoyés aux reducers, etc. Comme pour la fonction de partition, Hadoop propose des valeurs
par défaut pour l’ensemble de ses paramètres mais leur ajustement à un job spécifique permet
d’améliorer la performance du framework. À ce titre, [Verma et al. 2011, Lama & Zhou 2012]
prédisent les paramètres à utiliser pour l’exécution d’un job en déduisant son profil depuis les
historiques d’exécutions précédentes. Comme l’illustre le biais de partitionnement, la pertinence
de la fonction de partition a aussi un impact sur l’efficacité de l’exécution du job. Hadoop pro-
pose aux utilisateurs de personnaliser cette fonction de partition afin qu’elle distribue les chunks
aux reducers plus efficacement que la fonction par défaut ne pourrait le faire. Encore une fois,
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cette modification est spécifique aux données et au job pour laquelle elle est réalisée. Malgré
ces possibilités d’adapter une exécution aux données, soulignons qu’elles se limitent à préparer
l’exécution d’un job. Toutefois, lorsqu’une exécution est lancée, il se peut qu’un biais persiste
ou qu’un nœud subisse une fluctuation de ses performances. Pour de telles situations, Hadoop
propose de relancer un nœud défectueux. Cependant, aucun mécanisme dynamique capable de
corriger l’équilibre des charges et d’améliorer le temps d’exécution n’est proposé.

Hadoop Distributed File System (HDFS) est le système de fichiers distribué d’Hadoop. Il per-
met d’abstraire les disques des nœuds de calculs utilisés par Hadoop pour créer une structure de
fichiers unifiée. HDFS autorise la duplication des données utilisées dans le flux MapReduce (don-
nées d’entrées et chunks). Cela permet d’offrir plus de possibilités pour instancier les mappers
et les reducers sur les nœuds où se trouvent les données. En effet, éviter d’effectuer l’opération
coûteuse de transférer des données entre différents nœuds du système permet d’améliorer les
performances du processus global. Cette réplication est également utile pour la tolérance aux
pannes du système. Si un nœud subit une chute de performance ou un arrêt complet, Hadoop
peut relancer (complètement) les tâches exécutées sur un autre nœud qui possède également les
données nécessaires localement.

Apache Spark [Zaharia et al. 2016] est un moteur d’analyse unifié pour le traitement de données
massives. Ce framework est réputé pour sa rapidité et peut s’exécuter comme une surcouche à
Hadoop. Dans [Zaharia et al. 2012], les auteurs présentent les structures de données utilisées
par Spark. Ces structures sont appellées des Resilient Distributed Datasets (RDD). Spark implé-
mente le patron de conception MapReduce de la manière suivante : la phase de map consiste à
traiter chaque élément de l’ensemble de données d’entrée pour créer un nouveau RDD ; la phase
de reduce agrège ces RDD afin de produire les résultats finaux. Les RDD sont des structures
de données qui ont la particularités d’être tolérantes aux pannes car elles sont distribuées. Ils
améliorent également l’efficacité du processus en permettant à l’utilisateur d’explicitement de-
mander à ce que des résultats intermédiaires persistent en mémoire. Spark fournit également un
ensemble riche d’opérateurs afin de manipuler ces résultats intermédiaires. Même si Spark est
plus souple qu’Hadoop et permet lui aussi de personnaliser la fonction de partition, il peut tout
de même souffrir des biais décrits dans la section précédente.

3.5 Synthèse

Ce chapitre présente le patron de programmation MapReduce. La distribution de celui-ci est
amplement utilisée pour traiter de larges volumes de données. Cependant, des biais découlent
de cette distribution et peuvent avoir un impact sur les performances du processus. Ces biais
sont bien connus de la littérature et une majorité des travaux se concentrent sur les biais de la
phase de reduce. Ces derniers constituent également le cadre applicatif de cette thèse.

Je propose de modéliser la phase de reduce comme un problème d’allocation de tâches dans
un système multi-agents (cf. chapitre 4). Dans un tel système, l’objectif des agents reducers est
d’exécuter l’ensemble des tâches de reduce le plus rapidement possible, c’est-à-dire de minimiser
le makespan (cf. définition 1.9). Après la phase de map, les tâches de reduce sont allouées
aux agents reducers. Ces derniers commencent alors à les exécuter. Se faisant, ils négocient
avec leurs pairs pour procéder à des délégations de tâches (cf. chapitre 5). Ces délégations de
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tâches permettent de réallouer les tâches de sorte à améliorer le makespan et à traiter le biais
de partitionnement. Afin de traiter le biais des clés coûteuses, je considère le même procédé
de découpe de tâches que FP-Hadoop. Cependant, ce mécanisme de découpe est intégré au
processus décentralisé et aucun paramètre supplémentaire n’est nécessaire pour le mettre en
place (cf. chapitre 6).

L’optimisation de la phase de map n’est pas étudiée dans cette thèse. Cependant, les travaux
proposés dans [Vernica et al. 2012,Wolf et al. 2012] sont complémentaires à l’approche de cette
thèse et pourraient être mis en place par un système multi-agents. Prendre en compte les biais
de la phase de map représente néanmoins une perspective.

À ma connaissance, l’unique système multi-agents qui implémente le patron de conception Ma-
pReduce s’appuie sur des agents mobiles pour s’assurer la réplication du code et des données afin
de garantir la tolérance aux pannes [Essa et al. 2014]. Ces objectifs ne sont pas les nôtres. De
plus, ce travail ne met en œuvre aucune technique d’auto-organisation [Serugendo et al. 2003]
pour que le système multi-agents s’adapte aux données ou à l’environnement informatique.

Le tableau 3.2 compare la proposition de cette thèse à celles citées dans ce chapitre. Cette pro-
position est dynamique et décentralisée. Elle ne demande ni des connaissances préalables sur les
données, ni des données historiques et ne requiert aucun paramètre qui dépende des données. Ce
processus dynamique et décentralisé est adaptatif car il permet d’ajuster l’allocation de tâches
à des reducers hétérogènes sans supervision. De plus, l’aspect itératif des négociations autorise
les agents à adapter l’allocation à une hétérogénéité non prévue, et ce sans mécanisme supplé-
mentaire. Plusieurs travaux proposent une approche qui nécessite une connaissance préalable
des données et une paramétrisation spécifique à un job. Elles demandent donc des connaissances
spécifiques sur les données, l’implémentation du job, voire celle de la plateforme qui applique
le patron de conception MapReduce. L’approche proposée dans cette thèse consiste plutôt à
fixer ces paramètres en ne considérant aucune connaissance préalable sur les données ou les
jobs. En effet, mon ambition est de concevoir une solution capable de corriger les biais de la
phase de reduce sans considérer les données et les fonctions définies par l’utilisateur. Malgré
l’absence de paramètre spécifique aux données, la réallocation dynamique des tâches de reduce
améliore l’équilibre des charges de travail en continu. Cela permet d’améliorer le makespan tout
en exécutant les tâches, quelques soient les données d’entrée.

Dans le cadre de cette thèse, j’ai également construit le prototype distribué d’un système multi-
agents qui implémente le patron de conception MapReduce (cf. chapitre 8). Ce prototype a
permis de vérifier la faisabilité de ma proposition ainsi que d’étudier l’impact du mécanisme de
réallocation dynamique des tâches en le comparant à une exécution classique de MapReduce. Le
système multi-agents n’utilise pas HDFS, la gestion des chunks est décrite dans le chapitre 8.
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Biais Caractéristiques des propositions pour la résolution des biais
Partit. Clés coût. Décentralisé Dynamique Pas de conn. préalables Faible param.

Hadoop [White 2015] - - NP NP NP NP
[Gufler et al. 2011] 3 - - - - -

SAMR [Chen et al. 2010] 3 - - - - 3

SkewTune [Kwon et al. 2013] 3 - - 3 3 3

FP-Hadoop [Liroz-Gistau et al. 2016] 3 3 - 3 3 -
MAS4Data 3 3 3 3 3 3

Tableau 3.2 : Caractéristiques des propositions citées dans la section 3.3.2 pour contrer les biais de la phase de reduce. MAS4Data désigne la
proposition de cette thèse. Les caractéristiques de ces propositions sont avérées (3), non avérées (-) ou non pertinentes (NP).
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4.1 Introduction

Ce chapitre présente le modèle formel qui permet d’exprimer un processus de réallocation de
tâches concurrent à leur exécution. J’ai décrit dans le chapitre 1 les notions nécessaires pour
définir un problème d’allocation de n tâches indépendantes, non divisibles et non préemptives
parmi m agents collaboratifs et dont l’objectif est de minimiser le makespan, c’est-à-dire le
temps d’exécution de l’ensemble des tâches. J’y suppose que toutes les ressources nécessaires
à l’exécution des tâches sont disponibles dans le système. Un agent peut donc, selon le nœud
sur lequel il se trouve, avoir un accès direct à l’ensemble, une partie, ou aucune des ressources
nécessaires à l’exécution d’une tâche donnée. S’il ne possède pas l’ensemble de ces ressources, il
doit récupérer les ressources manquantes auprès de ses pairs. L’opération qui consiste à récupé-
rer des ressources avant d’exécuter une tâche est coûteuse, ce qui constitue la première raison
pour laquelle les tâches n’ont pas le même coût pour tous les agents du système. La seconde
raison est simplement que les nœuds de calculs sur lesquels sont déployés les agents ne sont
pas forcément homogènes en termes de capacité de calcul. Même avec un accès complet aux
ressources nécessaires à l’exécution d’une tâche, il se peut qu’un agent soit plus lent qu’un autre
pour en produire le résultat.
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Dans le chapitre 3, j’ai décrit le cadre applicatif de cette thèse. La distribution du patron de
conception MapReduce est très utilisée pour le traitement de données massives. Seulement,
celle-ci donne lieu à des biais qui résultent en une répartition non équitable de la charge de
travail parmi les nœuds de calculs. Je cherche à résoudre les biais de la phase de reduce et
ainsi à améliorer son temps d’exécution. De ce fait, je souhaite résoudre le problème d’allocation
décrit ci-dessus : allouer les tâches de reduce à des agents reducers de sorte à obtenir le meilleur
makespan possible. Améliorer le makespan aide à mieux répartir la charge de travail parmi les
agents et donc à produire les résultats de la phase de reduce plus rapidement.

Dans le cadre d’une application MapReduce, plusieurs particularités existent :

• les données d’entrée ne sont généralement pas prétraitées. Il est donc compliqué d’évaluer
le coût exact d’une tâche pour un agent ;
• les ressources nécessaires à l’exécution des tâches de reduce sont des chunks, des blocs de

données préalablement générés par les mappers. D’une manière générale, ces chunks sont
écrits localement sur les disques desmappers. Toutefois, si le système distribué dispose d’un
système de fichiers distribué, les chunks peuvent être répliqués sur plusieurs machines du
système. Quoiqu’il en soit, les chunks d’une même tâche se trouvent probablement sur
différents nœuds du système, et il se peut aussi que certains d’entre eux soient localisés
sur des machines où aucun reducer ne se trouve ;
• différents mappers peuvent créer des chunks pour une même clé. Pour s’assurer de la

cohérence des résultats de la phase de reduce, il est indispensable qu’un seul reducer
reçoive tous ces chunks. La répartition des clés aux reducers doit donc se faire à l’aide
d’une fonction de partition statique qui doit être connue avant le début de la phase de
map. Cela peut mener à un mauvais équilibre des charges. Adapter la fonction de partition
aux données nécessite de les connaître au préalable et n’est, de toute façon, une stratégie
valable que pour ces données. L’alternative que j’ai choisie est de réallouer les tâches
pendant la phase de reduce.

Formulées ici dans le contexte du cadre applicatif de cette thèse, ces contraintes apparaissent dès
lors que l’on souhaite effectuer une allocation de tâches où (a) toutes les ressources nécessaires
à l’exécution des tâches ne sont pas directement accessibles pour tous les agents et (b) où il est
compliqué d’évaluer le coût d’une tâche pour un agent.

Par souci de présenter des définitions générales et parce que ces points ne sont généralement
pas des hypothèses dans l’état de l’art, le chapitre 1 n’en fait pas mention. La section 4.2 pré-
sente le formalisme du problème de réallocation de tâches situées dans un système multi-agent,
ou MASTA pour Multi-agent Situated Task Allocation. Ce problème considère les contraintes
énoncées ci-dessus et correspond donc au cadre applicatif. Ensuite, je définis dans la section 4.3
les délégations de tâches socialement rationnelles qui constituent les opérations utilisées par les
agents pour améliorer dynamiquement le makespan, pendant qu’ils exécutent les tâches. Dans
la section 4.4, j’illustre comment les opérations de délégations et de consommations de tâches
sont concurrentes et modifient l’instance MASTA courante. Dans la section 4.5, je discute de
l’impact de la fonction de coût sur l’efficacité du processus de co-occurence des délégations et
des consommations de tâches. Enfin, je propose une synthèse et explore les perspectives de cette
thèse vis-à-vis de ce modèle dans la section 4.6.
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4.2 Réallocations de tâches situées

Un problème MASTA est un problème de réallocation de tâches résolu par un système d’agents
coopératifs qui cherchent à réduire le makespan de l’allocation courante.

Définition 4.1 (Instance MASTA).
Une instance MASTA de taille (k,m, n) telle que k ≥ 1, m ≥ 2, n ≥ 1 est un quadruplet
MASTA = (S, T , P, c) où :

• S = (N ,A, E ,R, l, d) est un système distribué complet a tel que |N | = k et |A| = m ;
• T = {τ1, . . . , τn} est un ensemble de n tâches à exécuter ;
• P est une allocation valide b des tâches de T aux agents de A ;
• c est la fonction qui estime le coût strictement positif d’une tâche si elle est exécutée
sur un nœud donné :

c : T × N 7→ R∗+ (4.1)

a. cf. définition 1.1
b. cf. définition 1.4

Par souci de lisibilité, on note di(τ) le nombre de ressources nécessaires à l’exécution de la tâche
τ ∈ T qui ont été distribuées sur le nœud de l’agent i ∈ A, c’est-à-dire di(τ) = |Rτ ∩ Ri|. On
note également ci(τ) l’estimation du coût de la tâche τ si elle est exécutée sur le nœud de l’agent
i, c’est-à-dire ci(τ) = c(τ, li).

Exemple 4.1 (Instance MASTA).
Soit MASTA = (S, T , P, c) une instance MASTA de taille (2, 2, 7). On a donc T =
{τ1, . . . , τ7}, sept tâches à allouer dans un système distribué S = (N ,A, E ,R, l, d) consti-
tué de deux nœuds de calculs aux performances homogènes (N = {ν1, ν2}), deux agents
(A = {1, 2}) capables de communiquer (E = {(1, 2)}) et chacun situé sur un nœud de cal-
culs (l1 = ν1, l2 = ν2). On considère l’allocation de tâches courante P et la fonction de
distribution des ressources d quelconques. La fonction de coût c est définie par extension
dans le tableau 4.1.

Pour cette instance, on identifie Pmks l’allocation qui minimise le makespan. Dans cette
allocation :

• le lot de tâches de l’agent 1 contient les tâches τ1, τ3, τ5 et τ6 (Pmks1 = {τ1, τ3, τ5, τ6}),
ce qui lui attribue une charge de travail de 33 (w1(Pmks) = 33) ;
• le lot de tâches de l’agent 2 contient les tâches τ2, τ4 et τ7 (Pmks2 = {τ2, τ4, τ7}), ce
qui lui attribue une charge de travail de 35 (w2(Pmks) = 35).

Le makespan optimal est donc de 35 (Cmax(Pmks) = 35).

On dit que des agents améliorent une instance MASTA lorsqu’ils réalisent une action qui mo-
difie une instance MASTA = (S, T , P, c) en une autre instance MASTA′ = (S, T , P ′, c) tel
que l’allocation de la nouvelle instance ait un meilleur makespan que l’instance précédente
(Cmax(P ′) < Cmax(P )). Résoudre un problème MASTA revient alors à améliorer une instance
donnée jusqu’à ce que son allocation courante soit de makespan optimal.
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τ1 τ2 τ3 τ4 τ5 τ6 τ7
c1(τk) 1 8 15 30 9 8 14
c2(τk) 2 4 12 24 6 13 7

Tableau 4.1 : Fonction de coût de l’instance MASTA de l’exemple 4.1.

Par la suite, considérons qu’un système distribué S = (N ,A, E ,R, l, d) et qu’une instance
MASTA = (S, T , P, c) sont définis.

4.3 Délégations socialement rationnelles

Dans le cadre de la résolution d’un problème MASTA, on appelle accord un échange local de
tâches qui implique plusieurs agents.

Définition 4.2 (Accord).
Soit P l’allocation courante et bij un lot de tâches issu de l’ensemble des tâches allouées à
l’agent ij ∈ A, c’est-à-dire bij ⊆ Pij . Un accord δ est une liste ordonnée de k (2 ≤ k ≤ m)
lots de tâches [bi1 , . . . , bik ] telle que

⋃
j∈[1,k]

bij 6= ∅. Les agents Conδ =
⋃

j∈[1,k]
ij sont les

contractants de l’accord δ.

L’allocation P ′ = δ(P ) est l’allocation qui résulte de l’accord δ telle que :

∀j ∈ [2, k], P ′ij =
(
Pij ∪ bij−1

)
\ bij (4.2)

P ′i1 =
(
Pi1 ∪ bik

)
\ bi1 (4.3)

∀i ∈ A \ Conδ, P ′i = Pi (4.4)

Un accord consiste donc à ce que chaque participant ij donne un sous-ensemble de ses tâches
bij au participant ij+1 (cf. équation 4.2) à l’exception du dernier participant ik qui donne son
lot bik au premier participant i1 (cf. équation 4.3). Les agents qui ne sont pas impliqués dans un
accord ne sont pas impactés (cf. équation 4.4). Définis ainsi, les accords permettent d’exprimer
tous types d’échanges de tâches entre agents du système. Par exemple, l’accord suivant consiste
en un échange mutuel de tâches uniques (ou swap) :

Exemple 4.2 (Échange de tâches entre deux agents).
Soient i, j ∈ A et P l’allocation courante. On peut définir δe l’échange de la tâche τ ∈ Pi
avec la tâche τ ′ ∈ Pj en fixant Conδe = {i, j}, bi = {τ} et bj = {τ ′}. En notant P ′ = δ(P ),
on a P ′i =

(
Pi \ {τ}

)
∪ {τ ′} et P ′j =

(
Pj \ {τ ′}

)
∪ {τ}.

Dans cette thèse, je me restreins à un type d’accord que l’on appelle les délégations de tâches.

Définition 4.3 (Délégation de tâche).
Soient i, j ∈ A et P l’allocation courante. On appelle délégation de la tâche τ l’accord δ
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tel que bi = {τ} et bj = ∅. Dans l’allocation P ′ = δ(P ), on a donc P ′i = Pi \ {τ}, et
P ′j = Pj ∪ {τ}.

Après une délégation δ de la tâche τ de l’agent i à l’agent j, on remarque que
wi(δ(P )) = wi(P ) − ci(τ) et que wj(δ(P )) = wj(P ) + cj(τ). Afin qu’un tel accord
soit bénéfique pour l’ensemble du système, l’agent j accepte une délégation de tâche de la part
de i si elle fait décroître le makespan local entre les deux agents. On dit alors que cette délégation
de tâche est socialement rationnelle pour les deux contractants.

Définition 4.4 (Délégation de tâche socialement rationnelle).
Soient P l’allocation courante et δ la délégation de la tâche τ de l’agent i à l’agent j. On
dit que δ est socialement rationnelle si et seulement si :

wj(δ(P )) < wi(P ) (4.5)

Une délégation est utile à l’ensemble du système dès lors qu’elle améliore le makespan des deux
contractants et, par conséquent, l’équilibre de leurs charges de travail. La figure 4.1 illustre
une délégation de tâche socialement rationnelle. On y observe que le makespan local des deux
contractants est plus faible après la délégation et que leurs charges de travail sont mieux équi-
librées. On remarque également qu’il se peut que, à l’issue d’une délégation, l’agent qui reçoit
la tâche soit plus chargé que celui qui la lui donne. En accumulant ces opérations locales, les
agents diminuent progressivement le makespan de l’allocation de tâches et équilibrent la charge
de travail globale du système ce qui permet de traiter l’ensemble des tâches plus rapidement.

(a) Répartition de la charge de travail avant la délé-
gation socialement rationnelle de la tâche τ .

(b) Répartition de la charge de travail après la délé-
gation socialement rationnelle de la tâche τ .

Figure 4.1 : Délégation de tâche socialement rationnelle. En notant P l’allocation de tâches qui mène
à la situation présentée en figure 4.1a, on observe que w1(P ) = 10, et que w2(P ) = 16. En sachant que
ci(τ) = cj(τ) = 4, la délégation δ de la tâche τ est socialement rationnelle car w1(δ(P )) < w2(P ) (14 <
16).

Propriété 4.1.
Une délégation de tâche socialement rationnelle δ n’accroît pas le makespan de l’allocation
courante P , c’est-à-dire

Cmax(δ(P )) ≤ Cmax(P ) (4.6)

Preuve 4.1. Soient P l’allocation courante et δ une délégation de tâche de l’agent i à l’agent
j. Comme δ est socialement rationnelle, nous avons :
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• wi(P ) > wj(P ) et wj(δ(P )) < wi(P ) par définition ;
• wi(δ(P )) < wi(P ) car ∀τ ∈ T , ci(τ) > 0.

Deux cas sont alors possibles.

1. Soit l’agent i est l’agent le plus chargé du système et aucun agent n’est autant chargé que
lui. On a donc Cmax(P ) = wi(P ). Quelque soit l’agent le plus chargé dans l’allocation
δ(P ), nous avons :

Cmax(δ(P )) < Cmax(P )

2. Soit il existe au moins un agent qui est autant ou plus chargé que i. Dans ce cas,

Cmax(δ(P )) = Cmax(P )

Parmi les tâches allouées à l’agent i, nous sommes en mesure d’identifier les tâches qui peuvent
mener à une délégation socialement rationnelle.

Définition 4.5 (Ensemble des délégations socialement rationnelles).
L’ensemble des délégations de tâche socialement rationnelles de l’agent i est :

Γi(P ) = {τ ∈ Pi | ∃j ∈ A tel que wj(P ) + cj(τ) < wi(P )} (4.7)

On dit qu’une allocation de tâches est stable si aucun des agents du système n’a de délégation
socialement rationnelle à considérer.

Définition 4.6 (Allocation stable).
Soit P l’allocation de tâches courante. P est stable si et seulement si ∀i ∈ A,Γi(P ) = ∅.

Une fois que les agents atteignent une allocation stable, ils ne peuvent plus améliorer l’instance
MASTA courante en utilisant des délégations socialement rationnelles.

Propriété 4.2.
Pour toute allocation non stable, il existe un chemin fini de délégations socialement ration-
nelles qui mène à une allocation stable.

Preuve 4.2. Soient P l’allocation courante et −−→WP = 〈wi1(P ), . . . , wim(P )〉 le vecteur des charges
de travail des m agents dans l’ordre décroissant. On note −−→WP (r) = wir(P ) la r-ième charge de
travail la plus élevée.

Par définition, nous savons que P est instable si et seulement si il existe une délégation de
tâche socialement rationnelle pour améliorer le makespan local de deux agents. Considérons la
transition de l’allocation P à l’allocation P ′ grâce à la délégation de tâche socialement rationnelle
δ. Comme δ est socialement rationnelle, nous savons qu’un agent a délégué une tâche à un autre
agent tel que leur makespan local a diminué. Formellement,

∃i, j ∈ A tels que max
(
wi(P ′), wj(P ′)

)
< max

(
wi(P ), wj(P )

)
∧ ∀k ∈ A \ {i, j}, wk(P ) = wk(P ′)

Une telle transition implique que −−→WP ′ <
−−→
WP selon l’ordre lexicographique, c’est-à-dire

∃r ∈ [1,m] tel que ∀r′ < r,
−−→
WP ′(r′) = −−→WP (r′) ∧ −−→WP ′(r) <

−−→
WP (r)
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Ainsi, chaque transition d’une allocation non stable vers une autre allocation grâce à une délé-
gation de tâche socialement rationnelle fait décroître le vecteur −→W dans l’ordre lexicographique
jusqu’à atteindre une allocation stable. De plus, comme il existe un nombre fini d’allocations
et que −→W décroît strictement à chaque étape, il ne peut y avoir qu’un nombre fini de telles
transitions.

Exemple 4.3 (Allocation stable).
Considérons l’instance MASTA issue de l’exemple 4.1 avec l’allocation courante P suivante :

• P1 = {τ2, τ4, τ6},
• P2 = {τ1, τ3, τ5, τ7}.

Dans cette situation, les charges de travail des agents sont w1(P ) = 46 et w2(P ) = 27. On a
donc Cmax(P ) = 46 (cf. figure 4.2a). On observe que les délégations des tâches τ2 et τ6 sont
socialement rationnelles pour l’agent 1 (Γ1(P ) = {τ2, τ6}). Il est donc possible d’améliorer
P afin de faire décroitre son makespan. En revanche, l’agent 2 est moins chargé que l’agent
1 et ne peut donc pas déléguer de tâche (Γ2(P ) = ∅).

Si l’agent 1 initie la délégation δ1 de la tâche τ6, l’allocation courante devient P ′ = δ1(P )
avec :

• P ′1 = {τ2, τ4},
• P ′2 = {τ1, τ3, τ5, τ6, τ7}.

L’allocation de tâches P ′ (cf. figure 4.2b) offre une répartition des charges plus équilibrée
(w1(P ′) = 38 et w2(P ′) = 40) et un meilleur makespan (Cmax(P ′) = 40) mais n’est pas
stable. En effet, on observe que Γ1(P ′) = ∅ mais Γ2(P ′) = {τ1}.

La délégation δ2 de la tâche τ1 de l’agent 2 à l’agent 1 crée une nouvelle allocation P ′′ =
δ2(P ′) où w1(P ′′) = 39 et w2(P ′′) = 38 (cf. figure 4.2c). Comme Γ1(P ′′) = Γ2(P ′′) = ∅,
l’allocation P ′′ est stable. L’allocation P ′′ n’est pas optimale (Cmax(P ′′) > Cmax(Pmks))
mais elle ne peut plus être améliorée par une délégation de tâche socialement rationnelle.

Les délégations de tâche δ1 et δ2 permettent d’améliorer de manière successive le makespan
de l’allocation de tâche courante (Cmax(P ) > Cmax(P ′) > Cmax(P ′′)) jusqu’à ce qu’une
allocation stable soit atteinte.

4.4 Réallocation des tâches pendant leur exécution

Les agents peuvent simultanément exécuter les tâches et entreprendre des délégations de tâches.
En d’autres mots, pendant que les agents délèguent les tâches pour améliorer l’allocation cou-
rante, ils réalisent (ou consomment) également les tâches. Les opérations de délégation et de
consommation modifient toutes deux l’instance MASTA courante. D’une part, comme nous
l’avons vu dans la section précédente, une délégation modifie l’allocation courante. D’autre part,
une fois qu’une tâche est consommée, elle est supprimée de l’ensemble des tâches T et de l’alloca-
tion courante. Cette section définit la consommation d’une tâche et présente ensuite le processus
utilisé par les agents pour gérer simultanément les délégations et les consommations de tâches.
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(a) Charges de travail des agents 1 et 2 pour l’allo-
cation P .

(b) Charges de travail des agents 1 et 2 pour l’allo-
cation P ′.

(c) Charges de travail des agents 1 et 2 pour l’allo-
cation P ′′.

Figure 4.2 : Évolutions des charges de travail des agents 1 et 2 après les délégations δ1 et δ2 de
l’exemple 4.3.

4.4.1 Consommations de tâches

Les consommations de tâches sont des perturbations qui modifient l’instance MASTA courante
en supprimant une tâche de l’allocation courante et de l’ensemble des tâches à consommer.

Définition 4.7 (Consommation de tâche).
Soit MASTA = (S, T , P, c) l’instance MASTA courante. La consommation de la tâche τ
par l’agent i, notée γ, crée une nouvelle allocation courante P ′ = γ(P ) et donc une nouvelle
instance MASTA′ = (S, T ′, P ′, c) tel que :

T ′ = T \ {τ} (4.8)
P ′i = Pi \ {τ} (4.9)

∀j ∈ A \ {i}, P ′j = Pj (4.10)

Lorsqu’un agent consomme une tâche, elle ne fait plus partie de son lot de tâches (cf. équa-
tion 4.9), ni de l’ensemble des tâches de l’instance (cf. équation 4.8). Les lots de tâches des
autres agents ne sont pas modifiés (cf. équation 4.10). Évidemment, une consommation de tâche
produit une allocation avec un makespan plus faible.
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Propriété 4.3.
Une consommation de tâche γ n’accroît pas le makespan d’une allocation de tâches P ,
c’est-à-dire

Cmax(γ(P )) ≤ Cmax(P ) (4.11)

Preuve 4.3. Soit P une allocation de tâches et γ une consommation de tâche appliquée à P .
Si l’agent qui consomme est l’agent le plus chargé du système, on a Cmax(γ(P )) ≤ Cmax(P ),
sinon Cmax(γ(P )) = Cmax(P ).

La succession de consommations de tâches supprime progressivement les tâches de l’alloca-
tion initiale P init jusqu’à atteindre l’allocation finale vide P finale, c’est-à-dire l’allocation dans
laquelle il n’existe plus de tâche à consommer (∀i ∈ A, P finalei = ∅). On rappelle que l’on consi-
dère que le coût d’une tâche pour un agent est l’estimation du temps nécessaire à cet agent
pour consommer la tâche. En débutant avec P init et sans appliquer de délégation de tâche, le
temps théorique nécessaire pour consommer l’ensemble des tâches est égal au makespan de P init
(Cmax(P init)). Cependant, si P init n’est pas stable, les délégations de tâches socialement ration-
nelles aident à équilibrer la charge de travail des agents et améliorent ainsi le temps d’exécution
de l’ensemble des tâches.

4.4.2 Co-occurence des consommations et des délégations

Pour résoudre un problème MASTA, les agents utilisent les délégations socialement rationnelles.
De plus, les consommations de tâches ont lieu simultanément et suppriment progressivement des
tâches de l’ensemble T . Alors que les délégations sont des opérations provoquées par les agents,
les consommations sont subies. En effet, quelque soit l’instance MASTA et jusqu’à parvenir
à l’allocation P finale, les agents consomment les tâches en continu. De cette façon les agents
passent d’instance en instance en améliorant systématiquement le makespan de l’allocation cou-
rante. Les agents peuvent atteindre une allocation stable, c’est-à-dire une allocation où aucune
délégation de tâche socialement rationnelle n’est possible. Cependant lorsqu’une consommation
de tâche se produit, l’allocation courante se trouve perturbée et il est possible qu’elle ne soit plus
stable. Dans ce cas, celle-ci peut de nouveau être améliorée. Ces délégations et consommations
s’enchaînent jusqu’à ce que toutes les tâches aient été consommées. Les délégations socialement
rationnelles et les consommations améliorent le makespan de l’allocation courante de manière
concurrente. Ces deux opérations sont complémentaires car une consommation peut offrir de
nouvelles opportunités d’effectuer des délégations socialement rationnelles.

La figure 4.3 illustre comment les agents passent d’une instance MASTA à l’autre à chaque
délégation/consommation de tâche. Afin d’exprimer les délégations de tâches socialement ra-
tionnelles et les consommations de tâches, on note Pn,k l’allocation de n tâches (|T | = n), ayant
bénéficié de k délégations de tâche socialement rationnelles. En partant de l’allocation initiale
Pn,0, les agents utilisent k délégations de tâches socialement rationnelles pour l’améliorer (de
Pn,0 à Pn,k) jusqu’à ce qu’une tâche soit consommée (de Pn,k à Pn−1,0). Une consommation de
tâche peut se produire quand les agents ont atteint une allocation stable (par exemple Pn−1

stable)
ou pas (par exemple Pn,k).

La co-occurence de ces deux phénomènes offre deux caractéristiques intéressantes.
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Figure 4.3 : Co-occurence des délégations et des consommations de tâches durant la résolution d’un
problème MASTA. Les transitions horizontales correspondent à des délégations de tâches socialement
rationnelles. Les transitions verticales correspondent à des consommations de tâches. Les états grisés
montrent des opérations qui auraient pu avoir lieu sans consommation de tâche. La ligne en pointillés
représente la dernière consommation de tâche. P finale est la seule allocation finale possible dans laquelle
les lots de tâches de tous les agents sont vides car toutes les tâches ont été exécutées.

1. Le système distribué est intrinsèquement adaptatif à une variation de performances des
nœuds de calculs. En effet, si un nœud ralentit lors de l’exécution, sa charge de travail
diminue moins rapidement que celles de ses pairs car il consomme les tâches qui lui sont
allouées moins rapidement. De ce fait, il arrive un temps où une de ses tâches peut être
déléguée à l’un de ses pairs pour rééquilibrer la charge de travail.

2. Le système est robuste à l’utilisation d’une fonction de coût mal calibrée. Dès lors qu’une
fonction de coût préserve le caractère socialement rationnel d’une délégation, celle-ci peut
ne pas indiquer précisément le coût d’une tâche pour un agent sans que l’allocation des
tâches soit totalement faussée. En effet, les ajustements continus des agents permettent de
corriger l’allocation tout au long de l’exécution et d’atténuer l’impact que pourrait avoir
une mauvaise estimation du coût des tâches pour les agents.

4.5 Estimation du coût d’une tâche

La fonction de coût est capitale pour le mécanisme de délégation de tâche décrit dans ce cha-
pitre. Elle permet de calculer la charge de travail d’un agent mais également de déterminer si une
délégation de tâche est socialement rationnelle. Si l’on s’en tient au modèle théorique, la fonction
de coût c d’une instance MASTA = (S, T , P, c) est exacte. En revanche, lorsque, comme dans
cette thèse, le formalisme sert une application pratique, il est plus réaliste de considérer que c
donne une estimation du coût des tâches de T pour chaque agent de A. Je considère qu’il n’est
pas nécessaire que c soit précise pour que la réallocation de tâche par délégations socialement ra-
tionnelles soit efficace. En effet, quelque soit la qualité du makespan de l’allocation courante, des
tâches seront consommées ce qui perturbera cette allocation. Même si les agents parviennent
à obtenir une allocation optimale à l’aide des délégations de tâches socialement rationnelles,
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celle-ci sera perturbée dès lors qu’un agent aura consommé une tâche. Ces perturbations offrent
aux agents la possibilité de réévaluer régulièrement la qualité de l’allocation de tâches et d’ajus-
ter l’équilibre des charges de travail. Ces ajustements continus permettent de compenser une
fonction de coût peu précise. La dynamicité du processus due à la co-occurence des délégations
et consommations de tâches est plus importante que la précision de la fonction de coût.

Supposons qu’il existe une fonction de coût �c qui donne le coût exact des tâches pour chaque
agent du système. Si P est l’allocation de tâches courante, la charge de travail exacte de l’agent
i, calculée avec �c, est notée �

wi(P ). Il peut exister une différence entre �
wi(P ), la charge de

travail exacte de l’agent i, et wi(P ), sa charge de travail estimée. Dans ce cas, i est susceptible
d’engendrer des délégations de tâches qui ne sont pas véritablement socialement rationnelles.
Deux situations sont alors possibles :

1. si la charge de travail de i est sur-estimée (wi(P ) > �
wi(P )), alors ce dernier risque de priver

momentanément le système de délégations socialement rationnelles. Cependant, celui-ci
consomme également ses tâches plus rapidement qu’estimé et, après avoir effectué des
consommations, il sera de nouveau candidat pour accepter des délégations et rééquilibrer
la charge de travail des agents ;

2. si la charge de travail de i est sous-estimée (wi(P ) < �
wi(P )), alors ce dernier risque de

recevoir des tâches dont la délégation n’est pas véritablement socialement rationnelle. À
terme, il refuse les délégations de tâches car il s’estime aussi (ou plus) chargé que ses pairs.
Comme sa charge est sous-estimée, celui-ci consomme ses tâches plus lentement qu’estimé
et pourra donc déléguer certaines de ses tâches une fois que ses pairs auront effectué des
consommations.

Si le nœud de l’agent i ralentit, cela ne sera pas répercuté sur la fonction de coût mais la
discordance entre la charge de travail réelle et estimée de i pourra être corrigée en déléguant
certaines de ses tâches à ses pairs après que ceux-ci aient effectué des consommations.

Ainsi, la co-occurence des délégations et des consommations permet de régulièrement corriger
l’allocation de tâches courante. Dans le contexte de cette thèse, la localité des ressources associées
à une tâches influe sur son coût. Afin de préserver un ordre de grandeur raisonnable entre le
coût exact d’une tâche et son coût estimé, il est donc nécessaire que la fonction de coût possède
les propriétés suivantes.

Définition 4.8 (Fonction de coût valide).
Soit MASTA = (S, T , P, c) une instance MASTA. La fonction de coût c est valide si :

∀τ ∈ T , ∀i ∈ A, ci(τ) > 0 (4.12)
∀i, j ∈ A, di(τ) > dj(τ)⇒ ci(τ) ≤ cj(τ) (4.13)

Une fonction de coût est valide si le coût d’une tâche est strictement positif (cf. équation 4.12)
et si, en considérant les nœuds de performances homogènes, le coût d’une tâche est moindre sur
un nœud que sur un autre si le premier possède plus de ressources nécessaires à la production
du résultat de la tâche que le second (cf. équation 4.13). Par la suite, supposons que la fonction
de coût associée à une instance MASTA est valide.

Par la suite, le formalisme MASTA sera utilisé pour représenter la phase de reduce du patron
de conception MapReduce et les propriétés démontrées dans ce chapitre serviront à améliorer le
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temps d’exécution de cette phase tout en préservant les propriétés essentielles à sa distribution
sur plusieurs nœuds de calcul. Dans ce cadre, le coût des tâches est difficile à calculer de manière
exacte car la localité des ressources et le volume des tâches ne sont pas connus avant leur
allocation (cf. chapitre 3). Ce modèle a également vocation à s’adapter à des configurations
matérielles et des jeux de données qui ne sont pas connus à l’avance, ce qui justifie également la
difficulté d’avoir une fonction de coût exacte. Enfin, des incidents, comme la baisse de puissance
de calcul d’un nœud, peuvent apparaître pendant l’exécution et faire varier les coûts réels des
tâches de manière imprévisible.

4.6 Conclusion

4.6.1 Synthèse

Le formalisme MASTA permet de représenter un problème de réallocation de tâches dans lequel
les ressources et les agents sont situés sur différents nœuds de calculs. Une instance MASTA
est constituée d’un système distribué, d’un ensemble de tâches à exécuter, d’une allocation de
ces tâches, et d’une fonction de coût qui donne une estimation du coût de l’exécution d’une
tâche sur un nœud du système. Le coût d’une tâche varie d’un nœud à l’autre car les ressources
nécessaires à son exécution ne sont pas toutes disponibles sur tous les nœuds du système et car
l’utilisation des ressources non locales présente un surcoût.

Dans le but de traiter l’ensemble des tâches le plus rapidement possible, les agents améliorent
le makespan de l’allocation courante grâce aux délégations de tâches socialement rationnelles et
consomment les tâches de manière concurrente. Une délégation de tâche socialement rationnelle
est le don d’une tâche d’un agent à un autre qui permet de rééquilibrer les charges de travail des
deux agents et fait donc diminuer leur makespan local. Une consommation de tâches se produit
lorsqu’un agent a terminé d’exécuter une tâche. Celle-ci est alors supprimée de l’allocation
courante et de l’ensemble des tâches. En appliquant itérativement ces opérations, les agents
diminuent le temps nécessaire à l’exécution de l’ensemble de tâches alors qu’ils sont en train
d’exécuter ces même tâches.

Du point de vue du cadre applicatif, ce formalisme permet de modéliser la réallocation des tâches
de reduce lors d’une exécution de MapReduce. Cette réallocation permet de corriger le biais de
partitionnement et ainsi d’optimiser l’utilisation des nœuds de calculs. En effet, en appliquant
des délégations de tâches socialement rationnelles, les agents reducers sont en mesure d’équilibrer
leurs charges de travail et de diminuer le temps d’exécution de la phase de reduce pendant son
déroulement. De plus, cette méthode ne nécessite pas de connaitre le profil des tâches a priori.
Formellement, le composant nécessaire à la résolution d’un problème MASTA est une fonction
de coût qui, comme on l’a vu, n’est pas nécessairement exacte. Cependant, on constatera dans les
chapitres 5 et 6 que (a) considérer la distribution effective des agents, (b) concevoir le protocole
d’interaction des agents et (c) proposer des stratégies de sélection de tâches, ajoutent d’autres
difficultés.
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4.6.2 Perspectives

Comme nous l’avons vu dans l’exemple 4.3, une allocation stable n’est pas forcément opti-
male. Pour continuer d’améliorer une allocation stable ou atteindre des allocations non at-
teignables avec des délégations socialement rationnelles, il faudrait que les agents considèrent
d’autres formes d’accords. Une possibilité pourrait être d’effectuer des échanges de tâches (ou
swap) comme définis dans l’exemple 4.2. Avec ce nouveau type d’accord, les agents 1 et 2 de
l’exemple 4.3 pourraient directement passer de l’allocation P à l’allocation de makespan minimal
Pmks en échangeant les tâches τ6 et τ1.

Une seconde perspective est d’étendre le cadre formel présenté dans ce chapitre. Comme pour
MapReduce, les tâches sans date butoir, ni contraintes de précédence (c’est-à-dire qu’elles
peuvent être exécutées dans n’importe quel ordre). De même, les ressources nécessaires à l’exé-
cution de l’ensemble des tâches sont disponibles, c’est-à-dire qu’aucune ressource n’est rare. Le
modèle demande à être étendu pour prendre en charge d’autres typologies de tâches et des
contraintes différentes sur les ressources.
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5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, j’ai décrit le problème MASTA qui correspond à la réallocation
dynamique de tâches alors que les agents les exécutent dans le but de traiter l’ensemble des tâches
au plus tôt. J’ai également décrit ce que sont les délégations de tâches socialement rationnelles
qui constituent les opérations grâce auxquelles les agents réallouent les tâches. Deux questions
se posent maintenant :

1. comment les agents sélectionnent-ils les tâches qu’ils vont exécuter et celles qu’ils vont
proposer à leurs pairs pour une délégation ?

2. lorsqu’un agent a sélectionné une tâche à déléguer, comment la propose-t-il à ses pairs et
quel mécanisme concret permet d’aboutir à une délégation de tâche socialement ration-
nelle ?

Alors que la première question est abordée dans le chapitre suivant, ce chapitre permet d’apporter
une réponse à la seconde.

Le protocole d’interaction est un composant essentiel du processus de négociation qui permet aux
agents d’équilibrer la charge de travail et de faire décroitre le makespan de l’allocation courante.
En pratique, les délégations de tâches sont effectuées grâce à des négociations un-à-plusieurs
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entre un initiateur (c’est-à-dire l’agent qui délègue la tâche) et plusieurs enchérisseurs (c’est-
à-dire les agents susceptibles de recevoir la tâche). Une fois que l’initiateur a déterminé quelle
tâche déléguer, le processus de délégation est divisé en trois étapes. La première consiste à
initier la négociation en indiquant aux autres agents quelle tâche est proposée à la délégation.
Le seconde étape a lieu quand un agent reçoit la proposition de délégation par l’initiateur. Il
doit alors confirmer individuellement que la délégation serait socialement rationnelle si toutefois
elle devait avoir lieu. La dernière étape apparaît quand, à partir des réponses des enchérisseurs,
l’initiateur choisit auquel d’entre eux il délègue effectivement la tâche. Ces étapes successives
font partie d’un processus de négociation basé sur le Contract Net Protocol (CNP) [Smith 1980]
présenté dans le chapitre 2. Ce processus permet la simultanéité de plusieurs négociations mais
un agent est, à un temps donné, soit initiateur, soit enchérisseur. En d’autres termes, tant qu’un
agent est impliqué dans des délégations de tâches en tant qu’enchérisseur, il ne peut pas en
initier une (et inversement).

Dans ce chapitre, une instance MASTA = (S, T , P, c) est implicitement définie. Toutefois, pour
simplifier le discours, je parlerai uniquement d’un ensemble de tâches T , d’un ensemble d’agents
A, d’une fonction de coût c valide (cf. propriété 4.8) et d’une allocation courante P , en supposant
les autres éléments du système distribué S quelconques. La section 5.2, complète le formalisme
défini au chapitre précédent avec la notion de croyances : dû à l’absence de connaissances com-
munes, les agents possèdent une perception biaisée de l’allocation de tâches ainsi que de la charge
de travail de leurs pairs. Ensuite, dans la section 5.3, le processus d’enchères qui donne lieu aux
délégations de tâches est décomposé et décrit en détail. La section 5.4 présente le principe des
multi-enchères, à savoir l’idée selon laquelle un enchérisseur peut être impliqué dans plus d’une
négociation à la fois. Dans la section 5.5, j’explique comment les agents passent en état de pause
lorsqu’ils ne peuvent plus initier de délégations de tâches susceptibles d’améliorer le makespan
de l’allocation courante. Enfin, la section 5.6 présente la conclusion et quelques perspectives.

5.2 Délégations de tâches décentralisées

Afin de ne pas dépendre d’une entité qui centralise l’ensemble des connaissances sur le système et
d’éviter les goulots d’étranglement (en termes de calculs et d’échanges de messages), le système
est décentralisé et les agents agissent de façon autonome. Ils prennent leur décisions localement
selon leur connaissance du système. En effet, si pour une allocation de tâches courante P donnée,
un agent i est en mesure de calculer exactement sa propre charge de travail wi(P ), il ne possède
en revanche que des croyances à propos des charges de travail de ses pairs. Ainsi, il est possible
qu’au moment de prendre une décision, la connaissance qu’un agent possède sur la charge de
travail d’un autre agent ne soit plus à jour (suite à des délégations ou des consommations de
tâche). Cette connaissance incertaine est le prix à payer pour la décentralisation du processus
de réallocation.

Définition 5.1 (Base de croyances).
Soit P l’allocation courante. La base de croyances de l’agent i est

Bi(P ) = {wi1(P ), . . . , wii−1(P ), wii+1(P ), . . . , wim(P )} (5.1)
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où wij(P ) est la croyance de l’agent i à propos de la charge de travail de l’agent j pour
l’allocation P .

En se référant à ses croyances, il est donc possible qu’un agent ait une vue erronée de l’allocation
courante. La base de croyances d’un agent est mise à jour grâce aux messages échangés lors des
délégations de tâches (cf. section 5.3).

On rappelle qu’une délégation de tâche est le don d’une tâche d’un agent à un autre (cf. défini-
tion 4.3). Cette opération est socialement rationnelle si elle fait décroître le makespan local des
deux agents (cf. définition 4.4). En prenant maintenant en compte le fait que le mécanisme de
délégation de tâches doit être initié par les agents, ces derniers doivent être en mesure d’identi-
fier les tâches susceptibles d’être déléguées de manière socialement rationnelle. Lorsqu’un agent
souhaite déléguer une tâche, il doit baser cette décision sur ses croyances individuelles.

Définition 5.2 (Ensemble des délégations de tâches potentiellement ration-
nelles).
Soient i un agent et P l’allocation de tâches courante. L’ensemble de tâches qui pourraient
donner lieu à une délégation de tâche socialement rationnelle avec i pour initiateur est :

ΓBi (P ) = {τ ∈ Pi | ∃wij(P ) ∈ Bi(P ) telle que wij(P ) + cj(τ) < wi(P )} (5.2)

Sans connaissance exacte sur les charges de travail de ses pairs, un agent utilise donc sa base
de croyances afin de choisir une tâche à déléguer. La base de connaissances n’étant pas exacte,
il existe un risque pour qu’un agent initie une délégation qui n’est pas socialement rationnelle.
Cependant, le protocole détaillé dans la section 5.3 empêche que de telles délégations aboutissent,
ce qui préserve les propriétés de monotonie et de terminaison prouvées dans le chapitre 4 (cf.
propriétés 4.1 et 4.2).

5.3 Contract Net Protocol pour la délégation de tâche

Cette section décrit en détail le processus d’interaction et son usage pour la délégation de
tâche socialement rationnelle. Dans un premier temps, je présente comment le CNP permet aux
agents de mener à bien des délégations de tâches tout en mettant régulièrement à jour leurs
bases de connaissances individuelles. Lorsque l’on distribue effectivement un tel mécanisme, il
faut prendre en compte que les communications entre agents sont asynchrones et qu’il n’y a
aucune garantie que tous les messages soient effectivement transmis. Dans la seconde partie de
cette section, je décris comment le protocole d’interaction a été enrichi pour prendre en compte
cette difficulté.

5.3.1 Mécanisme de délégation de tâche

Considérons l’allocation courante P . Comme je l’ai brièvement décrit précédemment, le méca-
nisme de délégation d’une tâche τ à l’aide du CNP se déroule en trois étapes.
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Étape 1 : l’initiateur déclenche un appel à proposition

Considérons l’allocation courante P . L’agent i possède au moins une tâche qui pourrait aboutir
à une délégation socialement rationnelle (c’est-à-dire ΓBi (P ) 6= ∅) et il n’est pas engagé comme
enchérisseur dans une autre négociation. Il peut donc déclencher une délégation de tâche socia-
lement rationnelle. Après avoir sélectionné la tâche à déléguer (que l’on note τ ∈ ΓBi (P ) dans la
suite de cette section), i devient initiateur et émet un appel à proposition via un message cfp.
Ce message contient trois informations (cf. message 1 de la figure 5.1) :

• un identifiant unique qui sera utilisé dans l’ensemble des messages liés à cette enchère
spécifique. Il offre aux agents la possibilité d’avoir une mémoire des enchères auxquelles
ils ont participé et des messages qu’ils ont reçus et générés pour une enchère donnée ;
• une description de la tâche à déléguer τ , en particulier la description des ressources né-

cessaires à son exécution. Ces informations suffisent pour calculer le coût de la tâche pour
l’ensemble des agents du système ;
• la charge de travail actuelle de l’initiateur qui permet aux enchérisseurs de calculer si
la délégation de τ est socialement rationnelle mais aussi de mettre à jour leur base de
croyances.

Lorsqu’il émet un cfp, un initiateur s’adresse à l’ensemble de ses pairs, et pas seulement à ceux
dont il croit qu’ils sont moins chargés que lui. En effet, s’il ne s’adressait qu’à ceux-ci, il existerait
un risque pour que la base de croyances de l’initiateur ne soit pas à jour et qu’il prive le système
d’une délégation de tâche socialement rationnelle en ne s’adressant qu’à un sous-ensemble des
agents.

Étape 2 : chaque enchérisseur évalue l’appel d’offre

Lorsqu’il reçoit un cfp, chaque agent j met à jour sa base de croyances avec la charge courante
de l’initiateur. Deux situations sont alors possibles.

L’agent j est initiateur d’une autre enchère. À l’instant, il n’est pas en mesure de faire une
proposition. En effet, (a) il ne sait pas encore si la délégation de tâche qu’il a initiée aboutira et
(b) il ne peut pas risquer d’augmenter sa charge de travail sous peine d’avoir transmis de fausses
informations lors de son propre cfp, et donc de perdre la garantie que sa propre délégation de
tâche restera socialement rationnelle. Afin de pouvoir envisager de faire une proposition au cfp
de l’agent i, l’agent j stocke le message et le reconsidérera une fois qu’il ne sera plus initiateur.

L’agent j n’est pas initiateur. S’il n’est pas lui-même à l’origine d’une enchère en cours,
l’agent j devient enchérisseur. Un enchérisseur connaît sa propre charge de travail ainsi que
celle de l’initiateur, il est en mesure de déterminer si la délégation de tâche est socialement
rationnelle en s’assurant que wj(P ) + cj(τ) < wi(P ). Si la délégation de tâche est socialement
rationnelle, l’enchérisseur indique à l’initiateur qu’il est susceptible d’accepter la délégation via
un message propose (cf. message 2 de la figure 5.1), sinon il la décline via un message decline
(cf. message 6 de la figure 5.1). Quelque soit la réponse de l’enchérisseur, il y joint sa charge de
travail courante, ce qui permet à l’initiateur de mettre à jour sa base de croyances.



5.3. Contract Net Protocol pour la délégation de tâche 71

Étape 3 : l’initiateur sélectionne la meilleure offre

La dernière partie du processus concerne l’initiateur qui doit choisir l’agent auquel il va effec-
tivement déléguer la tâche parmi les enchérisseurs qui lui ont répondu. L’initiateur commence
par mettre à jour sa base de croyances avec chacune des réponses qu’il a reçues. Ensuite, il
choisit l’enchérisseur qui prendra la tâche en charge via un message accept (cf. message 3 de
la figure 5.1) et rejette les autres enchérisseurs qui ont formulé une proposition via un message
reject (cf. message 5 de la figure 5.1). Le choix de l’enchérisseur qui prend finalement en charge
la tâche déléguée dépend d’une stratégie de choix de l’initiateur. Dans la suite de cette thèse,
considérons que l’initiateur choisit l’enchérisseur le moins chargé, ce qui permet de faire décroître
un maximum le makespan local.

Enfin, une fois que l’enchérisseur choisi par l’initiateur a ajouté la tâche à son lot de tâches, ce
dernier confirme à l’initiateur que le transfert de la tâche a bien eu lieu via un message confirm
(cf. message 4 de la figure 5.1).

Initiateur i Enchérisseur j

1 cfp(id, τ, wi(P ))

alt [la délégation de τ est socialement rationnelle]
2 propose(id, wj(P ))

alt [i choisit j pour gérer τ ]
3 accept(id, τ)

4 confirm(id)

[i ne choisit pas j pour gérer τ ]
5 reject(id)

[la délégation de τ n’est pas socialement rationnelle]
6 decline(id, wj(P ))

Figure 5.1 : Échanges de messages entre un agent initiateur i et un agent enchérisseur j pour la délé-
gation de la tâche τ . Les boîtes « alt » présentent les alternatives possibles. Par exemple, pour celle de
premier niveau, les messages au-dessus de la ligne en pointillés concernent le cas où la délégation de τ
est socialement rationnelle ; les messages en-dessous de la ligne en pointillés concernent le cas où elle ne
l’est pas.

Exemple 5.1 (Délégation de tâche socialement rationnelle à l’aide du CNP).
Soient A = {1, 2, 3, 4} quatre agents et P l’allocation de tâches courante telle que w1(P ) =
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10, w2(P ) = 8, w3(P ) = 3 et w4(P ) = 5. On remarque que l’agent 1 est le plus chargé, on
a donc Cmax(P ) = w1(P ) = 10 (cf. figure 5.2a). Parmi les tâches allouées à l’agent 1 se
trouve la tâche τ pour laquelle c1(τ) = c2(τ) = c3(τ) = c4(τ) = 3 a. Selon ses croyances,
l’agent 1 pense être en mesure de déléguer τ , il produit donc un cfp(id, τ, 10) et l’envoie aux
agents 2, 3 et 4 (cf. figure 5.2b). Après avoir mis à jour leurs bases de croyances, les agents
doivent déterminer s’ils peuvent prendre en charge la tâche τ . Pour cela, ils vérifient que
la délégation de τ est socialement rationnelle (cf. figure 5.2c) et génèrent donc les réponses
suivantes :

• l’agent 2 n’est pas en mesure de prendre τ en charge car w2(P ) + c2(τ) > w1(P )
(11 > 10). Il répond donc avec un message decline(id, 8) ;
• l’agent 3 est en mesure de prendre τ en charge car w3(P ) + c3(τ) < w1(P ) (6 < 10).
Il répond donc avec un message propose(id, 3) ;
• l’agent 4 est en mesure de prendre τ en charge car w4(P ) + c4(τ) < w1(P ) (8 < 10).
Il répond donc avec un message propose(id, 5).

À chaque réponse reçue, l’agent 1 met à jour sa base de croyances avec les charges de travail
précises de ses interlocuteurs. Lorsqu’il a reçu une réponse de l’ensemble de ses pairs, il
doit décider lequel d’entre eux prendra en charge la tâche τ (cf. figure 5.2d). Le critère de
sélection selon lequel τ doit être donnée à l’agent le moins chargé permet de maximiser le
gain de makespan local engendré par la délégation de tâche. L’agent 2 ayant décliné l’appel à
proposition, l’agent 1 sélectionne donc argmin

j∈{3,4}
(wj(P )) = 3 l’agent qui va recevoir τ . Ainsi,

l’agent 1 accepte la proposition de l’agent 3 avec un message accept(id) et rejette celle
de l’agent 4 avec un message reject(id). En nommant P ′ l’allocation qui résulte de cette
délégation, on a Cmax(P ′) = w2(P ′) = 8 (cf. figure 5.2e). La délégation de τ permet donc
de faire décroître le makespan de l’allocation courante (Cmax(P ′) < Cmax(P )) et de mieux
équilibrer les charges des agents.

a. Le but de cet exemple étant d’illustrer le protocole d’interaction, cette hypothèse simplifie son dérou-
lement.

Plusieurs de ces enchères peuvent avoir lieu simultanément, chacune d’entre elles avec son propre
initiateur. En itérant ces interactions, les agents réallouent dynamiquement les tâches afin d’amé-
liorer le makespan de l’allocation courante.

5.3.2 Distribution du mécanisme d’enchères

La distribution effective du mécanisme d’enchères décrit dans la section précédente demande
de prendre en compte le risque de retard et de perte de message. En effet, comme les agents
sont distribués et qu’ils communiquent, il existe un risque que les messages n’arrivent pas à
destination. De plus, dans le cas où un message arrive effectivement à destination, il est impos-
sible de garantir un délai entre son émission et sa réception. Les phénomènes de retard ou de
perte de messages réclament la mise en place d’interruptions temporelles (ou timeouts), à partir
desquelles les agents considèrent qu’une opération est terminée ou doit être réitérée. À quelques
moments clés du protocole d’interaction, un agent met en place un décompte qui, une fois à son
terme, lui rappelle qu’il doit réenvoyer un message pour réinterpeler son interlocuteur ou qu’il
doit passer à l’étape suivante.
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(a) Charges de travail des agents 1, 2, 3 et 4 pour
l’allocation P . (b) L’agent 1 propose la tâche τ à ses pairs.

(c) Les agents 2, 3 et 4 vérifient si la délégation de τ
est socialement rationnelle. Elle ne l’est pas pour
l’agent 2.

(d) L’agent 1 décide lequel des agents 3 et 4 va
prendre en charge τ .

(e) L’agent 1 délègue τ à l’agent 3. Cela génère une
nouvelle allocation P ′ avec un meilleur makespan
et des charges de travail plus équilibrées.

Figure 5.2 : Illustration des différentes étapes du protocole d’interaction présenté dans l’exemple 5.1.
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Par la suite, les trois situations dans lesquelles un initiateur ou un enchérisseur a recours aux
timeouts sont décrites. La figure 5.3 illustre les différentes situations dans lesquelles un timeout
peut apparaître. Tous les numéros de messages cités jusqu’à la fin de cette section font référence
à cette figure.

Quand l’initiateur attend les propositions des enchérisseurs. Pour que les délégations
de tâches se fassent régulièrement, un initiateur n’attend pas forcément une réponse de l’en-
semble de ses pairs pour considérer qu’une enchère est terminée. Après un délai (message 8),
il conclut l’enchère avec les réponses reçues jusqu’ici. S’il a mis fin à une enchère à cause d’un
timeout, un enchérisseur peut recevoir après coup une proposition pour une délégation de tâche
déjà considérée comme terminée (message 15). Pour déterminer si les propositions qu’il reçoit
concernent l’enchère en cours, il suffit à l’initiateur de vérifier que l’identifiant lié à la proposition
correspond à l’identifiant de l’appel à propositions courant. Si la proposition reçue concerne une
enchère déjà expirée, l’initiateur rejette systématiquement l’enchérisseur via un message reject
(message 16). En effet, si la délégation est terminée, (a) soit l’initiateur n’a reçu aucune réponse
dans le temps imparti et la délégation n’est plus pertinente car la charge de travail communiquée
par l’initiateur n’est plus à jour ; (b) soit il a déjà reçu la confirmation que l’enchérisseur choisi
a bien pris en charge la tâche (message 14). Quoiqu’il en soit l’initiateur doit donc rejeter toute
autre proposition.

Quand l’initiateur attend une confirmation. Une autre situation de timeout apparaît lors-
qu’un initiateur attend la confirmation de l’enchérisseur sélectionné pour gérer la tâche proposée
à la délégation (message 11). Après un certain temps, et jusqu’à ce qu’il reçoive une confirma-
tion, l’initiateur réitère son envoi du message accept (message 12). Si l’enchérisseur choisi par
l’initiateur reçoit plusieurs messages accept (messages 9 et 12), cela peut vouloir dire que ses
confirmations précédentes ont été perdues, il répond donc systématiquement par un message
confirm (messages 13 et 14).

Quand l’enchérisseur attend une réponse de l’initiateur. Après avoir envoyé une propo-
sition, un enchérisseur attend que celle-ci soit acceptée ou rejetée par l’initiateur. Tant qu’il ne
reçoit pas de réponse de l’initiateur, l’enchérisseur réitére régulièrement sa proposition (messages
6 puis 7). Si l’initiateur reçoit une proposition qu’il a déjà reçue pour l’appel à proposition en
cours (message 7), il l’ignore.

5.4 Multi-enchères

Comme les agents prennent la décision d’initier une délégation de tâche de manière autonome,
il est possible que plusieurs délégations issues d’initiateurs différents se produisent en même
temps. Les rôles d’enchérisseur et d’initiateur sont mutuellement exclusifs. Comme expliqué
dans la section 5.3.1, si un initiateur reçoit un cfp, il ne fait pas de proposition. Cependant,
une fois qu’un agent est enchérisseur, il est possible qu’il s’engage simultanément dans plusieurs
enchères. Cette section décrit comment un enchérisseur gère son implication dans plusieurs
enchères simultanées sans risquer d’être un enchérisseur enthousiaste (cf. chapitre 2), c’est-à-
dire sans faire des propositions qui l’engagent dans des délégations de tâche qui risqueraient de
ne pas être socialement rationnelles.

On note D ⊂ T l’ensemble des tâches en cours de délégation et Dj l’ensemble des tâches pour
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Initiateur i Enchérisseur j1 Enchérisseur j2 Enchérisseur j3

1 cfp(id, τ, wi(P ))

2 cfp(id, τ, wi(P ))

3 cfp(id, τ, wi(P ))

Enchère en cours

4 propose(id, wj1(P ))

5 propose(id, wj2(P ))

6 timeout

7 propose(id, wj2(P ))

8 timeout

Fin de la réception des propositions

9 accept(id, τ)

10 reject(id)

11 timeout

12 accept(id, τ)

13 confirm(id)

Enchère terminée

14 confirm(id)

15 propose(id, wj3(P ))

16 reject(id)

Figure 5.3 : Illustration des interruptions temporelles (timeouts) susceptibles d’être générées au cours
d’une enchère ainsi que de leurs conséquences en terme de réémission de messages.
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lesquelles l’agent j a fait une proposition et dont il attend la réponse des initiateurs. Les tâches
de Dj sont donc les tâches que l’agent j est susceptible d’obtenir suite à une délégation sociale-
ment rationnelle. Pour gérer des enchères multiples et s’assurer de ne pas faire de propositions
qui meneraient à une délégation de tâche qui n’est pas socialement rationnelle, l’enchérisseur
maintient une surcharge de travail virtuelle.

Définition 5.3 (Surcharge de travail virtuelle).
Soient P l’allocation de tâches courante et Dj l’ensemble des tâches pour lesquelles l’agent
j a fait une proposition et dont il attend la réponse des initiateurs. La surcharge de travail
virtuelle de j est :

vj(D) =
∑
Dj

cj(τ) (5.3)

On appelle charge virtuelle la somme de la charge de travail et de la surcharge virtuelle d’un
enchérisseur j (wj(P ) + vj(D)). La charge virtuelle correspond à la charge dont bénéficierait
l’agent s’il remportait l’ensemble des enchères dans lesquelles il s’est engagé. Maintenir sa sur-
charge virtuelle à jour permet à l’enchérisseur de faire des propositions réalistes et de ne pas
être trop optimiste lorsqu’il s’engage dans une délégation de tâche. En effet, en générant des
propositions avec sa charge virtuelle, un enchérisseur peut s’engager dans plusieurs délégations
de tâches sans risquer d’être un enchérisseur enthousiaste, c’est-à-dire sans que cela risque de
donner lieu à un transfert de tâche qui ne serait pas socialement rationnel.

Considérons l’allocation courante P . Lorsqu’un enchérisseur j reçoit un cfp pour une tâche τ
de la part de l’initiateur i, trois alternatives sont possibles :

• si wj(P ) + cj(τ) ≥ wi(P ), l’enchérisseur décline l’enchère car elle ne peut pas mener à une
délégation socialement rationnelle ;
• si wj(P )+vj(D)+cj(τ) < wi(P ), l’enchérisseur génère une proposition en indiquant wj(P ).
Cette opération est sûre : si j remporte l’enchère, la délégation de τ sera socialement
rationnelle quels que soient les dénouements des autres enchères dans lesquelles j s’est
engagé ;
• si wj(P ) + cj(P ) < wi(P ) ≤ wj(P ) + vj(D) + cj(τ), j pourrait générer une proposition

pour τ en fonction des dénouements des autres enchères dans lesquelles il est engagé. j
stocke le cfp et envisagera d’y répondre plus tard.

En considérant la fin de δ, la délégation de la tâche τ dans laquelle l’agent j est engagé comme
enchérisseur, on pose P ′ = δ(P ) et D′ = D \ {τ}. Deux situations sont possibles.

• Soit j est choisi par l’initiateur et :

P ′j = Pj ∪ {τ}
wj(P ′) = wj(P ) + cj(τ)
vj(D′) = vj(D)− cj(τ)

• Soit j est rejeté par l’initiateur et :

P ′j = Pj

wj(P ′) = wj(P )
vj(D′) = vj(D)− cj(τ)
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Chaque fois qu’une de ses enchères se termine, un enchérisseur passe en revue l’ensemble des
cfp qu’il a stockés du plus ancien au plus récent et envisage à nouveau de faire une proposition
(ou de décliner) en utilisant sa nouvelle charge de travail virtuelle. Lorsqu’un enchérisseur j a
stocké un cfp1 d’un initiateur i, il se peut que l’enchère liée à cfp1 se termine avant que j fasse
une proposition ou décline. Dans le cas où i initie une nouvelle enchère, j reçoit un second cfp2
de la part de i. Il n’est plus nécessaire pour j de conserver cfp1, il peut l’oublier et le remplacer
cfp2. Pour résumer, un enchérisseur ne conserve que le cfp le plus récent de chaque initiateur.

Exemple 5.2 (Multi-enchères).
Soient P l’allocation courante et A = {1, 2, 3, 4, 5, 6} l’ensemble des agents. Dans P , les
agents possèdent les charges de travail suivantes :

w1(P ) = 30 w2(P ) = 45 w3(P ) = 39 w4(P ) = 28 w5(P ) = 34 w6(P ) = 40

Considérons uniquement ici l’évolution de la charge virtuelle de l’agent 1 et son impact sur
les réponses de l’agent. Pour cela, les agents i ∈ {2, 3, 4, 5, 6} vont successivement soumettre
une tâche τi à l’agent 1. Les coûts des tâches τi pour l’agent 1 sont les suivants :

c1(τ2) = 6 c1(τ3) = 2 c1(τ4) = 4 c1(τ5) = 3 c1(τ6) = 3

Les figures 5.4 et 5.5 illustrent les interactions de l’agent 1 avec chacun de ses pairs ainsi
que l’évolution de ses charges réelle et virtuelle. Lorsqu’il reçoit les appels à propositions des
agents 2 et 3 (messages 1 et 3), l’agent 1 est en mesure de faire une proposition (messages
2 et 4, figures 5.5b et 5.5c). En revanche, la délégation proposée par l’agent 4 (message 5)
n’est pas socialement rationnelle, elle est donc rejetée (message 6 et figure 5.5d). Lorsqu’il
reçoit les appels à proposition des agents 5 et 6 (messages 7 et 8), l’agent 1 se trouve dans
la situation où il doit stocker ces cfp pour les reconsidérer plus tard. En d’autres termes,
sa charge virtuelle ne lui permet pas de faire une proposition mais sa charge réelle oui (cf.
figures 5.5e et 5.5f). L’agent 1 sera éventuellement en mesure de faire une proposition pour
ces cfp en fonction du dénouement des délégations dans lesquelles il est engagé. Après la
confirmation de la délégation de la tâche τ2 (message 10 et figure 5.5g), l’agent 1 réévalue
les cfp des agents 5 et 6. Avec ses nouvelles charges de travail (réelle et virtuelle), il décline
celui de l’agent 5 (message 11 et figure 5.5h) mais ne peut toujours pas se décider pour celui
de l’agent 6 (cf. figure 5.5i). Une fois que sa proposition est rejetée par l’agent 3 (message
12 et figure 5.5j), l’agent 1 génère une proposition pour l’agent 6 (message 12 et figure 5.5k).

5.5 État de pause

Comme nous l’avons vu dans le chapitre 4, il n’est plus possible d’améliorer le makespan d’une al-
location stable grâce aux délégations de tâches socialement rationnelles. N’ayant qu’une connais-
sance partielle de l’allocation courante et des charges de travail qu’elle induit, les agents doivent
être capables d’identifier les situations dans lesquelles il n’est plus possible d’effectuer une délé-
gation socialement rationnelle pour éviter de déclencher des enchères inutiles. Lorsqu’un agent
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Agent1 Agent2 Agent3 Agent4 Agent5 Agent6

1 cfp(id2, τ2, 45)w1(P ) = 30
w1(P ) + c1(τ2) < w2(P )

2 propose(id2, 30)

3 cfp(id3, τ3, 39)
w1(P ) = 30
v1(D) = 6
w1(P ) + v1(D) + c1(τ3) < w3(P )

4 propose(id3, 30)

5 cfp(id4, τ4, 28)
w1(P ) = 30
v1(D) = 8
w1(P ) + c1(τ4) ≥ w4(P )

6 decline(id4, 30)

7 cfp(id5, τ5, 34)
w1(P ) = 30
v1(D) = 8
w1(P ) + c1(τ5) < w5(P ) ≤ w1(P ) + v1(D) + c1(τ5)

8 cfp(id6, τ6, 40)
w1(P ) = 30
v1(D) = 8
w1(P ) + c1(τ6) < w6(P ) ≤ w1(P ) + v1(D) + c1(τ6)

9 accept(id2, τ2)

10 confirm(id2)

11 decline(id5, 38)
w1(P ) = 36
v1(D) = 2
w1(P ) + c1(τ5) ≥ w5(P )

12 reject(id3)

13 propose(id6, 36)w1(P ) = 36
w1(P ) + c1(τ6) < w6(P )

Figure 5.4 : Interactions décrites dans l’exemple 5.2.
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(a) Situation initiale. (b) L’agent 1 reçoit le cfp de l’agent 2 et fait
une proposition.

(c) L’agent 1 reçoit le cfp de l’agent 3 et fait
une proposition.

(d) L’agent 1 reçoit le cfp de l’agent 4 et dé-
cline.

(e) L’agent 1 reçoit le cfp de l’agent 5 et le
stocke.

(f) L’agent 1 reçoit le cfp de l’agent 6 et le
stocke.

(g) La proposition de l’agent 1 est acceptée par
l’agent 2.

(h) L’agent 1 reconsidère le cfp de l’agent 5 et
le décline.

(i) L’agent 1 reconsidère le cfp de l’agent 6. Il
ne peut pas prendre de décision.

(j) La proposition de l’agent 1 est rejetée par
l’agent 3.

(k) L’agent 1 reconsidère le cfp de l’agent 6 et
fait une proposition.

Figure 5.5 : Évolution des charges réelle et vituelle de l’agent 1 de l’exemple 5.2. Les tâches en transparence et entourées de pointillés sont celles qui
constituent la surcharge de travail virtuelle de l’agent 1. La couleur d’une tâche est celle de l’agent qui a initié sa délégation. Les lignes en pointillé
représentent les valeurs utilisées par l’agent 1 pour se comparer avec l’initiateur du cfp courant.
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se trouve dans cette situation, il passe en état de pause, c’est-à-dire un état dans lequel il
répond aux cfp de ses pairs mais n’en émet plus lui-même.

La première situation dans laquelle un agent i passe en état de pause apparaît quand, selon sa
base de croyances sur l’allocation P , aucune de ses tâches n’est délégable, c’est-à-dire ΓBi (P ) = ∅.
L’agent considère alors qu’il est inutile d’émettre un cfp car aucun de ses pairs ne serait en
mesure d’accepter une délégation de tâche.

Une seconde situation de passage en pause apparaît lorsqu’un agent ayant émis un cfp reçoit
un message decline de l’ensemble de ses pairs. Il sait alors que la tâche qu’il estime la plus
susceptible d’être déléguée n’est en fait pas socialement délégable. Il faut préciser qu’un agent
décide de quelle tâche joindre à un cfp grâce à sa stratégie de sélection de tâche. Cette stratégie
est une heuristique qui retourne à l’agent la tâche à déléguer en fonction de ses croyances (cf.
chapitre 6). Ainsi, lorsque l’ensemble des pairs d’un initiateur décline son appel à proposition,
ce dernier passe en pause et cesse d’émettre des cfp.

La sortie d’état de pause d’un agent est uniquement conditionnée par sa base de croyances.
Même si un agent i est en pause, ce dernier continue de recevoir des cfp et d’y répondre. Sa
base de croyances est donc mise à jour régulièrement. De plus, i exécute ses tâches en continu, ce
qui fait baisser continuellement sa charge de travail. Dès lors que sa charge de travail ou qu’une
mise à jour de sa base de croyances fait qu’une de ses tâches devient potentiellement délégable,
c’est-à-dire ΓBi (P ) 6= ∅, l’agent i sort de l’état de pause et peut à nouveau initier une enchère.

L’état de pause permet de réguler les enchères durant l’exécution des tâches. Les agents initient
les délégations de tâches nécessaires au rééquilibrage de leurs charges de travail et peuvent
ainsi faire décroître le makespan de l’allocation courante. Si aucune des tâches d’un agent n’est
délégable selon ses croyances, il n’a plus à initier de cfp mais continue de répondre à ceux de
ses pairs. Si les croyances des agents sont exactes, dire qu’une allocation est stable équivaut à
dire que tous les agents sont en pause.

5.6 Conclusion

5.6.1 Synthèse

Le processus d’interaction décrit dans ce chapitre permet aux agents d’effectuer des délégations
de tâche socialement rationnelles pour améliorer le makespan de l’allocation de tâches courante.
Basé sur le Contract Net Protocol, ce mécanisme en trois étapes implique deux types d’agents :
un initiateur et des enchérisseurs. L’initiateur propose une délégation de tâche à l’ensemble de
ses pairs via un message cfp. Un agent qui reçoit un cfp détermine si le délégation de la tâche
proposée par l’initiateur est socialement rationnelle. Si c’est le cas, il fait une proposition à
l’initiateur et devient l’un des enchérisseurs. Sinon, il décline l’appel à proposition et n’est pas
engagé dans la délégation de tâche.

Les messages envoyés par les agents dans le cadre des délégations de tâches contiennent peu
d’informations. Lorsqu’un initiateur émet un cfp il y joint un identifiant unique qui permet
aux agent de reconnaître les messages liés à cette délégation, sa charge de travail actuelle ainsi
qu’une description de la tâche à déléguer. Ces informations sont suffisantes pour calculer le coût
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d’une tâche pour l’ensemble des agents du système.

Le mécanisme d’enchères est décentralisé, robuste à la perte de messages et les agents n’ont pas
de connaissances communes : leurs décisions sont locales. De ce fait, chaque agent entretient sa
propre base de croyances sur les charges de travail de ses pairs. Cette base est régulièrement
mise à jour grâce aux enchères. En effet, lorsque les agents communiquent pour mener à bien
des délégations de tâche, ils indiquent leur charge de travail actuelle. Chaque agent utilise ses
croyances pour décider d’initier ou non une enchère. La stratégie de sélection de tâche qu’utilise
un agent pour décider quelle tâche proposer à la délégation fait l’objet du chapitre 6.

Un enchérisseur peut être engagé dans plusieurs délégations simultanément. Afin d’éviter d’être
un enchérisseur enthousiaste, c’est-à-dire de génèrer des propositions qui ne tiendraient pas
compte de ses multiples engagements, il entretient une surcharge de travail virtuelle qu’il utilise
pour décider s’il est en mesure de faire une proposition lorsqu’un nouveau cfp lui arrive.

Enfin, les agents passent en état de pause lorsque, selon leurs croyances ou les réponses de
leurs pairs, ils ne sont plus en mesure d’initier une délégation de tâche qui soit socialement
rationnelle. Dans cet état, un agent n’initie plus de cfp mais continue de répondre à ceux de
ses pairs. Les mises à jour régulières de la base de croyances des agents et les consommations de
tâches continues leur permettent de sortir de pause lorsque de nouvelles délégations de tâches
deviennent possibles.

5.6.2 Perspective

La décentralisation effective du protocole d’interaction décrit dans ce chapitre réclame la mise
en place d’interruptions temporelles aux points clés du protocole afin de prendre en compte les
pertes ou retards de messages. Cependant, le protocole n’est pas adapté à la panne d’un nœud
de calcul, c’est-à-dire à la perte de contact avec un agent pendant une délégation de tâche. Par
exemple, lorsqu’un initiateur attend la confirmation de la part de l’enchérisseur choisi pour gérer
la tâche qu’il délègue, il réitère le message accept tant qu’il ne reçoit pas de confirm. Si le nœud
sur lequel se trouve l’enchérisseur ne répond plus, l’initiateur ne considère jamais sa délégation
en cours comme terminée. Ainsi, il continue à exécuter ses tâches, ce qui permet à l’ensemble du
processus de terminer normalement, mais n’initie plus de cfp et n’est enchérisseur dans aucune
autre délégation. Une perspective est donc de compléter le protocole et le mécanisme de timeouts
afin qu’en plus d’être tolérant aux pertes/retards de messages, le mécanisme de délégations
de tâches soit également robuste à la perte d’un nœud pendant le processus de délégation.
Soulignons également que la perte d’un nœud entraine d’autres problématiques importantes
comme la duplication des ressources uniquement sur ce nœud ou la réallocation des tâches
allouées à l’agent de ce nœud.
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6.1 Introduction

Comme nous l’avons vu dans le chapitre 4, une allocation de tâches (indépendantes, non pré-
emptives et sans dates butoirs) dans un système distribué peut être représentée par une instance
MASTA. Le processus dynamique qui consiste à ce que les agents réallouent les tâches pendant
leur exécution a pour objectif d’améliorer le makespan de l’allocation courante et ainsi réduire
le temps d’exécution global de l’ensemble des tâches. Dans le cadre du formalisme MASTA, cela
revient à appliquer deux types d’opérations sur l’instance MASTA courante : les délégations
de tâche socialement rationnelles et les consommations de tâches. Une délégation socialement
rationnelle est un don de tâche d’un agent à un autre de sorte à faire décroître leur makespan
local. Consommer une tâche revient à supprimer une tâche de l’ensemble des tâches à exécuter.
On considère qu’une tâche est consommée lorsqu’un agent a terminé son exécution et a produit
son résultat. Pour choisir la prochaine tâche à consommer/déléguer, les agents ont recours à une
stratégie de sélection de tâche. Une telle stratégie dépend des charges de travail des agents
et des croyances qu’ils possèdent sur les charges de travail de leurs pairs.

Dans le cas où certaines tâches sont bien plus coûteuses que les autres, il est possible qu’une
allocation de tâches soit stable mais déséquilibrée. Dans ce cas, et si la nature des tâches le
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permet, il peut être nécessaire pour un agent de découper une de ses tâches en sous-tâches pour
ensuite les déléguer et créer de nouvelles opportunités d’affiner l’équilibre des charges de travail
et d’améliorer le makespan de l’allocation courante. Les agents sont alors munis d’une stratégie
de découpe de tâche qui détermine quelle tâche découper en combien de sous-tâches.

Les sections 6.2 et 6.3 présentent respectivement les stratégies de sélection de tâches et de
découpes de tâches. Enfin, la section 6.4 synthétise le chapitre et offre quelques perspectives.

6.2 Stratégie de sélection de tâche

L’objectif des agents est d’exécuter l’ensemble des tâches T au plus tôt malgré leur connaissance
partielle de l’allocation courante et les perturbations qui peuvent intervenir en cours d’exécution
(par exemple le ralentissement d’un nœud de calcul). Ils y parviennent en réitérant régulièrement
des délégations de tâches socialement rationnelles pendant qu’ils consomment les tâches. La co-
occurence de ces deux opérations permet de faire décroître le makespan de l’allocation courante
pendant le traitement des tâches. Pour choisir la tâche à exécuter et la tâche à déléguer, les
agents adoptent une stratégie de sélection de tâche qui considère l’allocation de tâche courante
et leurs croyances. Dans la suite de ce chapitre, considérons l’allocation courante P et les choix
de l’agent i ∈ A par rapport à son lot de tâches Pi.

6.2.1 Exécution et délégation de tâches

Les agents sont conçus pour être capables d’exécuter et de déléguer des tâches simulta-
nément. L’architecture logicielle qui permet aux agents de procéder à ces deux opérations de
manière concurrente est décrite dans le chapitre 7.

Exécution de tâche. L’objectif étant d’exécuter l’ensemble des tâches le plus rapidement
possible, les tâches sont consommées tout au long du processus. Ainsi, dès qu’un agent possède
des tâches dans son lot de tâches (c’est-à-dire Pi 6= ∅), il lance l’exécution de l’une d’entre elles.
Quand l’exécution d’une tâche est terminée et si son lot de tâches est vide, l’agent devient inactif
même s’il continue à répondre aux appels à proposition de ses pairs. Dans le cas contraire, il
commence immédiatement à exécuter une nouvelle tâche. Tant que son lot de tâches n’est pas
vide, un agent doit décider quelle tâche exécuter. On note cette tâche >

τ ∈ Pi.

Délégation de tâche. Les délégations servent à minimiser le makespan global de l’allocation
de tâches courante. Afin de déterminer quelle tâche est délégable, l’agent se réfère à sa base de
croyances. Le but de l’agent est alors de choisir une tâche à déléguer qui fera diminuer sa charge
de travail le plus possible tout en faisant décroître son makespan local avec l’un de ses pairs
(et éventuellement le makespan global de l’allocation). On note <τ ∈ ΓBi (P ) la tâche sélectionnée
par l’agent i pour la déléguer. On souligne que cette tâche est sélectionnée parmi l’ensemble des
tâches de i dont la délégation est socialement rationnelle selon ses croyances (cf. définition 5.2).

La stratégie de sélection de tâche d’un agent définit la prochaine tâche à exécuter/déléguer.

Définition 6.1 (Stratégie de sélection de tâche).
Soit P l’allocation de tâches courante. La stratégie de sélection de tâche de l’agent i ∈ A
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est un couple de fonctions (perform, delegate) où :

• perform : 2T 7→ T ∪{⊥}, sélectionne >τ ∈ Pi la prochaine tâche à exécuter ou retourne
⊥ si et seulement si Pi = ∅ ;
• delegate : 2T 7→ T ∪ {⊥}, sélectionne <

τ ∈ ΓBi (P ) ou retourne ⊥ s’il n’existe pas de
telle tâche.

Alors que l’on pourrait munir les agents d’une stratégie d’exécution de tâche (perform) et
une stratégie de délégation de tâche (delegate), je définis une stratégie comme un couple
(perform, delegate) car il est essentiel qu’il existe une cohérence entre les deux fonctions. Pour
que le comportement d’un agent soit cohérent et, par exemple, qu’il évite d’exécuter une tâche
qu’il est en train d’essayer de déléguer, il faut que les fonctions perform et delegate soient
complémentaires. Un agent ne sélectionne jamais simultanément une tâche à déléguer et une
tâche à exécuter : ces choix sont faits en séquence. Lorsqu’un agent sélectionne une tâche à
exécuter, celle-ci est supprimée de son lot de tâches et ne peut donc plus être sélectionnée pour
une délégation. Lorsqu’un agent sélectionne une tâche à déléguer, celle-ci est soumise aux en-
chères en utilisant le protocole présenté dans le chapitre 5 mais reste dans le lot de tâches tant
qu’elle n’est pas effectivement déléguée. Si, pendant l’enchère, l’agent sélectionne cette même
tâche pour l’exécuter, alors la priorité est donnée à l’exécution. En effet, l’organisation interne
de l’agent (cf. chapitre 7) permet de mettre un terme à l’enchère et de ne pas déléguer la tâche.

Dans la suite de cette section, je présente trois types de stratégies de sélection de tâche. Les
deux premières considèrent uniquement le coût des tâches ; la troisième tient également compte
de la localité des ressources nécessaires à l’exécution des tâches.

6.2.2 Stratégies de sélection de tâche par coûts ordonnés

Les stratégies de sélection de tâche par coûts ordonnés reposent uniquement sur les
coûts des tâches pour l’agent qui sélectionne, sans considérer ses croyances sur les charges de
ses pairs. Ces stratégies présentent l’avantage d’être peu coûteuses pour la recherche de tâche.
En effet, elles demandent simplement à l’agent de maintenir ses tâches triées par ordre de coût
croissant. Lorsqu’il doit sélectionner une tâche, l’agent choisit la première ou la dernière de ses
tâches ordonnées, ce qui permet de définir naturellement deux stratégies. La première, notée CB-
DS (pour Consume Big - Delegate Small), consiste à consommer les tâches les plus coûteuses et
déléguer les moins coûteuses d’abord. La seconde, notée CS-DB (pour Consume Small - Delegate
Big), consiste à consommer les tâches les moins coûteuses et déléguer les plus coûteuses d’abord.
Ces deux stratégies demandent de faire un pari sur l’état courant de l’allocation de tâches et
implémentent deux raisonnements antagonistes.

Stratégie de sélection de tâche CB-DS

La stratégie de sélection de tâche CB-DS adopte le principe suivant : comme le coût des tâches
tient compte du nombre de ressources nécessaires à leur exécution, les tâches les moins coû-
teuses nécessitent généralement le moins de ressources. De ce fait, elles sont susceptibles d’être
peu coûteuses pour tous les agents du système et représentent potentiellement une délégation
socialement rationnelle.
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La stratégie de sélection de tâche par coûts ordonnés CB-DS de l’agent i est définie comme :

>
τ = argmax

τ∈Pi
(ci(τ)) (6.1)

<
τ = argmin

τ∈ΓBi (P )
(ci(τ)) (6.2)

Stratégie de sélection de tâche CS-DB

La stratégie de sélection de tâche CS-DB adopte le principe suivant : si une tâche est coûteuse
pour un agent et qu’il est possible de la déléguer, alors il est probable qu’elle soit moins coûteuse
pour un autre agent du système. Un agent commence donc par consommer les tâches les moins
coûteuses qui lui ont été allouées, en essayant simultanément de déléguer ses tâches les plus
coûteuses pour avoir un maximum d’impact sur le makespan de l’allocation courante.

La stratégie de sélection de tâche par coûts ordonnés CS-DB de l’agent i est définie comme :

>
τ = argmin

τ∈Pi
(ci(τ)) (6.3)

<
τ = argmax

τ∈ΓBi (P )
(ci(τ)) (6.4)

Pour ces deux stratégies, la fonction delegate renvoie ⊥ si et seulement si ΓBi (P ) = ∅. Dans ce
cas, l’agent peut passer en état de pause.

6.2.3 Stratégies de sélection de tâche k-éligible

Les stratégies de sélection de tâche k-éligible sont plus complexes que les stratégies précé-
dentes car elles s’appuient sur les croyances des agents. L’idée sous-jacente à ces stratégies est de
déléguer la tâche la plus coûteuse possible tout en s’assurant que la délégation ait des chances
raisonnables d’aboutir. Pour ce faire, ces stratégies demandent un paramètre k qui représente
le nombre minimum de pairs susceptibles d’accepter la tâche à déléguer. Ainsi une stratégie k-
éligible sélectionne la tâche la plus coûteuse qui constitue une délégation socialement rationnelle
pour au moins k pairs selon la base de croyance de l’agent. Là encore, deux variantes découlent
de ce principe : la première où les agents consomment les tâches les moins coûteuses d’abord
(notée k-éligible CS pour Consume Small), la seconde où les agents consomment les tâches les
plus coûteuses d’abord (notée k-éligible CB pour Consume Big). Pour appliquer ces stratégies,
un agent doit être en mesure d’identifier les tâches de son lot qui sont k-éligibles.

Définition 6.2 (Ensemble des tâches k-éligibles).
Soit ΓBi (P ) l’ensemble des tâches de l’agent i ∈ A qui peuvent aboutir à une délégation
socialement rationnelle d’après ses croyances. Étant donné un paramètre k, l’ensemble des
tâches k-éligibles de i est :

ΓB,ki (P ) = {τ ∈ Pi | ∃A′ ⊆ A tel que ∀j ∈ A′, wij(P ) + cj(τ) < wi(P ) et |A′| ≥ k} (6.5)
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Stratégie de sélection de tâche k-éligible CS

La stratégie de sélection de tâche k-éligible CS de l’agent i est définie comme :

>
τ = argmin

τ∈Pi
(ci(τ)) (6.6)

<
τ = argmax

τ∈ΓB,ki (P )
(ci(τ)) (6.7)

Stratégie de sélection de tâche k-éligible CB

La stratégie de sélection de tâche k-éligible CB de l’agent i est définie comme :

>
τ = argmax

τ∈Pi
(ci(τ)) (6.8)

<
τ = argmax

τ∈ΓB,ki (P )
(ci(τ)) (6.9)

Pour ces deux stratégies, la fonction delegate renvoie ⊥ dans le cas où il n’existe aucune tâche
k-éligible pour un paramètre k donné. Dans cette situation, une variante de ces stratégies est de
relancer une recherche avec le paramètre k− 1. Si delegate renvoie ⊥ pour k = 1, alors aucune
tâche n’est délégable et l’agent peut passer en état de pause.

Exemple 6.1 (Stratégie de sélection de tâche k-éligible).
Soit MASTA = (S, T , P, c) une instance MASTA telle que A = {1, 2, 3}, T = {τ1, . . . , τ5}
et la fonction de coût c est définie dans le tableau 6.1. On considère l’allocation P telle que :

• P1 = {τ2, τ3}, w1(P ) = 49 ;
• P2 = {τ5}, w2(P ) = 11 ;
• P3 = {τ1, τ4}, w3(P ) = 24.

Si les agents utilisent une stratégie de sélection de tâche k-éligible, et en supposant leurs
croyances exactes, on a :

• pour k = 2,
– ΓB,k1 (P ) = {τ2, τ3} et

<
τ = τ3 ;

– ΓB,k2 (P ) = ∅ et delegate(P2) = ⊥ ;
– ΓB,k3 (P ) = ∅ et delegate(P3) = ⊥.

• pour k = 1,
– ΓB,k1 (P ) = {τ2, τ3} et

<
τ = τ3 ;

– ΓB,k2 (P ) = ∅ et delegate(P2) = ⊥ ;
– ΓB,k3 (P ) = {τ1} et

<
τ = τ1.

Les stratégies k-éligibles présentent l’avantage de sélectionner les tâches à déléguer plus finement
que les stratégies par coûts ordonnés. Cependant, elles nécessitent de parcourir l’ensemble du
lot de tâches pour chaque délégation, voir pour chaque valeur de k. Dans l’hypothèse de lots de
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τ1 τ2 τ3 τ4 τ5
c1(τk) 10 14 35 20 8
c2(τk) 8 13 21 20 11
c3(τk) 12 13 32 12 13

Tableau 6.1 : Fonction de coût associée à l’exemple 6.1.

tâches conséquents 1, l’utilisation des stratégies k-éligibles pourrait s’avérer trop coûteuse pour
être pratiquable.

6.2.4 Stratégie de sélection de tâche localisée

À cause de la localité des ressources qui lui sont associées, il est possible qu’une tâche coûte
moins pour certains agents que pour d’autres. En effet, lorsqu’un agent exécute une tâche, il doit
récupérer l’ensemble de ses ressources. En particulier, la récupération des ressources distantes à
l’agent (c’est-à-dire les ressources qui ne se trouvent pas sur son nœud de calcul) est un processus
coûteux. Alors qu’une fonction de coût peut ne pas faire la différence entre une tâche coûteuse
et locale et une tâche moins coûteuse et distante (cf. exemple 6.2), la stratégie de sélection
de tâche localisée permet, contrairement aux stratégies précédentes, de privilégier l’exécution
de tâches locales et la délégation de tâches distantes.

Exemple 6.2 (Fonction de coût et localité des tâches).
Considérons de nouveau l’instance MASTA = (S, T , P, c) issue de l’exemple 4.1. Pour rap-
pel, celle-ci est constituée d’un système distribué S = (N ,A, E ,R, l, d) qui contient deux
nœuds de calculs aux performances homogènes (N = {ν1, ν2}), deux agents (A = {1, 2})
capables de communiquer (E = {(1, 2)}), chacun situé sur un nœud de calculs (l1 = ν1,
l2 = ν2) et un ensemble de sept tâches T = {τ1, . . . , τ7}. La fonction de coût c est égale-
ment rappelée dans le tableau 6.2. On ajoute la définition de la fonction de répartition des
ressources d dans le tableau 6.3 avec di(τ) le nombre de ressources nécessaires à l’exécution
de la tâche τ qui sont locales pour l’agent i.

Dans l’exemple 4.1, la fonction de coût est définie par extension. Maintenant que la fonction
de répartition des ressources est connue, il est possible d’exprimer le coût d’une tâche pour
un agent en fonction du nombre de ressources qui lui sont locales. En effet, la fonction de
coût de cette instance MASTA est définie telle que le coût d’une tâche pour un agent vaut le
nombre de ressources locales plus deux fois le nombre de ressources distantes. Formellement,

ci(τ) = di(τ) + 2
(
|Rτ | − di(τ)

)
= 2|Rτ | − di(τ)

Si l’on considère l’allocation courante P dans laquelle les tâches τ2 et τ6 sont allouées à
l’agent 1, on observe qu’elles sont de même coût (c1(τ2) = c1(τ6) = 8). Cependant, τ6 est
plus locale pour l’agent 1 que τ2. Comme son but est de faire décroître le makespan de P ,
l’agent 1 doit essayer de déléguer τ2 avant τ6 même si les deux tâches sont de même coût.

1. Je présente des jeux de données pour lesquels les lots de tâches des agents peuvent contenir jusque 105

tâches dans le chapitre 9.
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En effet, τ2 pourrait être plus locale pour d’autres agents du système et donc coûter moins
pour eux (cf. exemple 6.3).

À l’inverse, la délégation de la tâche τ6 ne doit être envisagée qu’après la délégation de τ2.
Comme τ6 est presque entièrement locale pour l’agent 1, elle ne peut pas coûter moins pour
un autre agent du système et sa délégation est moins pertinente pour améliorer le makespan
de P .

τ1 τ2 τ3 τ4 τ5 τ6 τ7
c1(τk) 1 8 15 30 9 8 14
c2(τk) 2 4 12 24 6 13 7

Tableau 6.2 : Fonction de coût de l’instance
MASTA de l’exemple 6.2.

τ1 τ2 τ3 τ4 τ5 τ6 τ7
d1(τk) 1 0 3 6 1 6 0
d2(τk) 0 4 6 12 4 1 7

Tableau 6.3 : Fonction de répartition des res-
sources de l’instance MASTA de l’exemple 6.2.

Pour intégrer la notion de localité dans leurs choix de tâches, les agents calculent le ratio de
localité d’une tâche.

Définition 6.3 (Ratio de localité).
Le ratio de localité d’une tâche τ ∈ T pour l’agent i ∈ A est le rapport entre le nombre de
ressources de τ qui sont locales pour i et le nombre total des ressources de τ :

oi(τ) = di(τ)
|Rτ |

(6.10)

Le ratio de localité maximum de τ est

ô(τ) = max
i∈A

(oi(τ)) (6.11)

Exemple 6.3 (Ratio de localité).
Dans l’exemple 6.2, il est dit que la tâche τ6 est plus locale pour l’agent 1 que la tâche τ2.
Ceci est confirmé par les ratios de localité des tâches τ2 et τ6 pour l’agent 1 :

• o1(τ2) = 0
4 = 0 ;

• o1(τ6) = 6
7 ≈ 0, 86.

Comme o1(τ6) > o1(τ2), τ6 est plus locale pour l’agent 1 que τ2.

En utilisant le ratio de localité et le coût des tâches, la stratégie de sélection de tâche localisée est
construite sur un lot de tâches complexe que l’on appelle le lot de tâches localisées. Ce lot de
tâches est nécessaire pour mettre en place la mécanique d’exécution/délégation de la stratégie de
sélection de tâche localisée. Cette stratégie et ce lot de tâches sont conçus de sorte qu’un agent
exécute d’abord les tâches qui ne peuvent pas coûter moins pour d’autres et délègue d’abord les
tâches qui sont coûteuses pour lui mais qui peuvent l’être moins pour d’autres.

Le lot de tâches localisées de l’agent i (cf. figure 6.1) est divisé en trois sous-ensembles (que l’on
appellera également des lots) et les tâches allouées à l’agent appartiennent à l’un de ces trois
sous-ensembles en fonction de leur ratio de localité pour i.
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• Le lot de localité maximum (noté LM) contient les tâches τ pour lesquelles (a) l’agent
i possède au moins une ressource et (b) aucun autre agent ne possède plus de ressources
pour τ que l’agent i, c’est-à-dire oi(τ) 6= 0 et oi(τ) = ô(τ). Dans ce lot, les tâches sont
triées par ordre de coût décroissant (cf. lot de gauche de la figure 6.1).
• Le lot de localité partielle (noté LP ) contient les tâches τ qui sont partiellement

locales pour l’agent i, c’est-à-dire 0 < oi(τ) < ô(τ). Dans ce lot, les tâches sont d’abord
triées par ordre de ratio de localité décroissant puis par ordre de coût décroissant (cf. lot
du milieu de la figure 6.1). Cet ordre leximax est justifié par l’ordre dans lequel les agents
exécutent et délèguent les tâches, comme illustré dans l’exemple 6.4.
• Le lot distant (noté LD) contient les tâches τ qui sont distantes pour l’agent i, c’est-

à-dire oi(τ) = 0. Les tâches y sont triées par ordre de coût croissant (cf. lot de droite de
la figure 6.1). Les tâches de ce lot ne peuvent pas être plus coûteuses pour un autre agent
du système que pour l’agent i.

Figure 6.1 : Description du lot de tâches localisées d’un agent i. De gauche à droite, on trouve : le
lot de localité maximum, le lot de localité partielle et le lot distant. Les rectangles à l’intérieur des lots
représentent des tâches. La taille d’une tâche représente son coût, plus la tâche est grande, plus elle
est coûteuse pour i. Les couleurs de fond des lots représentent la localité des tâches qu’ils contiennent :
vert pour les tâches qui ont un ratio de localité maximum pour i, rouge pour les tâches distantes. Dans
le lot de localité partielle, les tâches sont regroupées par ratio de localité décroissant d’abord (ici trois
groupes pour les besoins de l’illustration), puis les tâches de même localité sont triées par ordre de coût
décroissant. Les flèches indiquent le sens dans lequel l’agent i considère les tâches pour les opérations de
délégation et d’exécution.

Durant l’exécution des tâches, les agents prélèvent les tâches depuis leur lot de tâches localisées
par l’une ou l’autre de ses extrémités (cf. figure 6.1). Si l’agent cherche une tâche à exécuter, il
explore son lot de tâches en partant du lot de tâches de localité maximum, et exécute la tâche la
plus locale et la plus coûteuse d’abord. Si l’agent cherche une tâche à déléguer, il explore son lot
de tâches en partant du lot distant, c’est-à-dire les tâches moins locales et les plus coûteuses, et
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il choisit la première tâche qui peut mener à une délégation socialement rationnelle en fonction
de ses croyances Bi(P ). Pour résumer :

• Un agent i sélectionne une tâche à exécuter >τ ∈ LM telle que :

∀τ ∈ LM \ {>τ}, ci(
>
τ ) ≥ ci(τ) (6.12)

Si LM = ∅, l’agent i sélectionne >
τ ∈ LP telle que :

∀τ ∈ LP \ {>τ}, oi(
>
τ ) > oi(τ) ∨

(
oi(

>
τ ) = oi(τ) ∧ ci(

>
τ ) ≥ ci(τ)

)
(6.13)

Finalement, si LP = ∅, l’agent i sélectionne >
τ ∈ LD telle que :

∀τ ∈ LD \ {>τ}, ci(
>
τ ) ≤ ci(τ) (6.14)

Si LM = LP = LD = ∅, l’agent i n’a aucune tâche à exécuter. Le résultat de perform
est ⊥.
• Un agent i sélectionne une tâche à déléguer <τ ∈ LD telle que :

∀τ ∈
(
LD ∩ ΓBi (P )

)
\ {<τ}, ci(

<
τ ) ≥ ci(τ) (6.15)

Si LD ∩ ΓBi (P ) = ∅, l’agent i sélectionne <
τ ∈ LP telle que :

∀τ ∈
(
LP ∩ ΓBi (P )

)
\ {<τ}, oi(

<
τ ) < oi(τ) ∨

(
oi(

<
τ ) = oi(τ) ∧ ci(

<
τ ) ≥ ci(τ)

)
(6.16)

Enfin, si LD ∩ ΓBi (P ) = ∅, l’agent i sélectionne <
τ ∈ LM telle que :

∀τ ∈
(
LM ∩ ΓBi (P )

)
\ {<τ}, ci(

<
τ ) ≤ ci(τ) (6.17)

Si LM ∩ ΓBi (P ) = LP ∩ ΓBi (P ) = LD ∩ ΓBi (P ) = ∅, le résultat de delegate est ⊥.

Remarquons que l’ordre leximax du lot de localité partielle favorise le principe selon lequel un
agent doit exécuter les tâches locales et coûteuses et déléguer les tâches distantes et coûteuses.
Quand un agent parcourt son lot de localité partielle, il commence par les tâches avec un ratio
de localité élevée (c’est-à-dire celles à exécuter) ou par les tâches avec un faible ratio de localité
(c’est-à-dire celles à déléguer). Lorsque l’agent rencontre plusieurs tâches avec le même ratio de
localité, il les parcourt toujours dans le même ordre : de la plus coûteuse à la moins coûteuse
(cf.figure 6.1). Si l’agent utilise le lot de localité partielle pour trouver une tâche à exécuter,
il exécute celle qui est la plus coûteuse et la plus locale. En revanche, si l’agent y cherche une
tâche à déléguer, il délègue celle qui est la plus coûteuse mais la moins locale.

Exemple 6.4 (Ordre d’exécution et de délégation avec la stratégie de sélection
de tâche localisée).
Considérons de nouveau l’instance MASTA décrite dans l’exemple 6.2, qui pour mémoire,
possède la fonction de distribution des ressources présentée dans le tableau 6.4. On peut
calculer le ratio de localité de chacune des tâches pour les deux agents à partir de d (cf.
tableau 6.5).

Pour cet exemple, considérons l’allocation courante P telle que l’agent 1 possède toutes les
tâches (c’est-à-dire P1 = T ). Le lot de tâches localisées de l’agent 1 est illustré en figure 6.2.
En appliquant la stratégie de sélection de tâches localisées, l’agent 1 :



92 Chapitre 6. Stratégies

• envisage d’exécuter les tâches dans l’ordre suivant : τ6, τ1, τ4, τ3, τ5, τ2, τ7 ;
• envisage de déléguer les tâches dans l’ordre suivant : τ7, τ2, τ5, τ4, τ3, τ1, τ6.

D’une part, il est préférable pour l’agent 1 d’exécuter τ6. Puisqu’il s’agit de l’agent pour
lequel la tâche est la plus locale, elle coûte moins pour l’agent 1 que pour l’agent 2. D’autre
part, il est préférable pour le système que l’agent 1 délègue τ7 car elle lui est distante. Ainsi,
il est certain que τ7 n’est pas plus coûteuse pour un autre agent. Remarquons que les tâches
dans le lot de localité partielle sont triées d’abord par ratio de localité, puis par coût. Que
l’agent 1 souhaite déléguer ou exécuter une tâche, il considère les tâches qui ont le même
ratio de localité dans le même ordre. Ici, τ4 puis τ3.

τ1 τ2 τ3 τ4 τ5 τ6 τ7
d1(τk) 1 0 3 6 1 6 0
d2(τk) 0 4 6 12 4 1 7

Tableau 6.4 : Fonction de répartition des res-
sources de l’instance MASTA de l’exemple 6.4.

τ1 τ2 τ3 τ4 τ5 τ6 τ7
o1(τk) 1 0 0,33 0,33 0,2 0,86 0
o2(τk) 0 1 0,66 0,66 0,8 0,14 1

Tableau 6.5 : Ratio de localité de chaque
tâches pour les agents de l’exemple 6.4.

Figure 6.2 : Lot de tâches localisées de l’agent 1 dans l’exemple 6.4.

La stratégie de sélection de tâches localisées permet d’affiner le choix de la prochaine tâche à
exécuter/déléguer. Comme nous l’avons vu dans l’exemple 6.2 une fonction de coût peut ne pas
être suffisante pour distinguer le bénéfice potentiel de la consommation/délégation d’une tâche.
Grâce à la stratégie présentée dans cette section et à son lot de tâche associé, les agents négocient
de manière plus fine en distinguant le coût estimé d’une tâche de sa localité.

6.3 Stratégie de découpe de tâches

Une allocation de tâches stable (c’est-à-dire une allocation où aucune délégation de tâche so-
cialement rationnelle n’est possible) ne correspond pas nécessairement à une charge de travail
équilibrée. Dans le cas où certaines tâches sont significativement plus coûteuses que d’autres,
l’agent i qui possède une de ces tâches coûteuses peut être surchargé sans avoir la possibi-
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lité d’initier une délégation socialement rationnelle (ΓBi (P ) = ∅). Si les tâches sont divisibles 2,
l’agent i peut décider de découper l’une de ses tâches afin de déléguer les sous-tâches résultantes.
Développer une heuristique de découpe de tâche efficace dans le cadre général de cette thèse est
un problème compliqué car :

• le coût des sous-tâches générées diffère selon les agents du système ;
• considérer l’ensemble des découpes possibles pour l’ensemble des pairs représente une com-
binatoire importante qui risque de pénaliser l’agent qui effectue la découpe.

Pour ces raisons, j’envisage dans cette section la découpe de tâche pour un sous-ensemble des
problèmes MASTA. Je suppose ici que la localité des ressources n’influence pas le coût d’une
tâche. Cela implique que le coût d’une tâche est le même pour tous les agents du système :

∀τ ∈ T ,∀i, j ∈ A, ci(τ) = cj(τ).

On note donc cτ le coût unique de la tâche τ .

6.3.1 Amorce et principe

Les agents envisagent la découpe de tâche lorsque l’allocation courante est stable mais non
équilibrée.

Exemple 6.5 (Allocation stable non équilibrée).
Considérons A = {1, 2, 3, 4} un ensemble de quatre agents et P l’allocation courante telle
que w1(P ) = 120, w2(P ) = 87, w3(P ) = 100, w4(P ) = 80. On remarque que l’agent 1 est
l’agent le plus chargé et qu’il possède deux tâches (cf. figure 6.3a) mais qu’aucune d’entre
elles n’est délégable (cf. figure 6.3b et 6.3c).
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(a) L’agent 1 est l’agent le
plus chargé et possède deux
tâches.
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(b) La délégation de la pre-
mière tâche de l’agent 1
n’est pas socialement ra-
tionnelle.

0
10
20
30
40
50
60
70
80
90

100
110
120
130
140
150
160
170
180
190

1 2 3 4

(c) La délégation de la seconde
tâche de l’agent 1 n’est pas
socialement rationnelle.

Figure 6.3 : Allocation P issue de l’exemple 6.5.

Pour que la découpe d’une tâche en plusieurs sous-tâches soit possible, il est nécessaire (a) que
la notion de sous-tâche existe, on dit alors que les tâches sont divisibles (b) de disposer d’une
fonction d’aggrégation

⊕
qui permet de retrouver sans surcoût le résultat de la tâche initiale

à partir des résultats des sous-tâches et (c) de disposer d’une fonction de coût c qui est en
mesure de donner le coût des sous-tâches. On appelle le résultat d’une sous-tâche un résultat
intermédiaire.

2. Dans le chapitre 8, nous verrons quelles sont les conditions pour pouvoir découper une tâche de reduce.
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Définition 6.4 (Découpe de tâche).
Soit τ ∈ T une tâche de résultat resτ ∈ Res. La découpe de τ crée n sous-tâches µτ1 , . . . , µτn
telles que : ∑

k∈[1;n]
cµτ

k
= cτ (6.18)

⋃
k∈[1;n]

Rµτ
k

= Rτ (6.19)

⋂
k∈[1;n]

Rµτ
k

= ∅ (6.20)

⊕
k∈[1;n]

resµτ
k

= resτ (6.21)

Ainsi, une tâche est découpée de sorte que :

• la somme du coût des sous-tâches soit égale au coût de la tâche initiale (cf. équation 6.18) ;
• chaque ressource nécessaire à l’exécution de la tâche initiale soit utilisée pour l’exécution
d’une et une seule sous-tâche (cf. équations 6.19 et 6.20). On remarque que si un agent
crée n sous-tâches à partir de la tâche τ , alors la valeur maximale de n est |Rτ | ;
• le résultat de la tâche initiale est calculé en agrégeant l’ensemble des résultats intermé-
diaires (cf. équation 6.21).

Les découpes de tâches permettent donc aux agents qui possèdent des tâches trop coûteuses pour
être déléguées de faire décroître leur charge de travail. Comme le mécanisme de découpe demande
des interactions supplémentaires pour réallouer les sous-tâches, une découpe n’est réalisée que
sous certaines conditions.

Définition 6.5 (Condition de découpe de tâche).
Pour que l’agent i ∈ A puisse découper sa tâche la plus coûteuse τ ∈ Pi, il faut que :

∃j ∈ A, wij(P ) < wi(P ) (6.22)
ΓBi (P ) = ∅ (6.23)
|Rτ | > 2 (6.24)

Ainsi, pour qu’un agent i puisse envisager de découper sa tâche la plus coûteuse, il faut que :

1. l’agent i ne se croit pas l’agent le moins chargé (cf. équation 6.22) ;
2. l’agent i soit en état de pause, c’est-à-dire que, selon ses croyances, il ne peut pas déléguer

de tâche (cf. équation 6.23) ;
3. la tâche la plus coûteuse de l’agent i soit composée d’au moins deux ressources (cf. équa-

tion 6.24). Une découpe de celle-ci peut ainsi donner au moins deux sous-tâches, chacune
liée à une ressource.

Lors d’une découpe de tâche, l’objectif de l’agent i est de diminuer sa charge de travail. Si m′
agents sont moins chargés que i, il découpe sa tâche la plus coûteuse en k + 1 sous-tâches avec
1 ≤ k ≤ m′. L’objectif pour l’agent i est ensuite de déléguer k de ces sous-tâches pour équilibrer
sa charge avec celles de ses pairs. La répartition des k sous-tâches est envisagée avec les m′
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pairs moins chargés que i pour qu’à l’issue des futures négociations, aucun d’eux ne soit plus
chargé que i avant ces négociations. Autrement dit, pour que les sous-tâches soient déléguées de
manière socialement rationnelle. k des sous-tâches sont également créées de sorte à contenir le
même nombre de ressources et donc à avoir approximativement le même coût, facilitant ainsi
leur future délégation. Ces sous-tâches peuvent également être découpées.

6.3.2 Heuristique de découpe de tâche

L’heuristique de découpe de tâches repose sur la différence entre la charge de travail de l’initiateur
et les charges de ses pairs.

Définition 6.6 (Delta de charge).
On note

−−−→
Bi(P ) = 〈wij1(P ), . . . , wijm−1(P )〉 les croyances de l’agent i sur les charges de ses

m− 1 pairs triés par ordre croissant. Pour tout agent jk ∈ A\ {i} (c’est-à-dire l’agent avec
la k-ième charge la moins élevée selon i), le delta de charge est défini comme :

∆k
i = wi(P )− wijk(P ) (6.25)

D’après les conditions de découpe d’une tâche τ , l’agent i est en état de pause et il existe m′
agents moins chargés que lui. L’agent i ne peut initier aucune délégation de tâche. En particulier,
sa tâche la plus coûteuse τ ne peut pas être déléguée (∀k ∈ [1;m′], cτ > ∆k

i ). Ainsi la découpe de
la tâche τ a pour objectif de déléguer k sous-tâches de même coût. Cette délégation doit réduire
au plus possible la charge de l’agent i, ce qui équivaut à répartir au mieux la charge de travail.

L’agent i calcule k, le nombre de sous-tâches à déléguer à partir de τ , de la manière suivante :

k = argmin
k∈[1;m′]

(wi(P )− k∆k
i

k + 1) (6.26)

Ce qui amène à la création de k + 1 sous-tâches µτ1 , . . . , µτk+1 telles que :

• cµτ1 = . . . = cµτ
k

= ∆k
i

k+1 ;
• cµτ

k+1
= cτ −

k∆k
i

k+1 .

L’exemple suivant illustre comment l’indice k est choisi et l’impact qu’a ce choix sur les charges
des agents après délégations.

Exemple 6.6 (Découpe de tâche).
Dans la situation décrite par l’exemple 6.5, l’agent 1 possède deux tâches τ et τ ′ telles que
cτ = 80 et cτ ′ = 40. Il ne peut déléguer aucune de ses tâches, il est donc en état de pause.
De plus on constate qu’il existe m′ = 3 agents moins chargés que l’agent 1 dans le système
(cf. figure 6.4). On suppose que les croyances de l’agent 1 sont exactes.

Si l’on considère la découpe de la tâche τ par l’agent 1, on observe :

•
−−−→
B1(P ) = 〈80, 87, 100〉 ;
• ∆1

1 = w1(P )− w1
4(P ) = 120− 80 = 40 ;

• ∆2
1 = w1(P )− w1

2(P ) = 120− 87 = 33 ;
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• ∆3
1 = w1(P )− w1

3(P ) = 120− 100 = 20.

Le nombre de sous-tâches et le nombre de potentiels enchérisseurs pris en compte influencent
les charges de travail qui résultent de la découpe de τ . Dans cet exemple, ce n’est pas en
fixant k = m′ que la charge de travail de l’agent 1 peut décroître le plus.

Si l’agent 1 partage τ avec un seul autre agent (k = 1), il crée les sous-tâches afin d’équi-
librer sa charge de travail avec celle de l’agent le moins chargé. Ainsi, la meilleure découpe
pour équilibrer la charge de l’agent 1 et celle de l’agent 4 au terme d’une enchère consiste à
répartir équitablement ∆1

1, la surcharge que représente τ , entre les deux agents. Par consé-
quent, les sous-tâches µτ1 et µτ2 sont créées à partir de τ telles que :

• cµτ1 = ∆1
1

2 = 20 ;
• cµτ2 = cτ − cµτ1 = cτ −

∆1
1

2 = 60.

De cette manière, la nouvelle allocation P ′ qui résulte de la délégation de la tâche µτ1 répartit
les charges telles que w1(P ′) = w4(P ′) = 100 (cf. figure 6.4a).

En procédant au même raisonnement, les situations pour k = 2 et k = 3 donnent de
nouvelles charges de travail différentes :

• pour k = 2, w1(P ′) = w2(P ′) = 98 (cf. figure 6.4b) ;
• pour k = 3, w1(P ′) = w3(P ′) = 105 (cf. figure 6.4c).

Plus généralement, après k enchères, l’agent 1 délègue k sous-tâches de coût ∆k
1

k+1 et sa
nouvelle charge de travail vaut w1(P ′) = w1(P ) − k∆k

1
k+1 . Comme on peut le constater, il

existe une valeur de k (ici k = 2) qui minimise w1(P ′) :

k = argmin
k∈[1;3]

(w1(P )− k∆k
1

k + 1)

Comme l’illustre l’exemple 6.6, un agent découpe une tâche en anticipant lesquels de ses pairs
sont susceptibles de prendre en charge les sous-tâches après une délégation socialement ra-
tionnelle. Découper une tâche spécifiquement pour un sous-ensemble d’agents semble délicat en
tenant compte des croyances éventuellement inexactes de l’initiateur. Cependant, les sous-tâches
sont négociées de la même manière que les tâches non découpées, c’est-à-dire que les cfp sont
envoyés à tous les pairs de l’initiateur et pas seulement aux agents dont la charge a été utilisée
pour le calcul de la découpe. La découpe de tâche offre donc de nouvelles opportunités pour amé-
liorer le makespan de l’allocation courante et l’opération de délégation socialement rationnelle
reste une garantie qu’aucune tâche ou sous-tâche ne sera déléguée sans que cela soit globalement
bénéfique au système.

Cette heuristique ne tient pas compte des contraintes de découpe 6.19 et 6.20. Elle demande
donc à être adaptée pour être utilisée dans une application pratique où la nature des tâches et
des ressources est connue. Cela sera présenté dans le chapitre 8 pour la découpe d’une tâche de
reduce lors de l’exécution d’un job MapReduce.
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(a) Découpe de la tâche τ pour k = 1.
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(b) Découpe de la tâche τ pour k = 2.
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(c) Découpe de la tâche τ pour k = 3.

Figure 6.4 : Illustration de l’impact de la valeur de k dans l’heuristique de découpe de tâche effectuée
dans l’exemple 6.6.
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6.4 Conclusion

6.4.1 Synthèse

Dans le cadre du formalisme MASTA décrit dans le chapitre 4, les agents font évoluer l’alloca-
tion courante en utilisant deux opérations : les délégations de tâches socialement rationnelles
et les consommations (ou exécutions) de tâches. Ces deux opérations améliorent le makespan
de l’allocation courante (cf. propriétés 4.1 et 4.3). Afin d’optimiser l’ordre dans lequel ils délè-
guent/consomment leurs tâches, les agents ont recours à une stratégie de sélection de tâches. Ce
chapitre décrit plusieurs types de stratégies de sélection de tâches.

Les premières stratégies présentées dans ce chapitre sont les stratégies de sélection par coût
ordonnés. Elles reposent sur le tri des tâches par le seul ordre de coût croissant. De ce tri
découle naturellement deux variantes : déléguer les tâches les plus coûteuses et exécuter les
tâches les moins coûteuse d’abord, ou faire l’inverse. Ces stratégies sont les moins sophistiquées
mais présentent l’avantage d’être faciles à mettre en place et à utiliser tout au long de l’exécution
des tâches. Les stratégies de sélection de tâches k-éligibles affinent le choix de la tâche à déléguer
en privilégiant celles qui, selon les croyances de l’initiateur, seraient acceptées par au moins k
de ses pairs comme une délégation socialement rationnelle. Enfin, la stratégie de sélection de
tâches localisées prend en compte le fait que choisir la tâche à déléguer/exécuter uniquement par
rapport à son coût peut manquer de finesse (cf. exemple 6.2), et ajoute la localité des ressources
comme critère de sélection. Ainsi, les agents exécutent en priorité les tâches locales et coûteuses
et délèguent les tâches distantes et coûteuses. Dans le cadre applicatif de ces travaux, des agents
reducer utilisent ces stratégies de sélection de tâche pour réallouer dynamiquement les tâches
de reduce pendant l’exécution d’un job MapReduce. Ainsi, j’évalue l’efficacité de ces stratégies
dans le chapitre 9.

Ce chapitre présente également une stratégie de découpe de tâche. Une allocation de tâche
stable n’est pas nécessairement parfaitement équilibrée. Si les tâches sont divisibles, un agent
surchargé mais dont aucune des tâches n’est délégable peut envisager de découper sa tâche la plus
coûteuse en sous-tâches délégables afin d’améliorer encore le makespan de l’allocation courante.
J’ai présenté ici les hypothèses nécessaires à la découpe de tâches ainsi qu’une heuristique de
découpe. Dans le chapitre 8, je détaille le processus effectif de découpe des tâches de reduce
dans le cadre de l’exécution d’un job MapReduce. Cette découpe de tâches permet de contrer le
biais des clés coûteuses (cf. chapitre 3).

6.4.2 Perspectives

La mise en place de stratégies pour les différentes prises de décisions locales des agents est un
point clé pour l’amélioration du processus de résolution d’un problème MASTA. Trouver de
nouvelles stratégies de sélection de tâches (ou raffiner celles présentées dans ce chapitre) selon
les contraintes du système reste donc une perspective.

Dans ce chapitre, nous avons étudié des stratégies utilisées par les initiateurs des délégations
de tâches. Une seconde perspective est d’envisager des stratégies pour les enchérisseurs, c’est-à-
dire pour les agents qui sont susceptibles de recevoir une tâche via une délégation socialement
rationnelle. En effet, on peut se questionner sur l’intérêt d’une délégation si elle n’apporte qu’un
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gain minime de makespan. On pourrait donc munir les agents d’une stratégie d’acceptabilité
pour leur permettre de ne pas forcément faire une proposition dès l’instant qu’un cfp offre une
délégation de tâche socialement rationnelle. Par exemple, un enchérisseur pourrait répondre à
un cfp par une proposition uniquement si le gain de makespan local est supérieur à 5 %.

Enfin, la stratégie de découpe de tâche repose pour l’instant sur des hypothèses qui ne tiennent
pas compte de l’ensemble des caractéristiques d’une instance MASTA. Une troisième perspective
est donc d’étendre l’heuristique de découpe de tâche pour y intégrer le fait que les tâches peuvent
avoir un coût différent pour tous les agents du système ou encore pour prendre en compte la
localité des ressources.
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7.1 Introduction

La résolution d’un problème MASTA nécessite la mise en place distribuée d’agents autonomes.
Alors que ces derniers consomment les tâches en continu, ils délèguent également certaines d’entre
elles pour faire décroître le makespan de l’allocation courante.

Inspiré du modèle d’acteurs de [Hewitt 1977], je considère qu’un agent :

1. possède une adresse unique pour communiquer avec ses pairs ;
2. est réactif aux messages présents dans sa boite de réception ;
3. possède un état courant ;
4. peut créer d’autres agents locaux.

Pour répondre au second point, j’utilise le modèle de transmission asynchrone de messages pour
la programmation concurrente [Clinger 1981]. En d’autres termes, je suppose que : (a) le délai
de transmission des messages est arbitraire mais non négligeable, (b) l’ordre d’émission/récep-
tion des messages est identique par pair émetteur-récepteur et (c) les messages peuvent être
perdus. Dans un tel système, les messages sont livrés 0 ou 1 fois. C’est la raison pour laquelle
un mécanisme d’interruption temporelle est intégré au protocole d’interaction présenté dans le
chapitre 5.
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Un agent possède donc une file d’attente qui contient l’ensemble des messages qu’il a reçus et
qu’il doit traiter. Pour déterminer sa prochaine action, un agent retire le premier message de sa
file d’attente et réagit en fonction de son état courant. Les actions déclenchées par ce message
peuvent produire un changement d’état courant. Ainsi, en fonction de son état, un agent peut
réagir différemment au même message. Enfin, le quatrième point permet de concevoir une struc-
ture composite d’agent, c’est-à-dire qu’un agent est composé de plusieurs agents composants.

Ce chapitre explique comment une architecture composite d’agent permet d’isoler les diffé-
rentes activités d’un agent d’une instance MASTA (appelé agent MASTA) pour ainsi faciliter sa
conception, l’intelligibilité de son comportement et sa mise en œuvre. La section 7.2 commence
par présenter les éléments constitutifs d’un agent et notamment comment le comportement des
agents est spécifié et implémenté. Ensuite, la section 7.3 présente l’organisation interne d’un
agent, c’est-à-dire qu’elle décrit quels sont les agents composants, quels sont leurs rôles et com-
ment ils interagissent. Puis, la section 7.4 décrit les différents états d’un agent et de ses agents
composants. Enfin, la section 7.5 synthétise le chapitre.

7.2 Comportement

Pour améliorer une instance MASTA, les agents communiquent avec leurs pairs pendant qu’ils
consomment les tâches. Comme nous l’avons vu dans le chapitre 5, les agents communiquent
uniquement par envoi de messages et quasi exclusivement de manière asynchrone. Les agents
sont réactifs, c’est-à-dire qu’ils ne sont déclenchés qu’en réaction à la réception d’un message.
Pour ce faire, un agent possède plusieurs attributs :

• son adresse, c’est-à-dire un identifiant unique qui permet de distinguer l’agent, de lui
envoyer des messages et de l’identifier comme émetteur d’un message ;
• la liste de ses accointances, c’est-à-dire la liste des pairs avec lesquels l’agent est capable
de communiquer directement. Comme indiqué dans le chapitre 1, on suppose que le système
distribué est complet et donc que tous les agents peuvent directement communiquer les
uns avec les autres ;
• sa file de messages qui stocke les messages que l’agent reçoit et qu’il n’a pas encore
traités. La file de messages d’un agent est une structure de type « premier entré, premier
sorti », l’agent traite donc les messages dans leur ordre de réception ;
• son état courant qui sélectionne le comportement à appliquer ;
• son comportement qui indique comment l’agent réagit lorsqu’il reçoit un message donné

dans un état donné.

Dans un premier temps, je décris comment le comportement d’un agent est spécifié par un
automate fini déterministe. Puis, je montre comment ces spécifications permettent une implé-
mentation directe grâce à la programmation réactive.

7.2.1 Spécification

Le comportement d’un agent est spécifié à l’aide d’automates finis déterministes (cf. figure 7.1).
Le comportement d’un agent dépend de son état courant et du premier message de sa file. En
fonction de ces deux paramètres, l’agent exerce une action et/ou change d’état. Même si tous
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les agents utilisent le même comportement, chaque agent est indépendant, possède son propre
état courant, ses propres croyances et sa propre file de messages. L’exécution indépendante,
concurrente et asynchrone de ce comportement permet aux agents d’améliorer dynamiquement
une allocation de tâches de manière décentralisée.

L’exécution de tâche mise à part, un agent peut entreprendre deux autres types d’actions :
l’envoi de messages (que l’on note grâce à l’opérateur !) ou la modification d’une structure de
données interne (lot de tâches, base de croyances, etc.). Un agent peut envoyer un message à
l’un de ses pairs mais également à lui-même. En s’envoyant un message, un agent est en mesure
d’auto-activer son propre comportement.

État 1start État 2
émetteur:message if condition⇒ actions

Figure 7.1 : Automate fini déterministe spécifiant le comportement d’un agent qui, lorsqu’il reçoit un
message de émetteur dans l’état 1 et qu’une condition est remplie, effectue des actions et passe dans
l’état 2.

Exemple 7.1 (Spécification d’un comportement avec une machine à états finis).
L’automate de la figure 7.2 spécifie le comportement de l’agent Bruce lors de ses interactions
avec un agent téméraire. L’agent Bruce possède une variable interne patience qui déter-
mine son niveau de patience. L’état initial de l’agent Bruce est l’état Banner. Tant qu’il lui
reste de la patience, l’agent Bruce accepte de recevoir le message pichenette de la part de
l’agent téméraire mais perd progressivement patience. En revanche, lorsque sa patience
est nulle et qu’il reçoit une pichenette, l’agent Bruce passe dans l’état Hulk et envoie
un message avertissement à l’agent téméraire. Dans l’état Hulk, l’agent Bruce répond
systématiquement à une pichenette par un HulkSmash. Après avoir délivré un HulkSmash,
l’agent Bruce s’envoie un message calme grâce auquel, lorsqu’il le traite, il réinitialise sa
variable patience et repasse dans l’état Banner.

Bannerstart Hulk
téméraire:pichenette if patience == 0

⇒ téméraire ! avertissement

téméraire:pichenette if patience > 0
⇒ patience -= 1

téméraire:pichenette
⇒ téméraire ! HulkSmash

& self ! calme

self:calme⇒ patience = 3

Figure 7.2 : Spécification du comportement de l’agent Bruce issu de l’exemple 7.1.
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Les automates présentés en annexe A permettent une spécification complète et formelle du
comportement d’un agent MASTA. Ce sont ces automates qui ont aidé à l’implémentation des
comportements effectifs des agents MASTA. On peut, à leur lecture, se faire une idée de la
complexité de ces comportements. La section suivante discute de la relation directe entre la
spécification d’un comportement par un automate fini déterministe et l’implémentation de ce
comportement grâce à la programmation réactive.

7.2.2 Implémentation

Comme nous le verrons dans le chapitre suivant, le prototype distribué MAS4Data utilise des
agents MASTA pour la réallocation de tâches pendant leur exécution. MAS4Data est implémenté
grâce à la boîte à outils Akka [Akka 2019] qui permet la construction d’applications réactives,
concurrentes et distribuées.

Pour illustrer la relation directe entre la spécification d’un comportement par un automate fini
détermiste et son implémentation en Akka, l’extrait de code 7.3 présente l’implémentation du
comportement de l’agent Bruce de l’exemple 7.1. On peut y constater que l’automate qui spécifie
le comportement de l’agent (cf. figure 7.2) se traduit naturellement et directement en Akka.
Chaque état est traduit par une méthode dans laquelle sont décrites les actions qu’entreprend
l’agent pour chaque message qu’il est susceptible de recevoir. Notons l’utilisation de l’opérateur
! pour l’envoi de message (lignes 26 et 37), de la méthode become pour le changement d’état
(ligne 28), et de la valeur sender qui contient l’expéditeur du message en cours de traitement
(lignes 26 et 37).

En Akka, une sous-classe de Actor correspond à la définition d’un agent et de son comportement.
Les acteurs Akka sont instanciés au sein d’un ActorSystem. Cette structure correspond à un
système multi-agents dans lequel les agents partagent une configuration materielle commune. Il
est également possible de déployer plusieurs ActorSystem distants (par exemple un par nœud de
calcul) et de les lier de sorte que les agents des différents environnements puissent communiquer
entre eux.

Comme le montrent les automates de l’annexe A, le comportement d’un agent MASTA est
complexe et nécessite plusieurs automates pour être complétement spécifié. Pour aider à la
compréhension de ces automates, les sections suivantes présentent en détail l’organisation interne
d’un agent composite, les différentes interactions des agents composants ainsi que la sémantique
de leurs différents états.

7.3 Organisation interne d’un agent

Du point de vue du système et de ses pairs, un agent est une entité atomique. Cependant, du
point de vue génie logiciel, je propose une architecture composite d’agent pour une séparation des
préoccupations. Afin de réduire la complexité liée à la conception d’un agent capable d’effectuer
à la fois des délégations et des consommations de tâches, j’adopte une approche modulaire. Dans
les chapitres précédents était appelé agent ce qui est en fait un agent composite, c’est-à-dire
une entité qui regroupe les trois agents composants (cf. figure 7.4) décrits dans la suite de cette
section. Ainsi, dans le formalisme MASTA, les agents i ∈ A sont des agents composites, tous
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1 // Definition des messages
2 object Pichenette
3 object Avertissement
4 object HulkSmash
5 object Calme
6
7 // Definition de l’agent Bruce
8 class Bruce extends Actor {
9

10 // Niveau de patience de l’agent
11 var patience : Int = 3
12
13 // Etat initial de l’agent
14 def receive : Receive = this. banner
15
16 // Etat Banner
17 def banner : Receive = {
18
19 case Pichenette if this. patience > 0 =>
20 // Action declenchee a la reception d’un message Pichenette
21 // et dans le cas ou la variable patience est non nulle
22 this. patience -= 1
23
24 case Pichenette if patience == 0 =>
25 // Actions declenchees a la reception d’un message Pichenette
26 // et dans le cas ou la variable patience est nulle
27 sender ! Avertissement
28 // Changement d’etat Banner -> Hulk
29 context become this.hulk
30
31 }
32
33 // Etat Hulk
34 def hulk: Receive = {
35
36 case Pichenette =>
37 // Action declenchee a la reception d’un message Pichenette
38 sender ! HulkSmash
39 self ! Calme
40
41 case Calme if sender == self =>
42 // Action declenchee a la reception d’un message Calme que l’agent s’est
43 // envoye a lui meme
44 this. patience = 3
45 context become this. banner
46
47 }
48
49 }

Figure 7.3 : Extrait de code Akka traduisant le comportement illustré par la figure 7.2

composés de leurs propres agents composants.

Similairement à l’architecture V3A de [Morge et al. 2008], cette architecture composite permet
une séparation claire des préoccupations. Un agent composant possède son propre comportement
et son propre rôle dans les actions globales de l’agent composite. On peut assimiler ces agents aux
facettes de l’architecture V3A. Cependant, contrairement aux facettes, les agents composants ne
partagent pas de données et communiquent de façon asynchrone. De plus, les agents composants
n’ont pas à régler de conflits de part la définition de leurs comportements individuels.
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Une telle approche permet de spécifier de manière intelligible les différents rôles et comporte-
ments d’un même agent. Elle facilite également la co-occurence des délégations et des consomma-
tions de tâches. Cette section expose une architecture au sein de laquelle les actions de plusieurs
agents composants, chacun avec son propre rôle et son propre comportement, produisent le com-
portement global de l’agent. La section 7.3.1 présente le manager , le broker et le worker , les
trois agents composants d’un agent d’une instance MASTA. Ensuite, la section 7.3.2 décrit com-
ment ces agents composants communiquent et interagissent pour faire émerger le comportement
global d’un agent.

7.3.1 Agents composants

Un agent composite est composé de trois agents composants, tous dotés de leur propre file de
messages et qui agissent simultanément :

1. le worker est l’agent composant chargé d’exécuter les tâches localement (cf. chapitre 4) ;
2. le broker est l’agent composant chargé d’initier des enchères en tant qu’initiateur ou de

répondre à celles initiées par les pairs en tant qu’enchérisseur (cf. chapitre 5) ;
3. le manager est l’agent composant chargé de la gestion du lot de tâches. C’est lui qui

implémente la stratégie de sélection de tâches et qui distribue les tâches à exécuter au
worker et les tâches à déléguer au broker . Il s’occupe également de la mise à jour de la
base de croyances (cf. chapitre 6).

Aucun des agents composants ne communique directement avec les autres agents du système.
L’agent composite sert d’interface pour ses agents composants. Par exemple, lorsque le broker
souhaite initier un cfp, il produit le message, l’envoie à son agent qui transfert le message à
l’ensemble de ses pairs. Ce sont ensuite les autres agents du système qui reçoivent le cfp et le
transmettent à leur propre broker . Le broker et le worker sont deux agents indépendants, ils ne
communiquent pas. En revanche, le manager orchestre la distribution des tâches au broker et
au worker . La figure 7.4 illustre la structure composite d’un agent ainsi que les différentes voies
de communication qui existent entre les différentes entités d’un même agent.

7.3.2 Protocoles d’interaction des agents composants

Les agents composants sont créés localement par l’agent composite. Un agent et ses trois agents
composants partagent donc tous la même localité. À l’inverse des communications entre agents
distants, les communications entre les trois agents composants d’un même agent sont similaires
à des appels de méthodes et ne sont donc pas sujettes à la perte ou au retard de messages. De
ce fait, il n’est pas nécessaire d’ajouter un mécanisme de timeout comme celui présenté dans le
chapitre 5.

Afin qu’un agent exhibe un comportement cohérent, les trois agents composants doivent se
coordonner. Cette section décrit le protocole d’interaction qui permet au manager , au broker et
au worker de communiquer et de se synchroniser pour consommer des tâches en continu tout en
participant (en tant qu’initiateur ou enchérisseur) aux délégations socialement rationnelles qui
profitent à l’ensemble du système.

Cette section consiste en une succession de descriptions de comportements. Pour chacun de ces
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Figure 7.4 : Structure interne d’un agent. Les quadrilatères de couleur représentent les tâches (gérées
par le manager , consommées par le worker , négociées par le broker). Le manager administre la base
de croyances (BdC). Le broker peut tenir deux rôles mutuellement exclusifs : enchérisseur ou initiateur.
Les flèches pleines représentent des communications entre les agents composants. Les flèches en pointillés
représentent des communications entre l’agent et ses pairs.

comportements j’indique, entre parenthèses et à la suite de sa description, le nom du message
qui le déclenche.

Consommer des tâches

Comme illustré dans la figure 7.5, les consommations de tâches impliquent le manager et le
worker . L’objectif des agents étant d’exécuter l’ensemble des tâches au plus tôt, le manager
priorise ses interactions avec le worker : dès que le worker produit le résultat d’une tâche, le
manager en est informé (done) et founit une nouvelle tâche à consommer (perform).

Manager Worker

1 perform(τ)

2 done

Figure 7.5 : Interaction entre le manager et le broker pour l’exécution de tâches.
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Initier des délégations de tâches

Les délégations de tâches impliquent le manager et le broker . Le manager ne fournit une tâche
à déléguer au broker qu’à partir du moment où le worker est occupé.

Comme illustré dans la figure 7.6, c’est le manager qui demande au broker d’initier une enchère
(submit). Si le broker n’est pas engagé comme enchérisseur, il initie un cfp. Sinon, il rejette
l’initiative du manager (abort).

Plusieurs scénarios sont possibles pour conclure une enchère. Quand toutes les réponses ont été
reçues ou que le timeout survient, le broker évalue les réponses. Si aucune proposition n’a été
reçue, le broker en informe le manager (deny) et met fin à l’enchère (cf. chapitre 5). Sinon, le
broker sélectionne la meilleure proposition et rejette les autres. Il informe alors le manager qu’il
est prêt à déléguer la tâche (ready). Le manager répond au broker en lui indiquant si la tâche
est toujours disponible (approve) ou si elle a été donnée au worker durant l’enchère (cancel).
Si la tâche n’est plus disponible car elle a été donnée au worker entre-temps, la proposition qui
a été retenue est finalement rejetée (reject). Sinon, la tâche est envoyée à l’enchérisseur qui a
remporté l’enchère (accept) et une confirmation est attendue. Il est possible que la tâche choisie
par le manager pour être déléguée donne lieu à un cfp décliné par tous les pairs de l’agent, ce
qui exprime une imprécision de la base de croyances au moment du choix de la tâche à déléguer.
Dans ce cas, le broker en informe le manager (declinedByAll). Néanmoins, le manager peut
de nouveau chercher une tâche à déléguer car la base de croyances a été mise à jour à chaque
réponse d’un pair au broker (informPeerWorkload). Si aucune tâche ne peut être déléguée, le
manager passe en état de pause.

Comme illustré dans la figure 7.7, chaque réponse à un cfp, que ce soit une proposition (propose)
ou une déclinaison (decline), est prise en compte pour mettre à jour la base de croyances de
l’agent (informPeerWorkload).

Participer aux enchères

La participation aux enchères demande l’implication des trois agents composants. Comme pré-
senté dans la figure 7.8, lorsque le broker reçoit un cfp et qu’il n’est pas initiateur, il demande
la charge de travail courante de l’agent au manager (queryWorkload) afin de déterminer s’il
peut faire une proposition. Ensuite, le manager demande au worker une estimation du coût
que représente la fin de l’exécution de la tâche courante (queryRemainingWork) pour donner au
broker l’estimation la plus précise possible de la charge de travail de l’agent (informWorkload).

Comme le montre la figure 7.9, une fois que le broker a reçu l’information sur la charge courante,
il peut utiliser sa surcharge virtuelle et déterminer si la délégation est socialement rationnelle. En
fonction de la situation, le broker fait une proposition (propose), stocke le cfp pour le considérer
plus tard (cf. chapitre 5) ou le décline (decline). Lorsque la phase d’appel à propositions est
terminée, soit (a) le broker remporte l’enchère, transfert la tâche au manager (request) et
confirme le succès du transfert à l’initiateur (confirm), soit (b) le broker ne remporte pas
l’enchère. Lorsque le broker n’est plus impliqué dans aucune enchère, il est libre et informe le
manager (notBusy).
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Manager Broker

1 submit(τ, wi(P ))

alt [le broker initie le cfp]
2 cfp(id, τ, wi(P ))

alt [le broker a reçu au moins une proposition]
3 ready

alt [τ peut être déléguée]
4 approve

5 accept(id, τ)

[le manager a donné τ au worker]
6 cancel

7 reject(id)

[le broker n’a pas reçu de proposition avant le timeout]
8 deny

[le cfp a été décliné par l’ensemble des pairs]
9 declinedByAll

[le broker est impliqué dans d’autres enchères comme enchérisseur]
10 abort

Figure 7.6 : Protocole d’interaction pour l’initiation d’enchère.

7.4 États d’un agent et de ses agents composants

Selon son état, un agent réagit différemment aux messages qu’il reçoit. Cette section décrit les
différents états dans lesquels peut se trouver un agent composite (cf. section 7.4.1) et ses agents
composants (cf. section 7.4.2).
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Manager Broker

1 submit(τ, wi(P ))

2 cfp(id, τ, wi(P ))

alt
3 propose(id, wj1(P ))

4 informPeerWorkload(j1, wj1(P ))

5 decline(id, wj2(P ))

6 informPeerWorkload(j2, wj2(P ))

Figure 7.7 : Protocole d’interaction pour la mise à jour de la base de croyances.

Broker Manager Worker

1 cfp(_,_,_)

2 queryWorkload

opt [le worker consomme une tâche]
3 queryRemainingWork

4 remaining(r)

5 informWorkload(wj(P ))

Figure 7.8 : Protocole d’interaction pour le calcul de la charge de travail courante. Les rectangles sur les
lignes de vies des agents représentent des envois de messages synchrones, c’est-à-dire que l’agent attend
la réponse du message qu’il vient d’envoyer.

7.4.1 États d’un agent composite

L’état d’un agent composite reflète les actions que ce dernier est capable d’effectuer, c’est-à-dire
l’activité de ses agents composants. Un agent composite peut être dans trois états distincts :
actif (iÙ), en pause (iÑ), ou inactif (i�).

Définition 7.1 (États d’un agent composite).
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Broker Manager

1 cfp(id, τ, wi(P ))

2 informPeerWorkload(i, wi(allocation))

3 queryWorkload

4 informWorkload(wj(allocation))

alt [la délégation de τ est socialement rationnelle]
5 propose(id, wj(allocation))

alt [le broker est choisi pour prendre en charge τ ]
6 accept(id, τ)

7 request(τ)

8 confirm(id)

[le broker n’est pas choisi pour prendre en charge τ ]
9 reject(id)

opt [le broker n’est impliqué dans aucune autre enchère]
10 notBusy

[la délégation de τ n’est pas socialement rationnelle]
11 decline(id, wj(P ))

opt [le broker n’est impliqué dans aucune autre enchère]
12 notBusy

Figure 7.9 : Protocole d’interaction pour la participation aux enchères. Les rectangles sur les lignes de
vies des agents représentent des envois de messages synchrones, c’est-à-dire que l’agent attend la réponse
du message qu’il vient d’envoyer.

Soit P l’allocation courante. L’état de l’agent i ∈ A est :

iÙ ⇔ Pi 6= ∅ ∧ ΓBi (P ) 6= ∅ (7.1)
iÑ ⇔ Pi 6= ∅ ∧ ΓBi (P ) = ∅ (7.2)
i� ⇔ Pi = ∅ (7.3)

Soit i un agent composite. L’état de l’agent i est déterminé par son lot de tâches et ses croyances.
Comme son manager gère le lot de tâches et a accès aux croyances, c’est également lui qui
détermine quel est l’état de i.

L’agent i est actif s’il lui reste au moins une tâche à exécuter et qu’il est également en mesure
d’initier une délégation socialement rationnelle (cf. équation 7.1). Lorsque i est actif, son worker
consomme les tâches et son broker peut être initiateur ou enchérisseur. Si i ne peut plus initier
de délégation socialement rationnelle d’après ses croyances, alors il est en état de pause (cf. équa-
tion 7.2). Lorsque i est en pause, son worker consomme les tâches, son broker peut uniquement
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être enchérisseur. Enfin, si le lot de tâches de i est vide, alors il est inactif (cf. équation 7.3).
Dans cet état, son worker est passif car il n’y a plus de tâche à consommer. Cependant son
broker continue à enchérir lorsqu’il reçoit un cfp.

Les états des agents sont également un indicateur de la qualité de l’allocation courante. Tant
qu’au moins un agent est actif, l’allocation courante peut être améliorée grâce aux délégations
socialement rationnelles. Lorsque tous les agents sont en pause, cela traduit une allocation stable
(cf. chapitre 4). Enfin, si tous les agents du système sont inactifs, cela signifie que toutes les tâches
ont été consommées (T = ∅).

7.4.2 États des agents composants

Au même titre qu’un agent composite, chaque agent composant possède différents états qui
traduisent sa situation courante et déterminent son comportement. Par souci de clarté, n’est
donnée dans cette section qu’une brève description de chaque état pour chaque agent composant.
Cependant, les automates de l’annexe A présentent en détail les conditions de changement d’état
et les réponses données à chaque message susceptible d’être reçu dans un état donné.

Manager

Comme précisé dans la section précédente, les états du manager reflètent précisément les états
de l’agent : actif (active), en pause (pause) ou inactif (idle).

Lorsqu’il est actif, le manager donne des tâches à consommer au worker et à déléguer au broker .
La priorité est toujours donnée au worker . Le manager passe en état de pause lorsqu’il n’a plus
de tâche à déléguer. Dans ce cas, il continue à fournir des tâches à consommer au worker . Enfin
le manager est inactif lorsque son lot de tâches est vide.

Quelque soit son état, le manager (a) met continuellement la base de croyances à jour grâce
aux messages informPeerWorkload que lui envoie le broker et (b) ajoute systématiquement une
tâche obtenue par le broker suite à une enchère (request). Dans le premier cas, cela permet
au manager en pause d’éventuellement redevenir actif car une tâche devient délégable avec
les nouvelles croyances. Dans le second cas, cela permet, d’une part, au manager d’avoir une
nouvelle tâche à fournir au worker ou à considérer pour une délégation socialement rationnelle,
et, d’autre part, de changer d’état en fonction du profil de la tâche (actif si délégable, en pause
sinon).

Broker

Le broker possède deux rôles mutuellement exclusifs : initiateur ou enchérisseur. Sans directive
de son manager , le broker est en attente (broker). Lorsqu’il est en attente, le premier message
que le broker reçoit détermine son prochain état.

• S’il reçoit un cfp d’abord, le broker devient enchérisseur (bidder). Dans ce cas il refuse
toute demande du manager (abort) et reste enchérisseur tant qu’il reçoit des cfp pour
lesquels il est en mesure de faire des propositions.
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• S’il reçoit une demande du manager pour soumettre une tâche (submit), le broker devient
inititateur (initiator). Dans cet état, l’agent mène l’enchère (cf. chapitre 5) et stocke les cfp
qu’il reçoit. Quand son enchère est terminée, il évalue les cfp stockés, fait une proposition
pour ceux qui représentent une délégation socialement rationnelle et décline les autres. Si
le broker génère une proposition, il passe directement dans l’état enchérisseur. Sinon, il est
de nouveau en attente et en informe le manager (notBusy).

Tant qu’un broker reçoit des cfp et qu’il est en mesure de générer des propositions, alors il
existe au moins un agent plus chargé dans le système. Dans ce cas, le broker reste enchérisseur
et participe à décharger au maximum les agents plus chargés que lui.

Les automates de l’annexe A comportent d’autres états qui correspondent aux phases du broker
en tant qu’enchérisseur ou initiateur. Par exemple, l’état contracteur (contractor) correspond à
la phase dans laquelle un initiateur attend la confirmation de l’enchérisseur choisi pour bénéficier
de la tâche qu’il délègue.

Worker

Le comportement du worker est le plus simple : il est occupé (busy) tant qu’il consomme une
tâche ; il est libre (free) sinon. Dès que le worker est libre, il informe le manager (done) qui lui
fournit au plus vite une nouvelle tâche à consommer.

7.5 Conclusion

La structure composite d’agent présentée dans ce chapitre est motivée par le fait qu’un même
agent possède plusieurs responsabilités : la gestion de son lot de tâches, l’initiation et la partici-
pation aux enchères, et l’exécution des tâches. La gestion simultanée de ces actions par un agent
unique aurait été d’une complexité élevée. Le fait d’attribuer chacune des trois responsabilités
d’un agent à ses trois agents composants permet de clairement isoler, identifier et spécifier les
rôles et les comportements de l’agent en fonction de son lot de tâches, de sa charge de travail
et de ses croyances. Ainsi, un agent est composé d’un manager qui gère le lot de tâches, d’un
broker qui s’implique dans les enchères comme initiateur ou enchérisseur et d’un worker qui
exécute les tâches. Chacun des trois agents composants possède sa propre file de messages et
l’agent composite redirige les messages extérieurs liées aux enchères directement à son broker .

Les ingrédients qui constituent un agent sont : son adresse, sa liste d’accointances, son état
courant, son comportement et sa file de messages. En particulier, le comportement d’un agent
détermine quelle est sa prochaine action en fonction de son état courant et du premier message
de sa file. Chaque agent composant possède ses propres états qui indiquent quelle action réaliser
à la réception d’un message. Par exemple, une fois que le broker est dans l’état initiateur, il ne
répond pas aux cfp qu’il reçoit mais les stocke pour les considérer une fois que son enchère est
terminée. Autre exemple, si le manager est en pause, ce dernier cesse de demander au broker
d’initier des enchères car aucune de ses tâches n’est délégable selon ses croyances.

La difficulté dans la conception des comportements réside dans le fait que les agents ne partagent
pas un état global. Ils n’ont qu’une connaissance partielle de l’état du système et de l’allocation.
L’état d’un agent composite et de ses agents composants dépend de la représentation qu’ils
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ont de l’allocation courante et traduit les actions que l’agent peut réaliser selon sa charge de
travail et ses croyances. J’ai spécifié l’ensemble des comportements de chaque agent (composite
ou composant) à l’aide d’automates finis déterministes. Comme le montre la section 7.2.2, cette
spécification se transpose naturellement lors de l’implémentation des agents. Afin de quantifier
la complexité des comportements des agents composants, le tableau 7.1 donne, pour chacun
d’entre eux, le nombre de lignes de code nécessaires pour les implémenter ainsi que le nombre
de transitions entrantes et sortantes pour chacun de leurs états.

Agent composant Lignes de code États Transitions entrantes Transitions sortantes

Worker 511 free 3 2
busy 2 2

Manager 1352
active 32 43
pause 22 17
idle 16 10

Broker 1349

broker 16 11
initiator 6 8
awarder 4 6
contractor 5 6
bidder 8 7
enquirer 6 6

Tableau 7.1 : Métriques des comportements des agents composants tels qu’implémentés dans MAS4Data.
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8.1 Introduction

Dans ce chapitre je présente MAS4Data (Multi-agent system for analyzing large data sets), le
prototype distribué qui implémente le patron de conception MapReduce à l’aide d’un système
multi-agents. Je montre que la phase de reduce d’un job MapReduce (cf. chapitre 3) peut être
vue comme un problème MASTA. Comme décrit dans le chapitre 3, le déploiement du patron
de conception MapReduce et la forme des données à traiter peuvent engendrer des biais, qui
entrainent une mauvaise répartition de tâches de reduce parmi les reducers. Cette mauvaise
répartition de la charge de travail impacte le temps d’exécution du job et se traduit par une
utilisation sous-optimale des nœuds de calcul. En définissant des agents reducers capables de
réaliser des délégations socialement rationnelles, il est possible d’améliorer la répartition de la
charge de travail des différents nœuds de calcul au cours de la phase de reduce.

Les deux biais de la phase de reduce sont le biais de partitionnement et le biais des clés coûteuses.
Alors que le premier peut être résolu par une réallocation des tâches de reduce, le second est
souvent plus complexe à corriger. Cependant, dans le cas où le job MapReduce possède des
propriétés précises, il est possible pour les agents d’utiliser un processus de découpe de tâche
basé sur l’heuristique présentée dans le chapitre 6 pour découper les tâches très coûteuses et
donc difficilement négociables.
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Ce chapitre présente comment la résolution d’un problème MASTA permet d’améliorer les per-
formances d’un job MapReduce distribué. Dans un premier temps, la section 8.2 décrit comment
la phase de reduce d’un job MapReduce peut être décrite par une instance MASTA. Ensuite,
la section 8.3 présente le mécanisme de découpe de tâche de reduce basé sur l’heuristique de
découpe présentée en section 6.3. Les différences entre l’implémentation de MapReduce par un
système multi-agents et l’implémentation de référence Hadoop sont abordées dans la section 8.4.
Enfin la section 8.5 conclut ce chapitre et en présente quelques perspectives.

8.2 Liens entre un job MapReduce et une instance MASTA

Représenter la phase de reduce d’un job MapReduce comme une instance MASTA permet de
bénéficier des propriétés de convergence et de monotonie démontrées dans le chapitre 4. En
attribuant un agent à chaque nœud reducer et en faisant négocier ces agents, il est possible de
diminuer l’impact des biais de la phase de reduce et réduire le makespan de l’ensemble du job.

Dans un premier temps, cette section illustre comment la phase de reduce d’un job MapReduce
peut être décrite par une instance MASTA. Ensuite, elle présente comment l’amélioration d’une
instance MASTA permet de corriger les biais susceptibles d’apparaître lors d’une phase de reduce.

8.2.1 Description de la phase de reduce par une instance MASTA

Comme expliqué dans la section 3.2, la distribution d’un job MapReduce sur plusieurs nœuds
de calcul (ou une grappe de PCs) réclame (a) de désigner des nœuds mappers qui appliquent la
fonction de map pour filtrer les données et les regrouper par clé et (b) de désigner des nœuds
reducers qui vont appliquer la fonction de reduce sur les données agrégées d’une même clé pour
produire le résultat lié à cette clé. Les deux phases étant consécutives, les rôles de mapper et de
reducer ne sont pas mutuellement exclusifs. Autrement dit, un nœud peut être successivement
mapper et reducer .

Lors de la phase de map, un sous-ensemble des données est attribué à chaque mapper . Lorsqu’un
mapper applique la fonction de map sur ses données, il produit des couples (clé, valeur). Les
couples qui se réfèrent à la même clé sont regroupés en chunks. Les chunks sont des fichiers de
taille limitée, c’est le nombre de valeurs que produit un mapper pour une clé qui détermine le
nombre de chunks associés à cette clé. Ainsi, à la fin de la phase demap, chaquemapper a produit
un ou plusieurs chunks pour chaque clé qu’il a rencontrée. Plusieurs mappers sont susceptibles
d’avoir produit des chunks pour la même clé. Pour s’assurer de la cohérence du résultat, il est
essentiel que tous les chunks d’une même clé soient traités par le même reducer . Pour satisfaire
cette contrainte, une fonction de partition détermine quelles clés sont affiliées à quel reducer .
Pour rappel, ce mécanisme est statique et déterminé avant la phase de map. En effet, l’utilisateur
ne connaît pas à l’avance les clés produites par les mappers, ni quels mappers produisent quelles
clés, ni la fréquence à laquelle chaque clé sera générée. Cette répartition statique des clés est la
cause du biais de partitionnement (cf. section 3.3.1).

Un reducer connaît donc l’ensemble des chunks associés aux clés qu’il doit traiter. L’exécution
d’une tâche de reduce, c’est-à-dire la production du résultat lié à une clé, consiste à traiter
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l’ensemble des valeurs qui lui sont associées 1. Les chunks représentent donc les ressources qu’un
reducer doit rassembler pour l’exécution d’une tâche de reduce.

Une fois qu’il a reconstitué l’ensemble des tâches de reduce qu’il doit exécuter, un reducer les
consomment une à une. En lisant l’ensemble des chunks d’une clé, le reducer possède toutes les
données sur lesquelles appliquer la fonction de reduce. Une fois que le résultat d’une tâche est
produit, il est écrit sur le disque local du reducer et la tâche est considérée comme terminée.
Le job MapReduce est achevé une fois que toutes les tâches de reduce ont été consommées.
De ce fait, le makespan de l’allocation des tâches de reduce a un impact direct sur le temps
nécessaire pour achever le job : améliorer l’allocation des tâches permet de faire décroître le
temps d’exécution de l’ensemble du job.

Le tableau 8.1 décrit les correspondances entre les différents éléments d’une instance MASTA
et les composants essentiels à la distribution d’une exécution MapReduce. Comme on peut le
constater, la fonction de coût est un élément essentiel à la résolution d’une instance MASTA mais
ne possède pas d’équivalent explicite pour MapReduce. Une méthode simple pour déterminer le
coût d’une tâche peut consister à utiliser les informations disponibles et qui reflètent son volume,
par exemple le nombre de chunks ou le nombre de valeurs qui lui sont associées.

MASTA MapReduce

S

N Grappe de PCs / nœuds de calcul
A Reducers
E Possibilités de communication / d’échange de données entre les nœuds de calcul
R Chunks produits par les mappers
l Déploiement d’un reducer par nœud de calcul
d Chaque chunk se trouve sur le nœud du mapper qui l’a produit

T Tâches de reduce
P Allocation des tâches de reduce par la fonction de partitionnement
c NP

Tableau 8.1 : Équivalence entre les termes d’une instance MASTA et les composants d’une exécution
MapReduce distribuée. Une exécution MapReduce distribuée ne demande pas d’estimer le coût d’une
tâche : la fonction de coût c est un élément non pertinent (NP) dans le cadre applicatif habituel de
MapReduce.

8.2.2 Correction des biais de la phase de reduce

Considérer la phase de reduce comme un problème MASTA permet de réallouer dynamiquement
les tâches de reduce alors que celles-ci sont exécutées. Ainsi, les agents reducers utilisent le pro-
tocole décrit dans le chapitre 5 pour effectuer des délégations de tâche socialement rationnelles.
Ces délégations, concurrentes aux exécutions des tâches, permettent de corriger le biais de par-
titionnement en équilibrant la charge de travail parmi les nœuds reducers et par conséquent de
réduire le temps d’exécution de l’ensemble du job MapReduce.

Même dans le cas d’une allocation stable, le risque qu’un des nœuds de calcul ralentisse en cours
d’exécution existe. Comme présenté dans la section 4.4, le fait que les délégations de tâches soient

1. cf. exemple 3.1 pour un exemple de construction d’une tâche de reduce.
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réalisées pendant l’exécution des tâches permet d’affiner l’allocation de tâches tout au long de
la phase de reduce. En cas de ralentissement, les agents corrigent dynamiquement l’allocation
de tâches grâce aux ajustements continus permis par les délégations socialement rationnelles.

Le second biais de la phase de reduce est le biais des clés coûteuses. Ce biais apparaît notamment
lorsque le traitement d’un sous-ensemble de clés demande excessivement plus de temps de calcul
que les autres clés. Cette disparité provoque une différence de charge de travail qui ne peut être
compensée par une meilleure allocation des tâches (cf. chapitre 3). Le biais des clés coûteuses
ne peut donc pas être résolu ni par une fonction de partition classique ni par un processus de
négociation uniquement. Cependant ce biais peut être corrigé grâce à un mécanisme de découpe
de tâches basée sur l’heuristique présentée dans le chapitre 6. Une tâche de reduce peut être
découpée en répartissant ses chunks de sorte à créer plusieurs sous-tâches. La section 8.3 discute
des contraintes spécifiquement liées à la découpe des tâches reduce.

Comme cette section l’expose, les mécanismes et stratégies de résolution d’une instance MASTA
présentés dans l’ensemble de ce manuscrit permettent de corriger les biais de la phase de reduce.
En déléguant et découpant les tâches de reduce, les agents reducers sont en mesure de diminuer
le makespan de l’allocation courante et ainsi de faire décroître le temps d’exécution du job
MapReduce. Cette amélioration du temps d’exécution sera mesurée dans le chapitre 9.

8.3 Découpe des tâches de reduce

Cette section, décrit le processus effectif de découpe de tâche de reduce. Ce processus est basé sur
l’heuristique présenté dans la section 6.3 et il est inspiré du travail de [Liroz-Gistau et al. 2016]
dont la contribution a été décrite dans le chapitre 3.

Par la suite, je présente les conditions que doit remplir un job MapReduce pour que les tâches
de reduce puissent être découpées. J’explique également comment conserver la cohérence des
résultats malgré le fait que les sous-tâches extraites d’une même tâche reduce puissent être
consommées par différents reducers. L’annexe B, montre comment l’heuristique de découpe de
tâche a été modifiée pour être appliquée spécifiquement aux tâches de reduce. Cette annexe
contient également l’algorithme de découpe de tâche reduce.

8.3.1 Conditions pour la découpe de tâches

Pour que la découpe de tâches soit possible et efficace il est indispensable que la fonction de
reduce puisse être décomposée en deux fonctions complémentaires : la fonction de reduce
intermédiaire (IR) et la fonction de reduce finale. En d’autres termes, il faut que l’on
puisse exprimer le job MapReduce la façon suivante :

map : (K1, V1)→ [(K2, V2)]
IR : (K2, [V2])→ (K2, [V2])
FR : (K2, [V2])→ (K3, V3)

Pour une tâche donnée, la fonction IR permet de produire un résultat en ne traitant qu’un sous-
ensemble des chunks de la tâche. On appelle ce résultat, un résultat intermédiaire. La fonction
FR permet de produire le résultat final de la tâche à partir de tous ses résultats intermédiaires.
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Dans [Gray et al. 1997], les auteurs identifient trois familles de fonctions d’agrégation. Les
fonctions distributives sont celles où les fonctions de reduce intermédiaire et finale sont une seule
et même fonction, par exemple sum, min, max, count. Les fonctions algébriques peuvent être
décomposées en utilisant un nombre borné de fonctions distributives, par exemple average est
décomposée en utilisant un reduce intermédiaire qui calcule une somme (sum) et un nombre de
valeurs (count), la division de la somme totale par le nombre total de valeurs se faisant dans le
reduce final. Enfin, les fonctions holistiques ne sont ni distributives, ni algébriques, par exemple
le calcul d’une médiane. Il est difficile de trouver une « bonne » décomposition d’une fonction
holistique, en particulier de trouver une fonction de reduce intermédiaire efficace qui ne nécessite
pas de mémoriser trop d’informations.

Dans le flux de données MapReduce, le rôle de la fonction de reduce intermédiaire est similaire à
celui de la fonction optionnelle de combinaison, c’est-à-dire réduire le nombre de valeurs associées
à une clé en les traitant partiellement (cf. chapitre 3). Ainsi, un job MapReduce pour lequel une
fonction de combinaison est définie peut être décomposée comme ci-dessus en donnant la fonction
de combinaison comme fonction de reduce intermédiaire.

8.3.2 Agrégation des résultats intermédiaires

La découpe de tâche se base sur la définition de deux fonctions de reduce : une fonction de
reduce intermédiaire (IR) et une fonction de reduce finale (FR). Lorsqu’une tâche de reduce
est exécutée sans être découpée, les reducers appliquent directement la fonction FR pour en
produire le résultat. Lorsqu’une tâche de reduce est découpée, ses sous-tâches sont marquées
comme tâches de reduce intermédiaires, et les reducers doivent leur appliquer la fonction IR. Ces
sous-tâches sont considérées comme n’importe quelles autres tâches et sont donc candidates à la
négociation ainsi qu’à la découpe. Les résultats intermédiaires d’une même tâche initiale doivent
cependant être regroupés pour permettre d’établir le résultat final de la tâche. C’est le reducer
qui initie la première découpe d’une tâche qui a la responsabilité de produire son résultat final.
On appelle ce reducer le reducer final. En plus de la clé concernée et des chunks à traiter,
chaque sous-tâche porte donc également l’adresse du reducer final.

Quelque soit le nombre de découpes intermédiaires, tous les résultats intermédiaires d’une tâche
sont amenés à un même reducer final. Cela permet de préserver la cohérence du résultat final.
Cette particularité demande un traitement spécifique des résultats intermédiaires. Si un reducer
exécute une tâche de reduce intermédiaire et qu’il est lui-même le reducer final de cette tâche,
il en conserve le résultat jusqu’à ce qu’il ait reçu tous les autres résultats intermédiaires pour
produire le résultat définitif de la tâche. En revanche, si un reducer exécute une tâche de reduce
intermédiaire et qu’il n’est pas le reducer final de cette tâche, il envoie ce résultat au reducer
final.

Exemple 8.1.
Considérons la découpe de la tâche τ par le reducer i. Ce reducer décide de découper τ en
{τ1, τ2, τ3}, il traite lui même τ1 et délègue les tâches τ2 et τ3 aux agent j2 et j3 respective-
ment. Le reducer j2 décide à son tour de découper τ2 en τ21 et τ22 afin de déléguer τ22 à un
quatrième reducer. Les résultats de l’application de IR sur toutes les tâches {τ1, τ21, τ22, τ3}
sont envoyés à i, le reducer qui a initié la division de la tâche τ . Ainsi, i peut appliquer
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la fonction FR sur l’ensemble des résultats intermédiaires et produire le résultat final de la
tâche τ .

8.4 Similitudes et différences avec Hadoop

L’implémentation distribuée de référence du patron de conception MapReduce est Hadoop [Ha-
doop 2019]. Pour mettre en œuvre la proposition de cette thèse, j’ai implémenté MAS4Data,
un prototype qui déploie un système multi-agents sur plusieurs nœuds de calculs et autorise la
réallocation des tâches reduce pendant leur exécution. Cette réallocation offre à MAS4Data la
possibilité de contrer les biais de la phase de reduce, ce qui est impossible pour Hadoop. Cepen-
dant, MAS4Data présente quelques différences avec la philosophie de Hadoop. Cette section a
pour but de les identifier.

Exécution des tâches de reduce

Hadoop applique le patron de conception MapReduce tel qu’il est décrit dans le chapitre 3. De
ce fait, lorsque qu’une tâche de reduce est affectée à un reducer par la fonction de partition, c’est
généralement ce reducer qui exécute cette tâche et en produit le résultat.

À l’inverse, dans MAS4Data, les tâches de reduce sont constamment réaffectées suite aux né-
gociations initiées par les agents. Dans l’impossibilité de prédire quel mapper produit quelle
clé sans prétraiter les données, les tâches sont également assignées de manière statique par une
fonction de partition prédéfinie. Cette fonction de partition détermine l’allocation initiale des
tâches de reduce. Toutefois, celle-ci est continuellement remise en question par les reducers qui
cherchent à améliorer son makespan grâce aux délégations socialement rationnelles.

Système de fichiers distribué

Hadoop utilise un système de fichiers distribué. Ainsi, lorsque les mappers produisent les chunks,
ces derniers se trouvent dupliqués sur plusieurs nœuds du système. Malgré la réplication des
chunks, un reducer peut ne pas avoir un accès direct à l’ensemble des chunks liés à une clé. Dans
ce cas, pour qu’il puisse produire le résultat, les chunks manquants doivent être transférés.

Pour faciliter l’interprétation des résultats expérimentaux (cf. chapitre 9), MAS4Data n’utilise
pas de système de fichiers distribué. Les chunks sont donc écrits sur le système de fichiers local
des mappers qui les produisent. Comme les reducers utilisent les délégations de tâche socialement
rationnelles, les tâches de reduce circulent tout au long de la phase de reduce. Afin de ne pas
déplacer inutilement les chunks, les chunks liés à une tâche ne sont transférés qu’au moment de
son exécution par un reducer . Ainsi, après la phase de map, les mappers envoient une description
des chunks aux reducers. Pour chaque chunk lié à une clé, le reducer connaît le nombre de valeurs
qu’il contient ainsi que le nœud sur lequel il se trouve. Les phases de map et de reduce étant
consécutives, il est possible de placer un mapper et un reducer sur le même nœud sans pénaliser
les performances des deux phases. Si un reducer se trouve sur un nœud sur lequel un mapper a
produit des chunks, ces chunks sont locaux pour lui. Lors de l’exécution d’une tâche, le reducer
fait des requêtes sur les nœuds où se trouvent les chunks qui ne lui sont pas locaux afin de les
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transférer et de pouvoir appliquer la fonction de reduce.

Tolérance aux pannes

J’appelle panne l’arrêt complet d’un nœud de calcul. D’après la classification présentée dans [Po-
tiron et al. 2009], une panne est donc une faute opérationnelle, externe, matérielle, naturelle,
non-malveillante, accidentelle et permanente. Un système tolérant aux pannes permet l’arrêt
complet d’un nœud en cours d’exécution sans que cela entraîne la perte des tâches ou des ré-
sultats. Autrement dit, un système tolérant aux pannes dispose d’un mécanisme qui permet de
récupérer les résultats produits ou de réallouer les tâches exécutées par un nœud en panne.

Hadoop est un système centralisé. Chaque nœud de calcul envoie régulièrement des messages de
status (heartbeat messages) à un superviseur qui centralise la localité de chaque chunks, l’état
de chaque nœud et l’état d’avancement des tâches en cours. En cas de panne d’un nœud ou d’un
ralentissement important, ce superviseur est donc capable de tuer le reducer défectueux et de
relancer le traitement de ses tâches sur un autre nœud.

MAS4Data est totalement décentralisé. Un unique superviseur est bien en charge d’initier le
système distribué et d’y déployer les agents mais ce dernier ne centralise aucune information
sur le système. Comme décrit dans le chapitre 4, chaque agent possède sa propre perception
de ses pairs et de l’allocation de tâches courante. Ainsi, n’ayant pas à consulter une entité qui
concentre toutes les informations sur l’état courant du système, les agents sont capables de
réagir de manière réactive et indépendante pour corriger l’allocation de tâches courante. Leurs
décisions sont donc locales. Pour l’instant, cela permet seulement aux agents d’être réactifs à
une chute de performances et l’implémentation d’une tolérance aux pannes est aujourd’hui une
perspective.

8.5 Conclusion

8.5.1 Synthèse

Ce chapitre décrit comment la phase de reduce d’un job MapReduce se traduit dans le cadre
formel de l’amélioration d’une instance MASTA. Le déploiement d’un agent par nœud reducer
autorise la réallocation dynamique des tâches pendant la phase de reduce. Ainsi, en appliquant
les mécanismes et stratégies décrits dans la partie précédente de cette thèse, les agents reducers
sont à la fois capables d’améliorer le makespan de la phase de reduce et capables d’adapter
l’allocation de tâches aux fluctuations de performances. Au même titre qu’elle est bénéfique à
la résolution d’un problème MASTA, la co-occurence des délégations socialement rationnelles et
des consommations de tâches reduce permet de corriger le biais de partitionnement de la phase
de reduce.

Le biais des clés coûteuses peut nécessiter la découpe des tâches de reduce. Grâce à la structure
particulière d’une tâche de reduce, il est possible de créer des sous-tâches à partir des chunks
de la tâche initiale. Cependant, pour que les reducers soient capables de conserver la cohérence
des résultats malgré la découpe des tâches, il est nécessaire que la fonction de reduce puisse être
décomposée en une fonction de reduce intermédiaire et une fonction de reduce finale. Lorsqu’une
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tâche est découpée, différents reducers traitent les sous-tâches en appliquant la fonction IR et
envoient les résultats intermédiaires au reducer final. Une fois qu’il a récolté l’ensemble des
résultats intermédiaires, ce dernier applique la fonction FR pour produire le résultat définitif de
la tâche.

Afin de pouvoir appliquer les concepts décrits dans cette thèse sur des données réelles, j’ai im-
plémenté un prototype distribué appelé MAS4Data. Contrairement à Hadoop, celui-ci est un
système décentralisé qui autorise la réallocation des tâches de reduce pendant leur exécution
grâce aux délégations de tâche sociallement rationnelles. Le chapitre suivant présente les expé-
rimentations et les conclusions quant à l’efficacité et l’applicabilité d’un tel processus.

8.5.2 Perspectives

Une première perspective de ce chapitre est d’explorer la possibilité d’intégrer ce processus de
réallocation à l’écosystème Hadoop. Ainsi, il serait possible de comparer une exécution qui utilise
le processus de réallocation avec une exécution classique. En terme de modèle, cela demande
uniquement d’ajouter la prise en compte d’un système de fichiers distribué, c’est-à-dire de consi-
dérer qu’une ressource est répliquée sur plusieurs nœuds. Cependant, cela représente sûrement
un travail conséquent d’ingénieurie pour gérer le transfert de tâches, l’accès aux chunks et les
échanges entre reducers.

Une seconde perspective est de considérer l’impact que pourrait avoir l’ajout d’un reducer pen-
dant la phase de reduce. Avec une exécution classique de MapReduce, un tel reducer est inutile
car aucune tâche ne lui a été attribuée par la fonction de partition. À l’inverse, le processus peut
facilement bénéficier de l’ajout d’un agent en cours d’exécution. En effet, grâce à la réallocation
continue des tâches de reduce, ce nouveau reducer peut rapidement se voir attribuer des tâches et
participer à améliorer le makespan de l’allocation courante. Ainsi, si le système distribué dispose
de nœuds inactifs pendant la phase de reduce, il suffit à l’agent qui lui est associé d’annoncer sa
présence à ses pairs avant de se voir participer aux enchères et attribuer des tâches. Le problème
ici est plutôt de décider quand et pourquoi ajouter un agent au système.

Enfin, une troisième perspective est d’inclure la tolérance aux pannes dans le prototype. Comme
énoncé dans la section 8.4, le mécanisme de réallocation dynamique des tâches de reduce permet
de corriger la baisse de performances d’un nœud de calcul mais pas sa disparition du système
distribué en cours d’exécution. En distribuant l’information de quel agent dispose de quelles
tâches, il est possible de redistribuer les tâches perdues lors de la panne d’un nœud de calcul.
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9.1 Introduction

MAS4Data est un prototype qui permet l’exécution distribuée d’un job MapReduce grâce au
déploiement d’un système multi-agents (cf. chapitre 8). Dans un tel système, des agents reducers,
dont le comportement et l’architecture sont décrits dans le chapitre 7, réallouent les tâches de
reduce pour améliorer l’équilibre des charges sur les différents nœuds de calcul et faire décroître
le temps d’exécution du job.

Dans ce chapitre, je corrobore les contributions mises en avant dans cette thèse au travers
d’expérimentations réalisées avec MAS4Data sur divers jeux de données. Au travers de ces
expériences, je cherche à montrer que :

• la réallocation des tâches permet une meilleure répartition des charges de travail ;
• les agents ajustent l’allocation de tâches tout au long de l’exécution afin de faire diminuer
la charge de travail la plus élevée du système ;
• lors d’une exécution MapReduce, la stratégie de découpe de tâche permet de contrer le
biais des clés coûteuses ;
• lors des négociations, il est préférable que les agents considèrent la localité des chunks, et

donc qu’ils utilisent la stratégie de sélection de tâches localisées.
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Pour juger de la qualité d’une allocation de tâches, trois nouvelles métriques sont introduites :
la contribution, l’équité de contribution et l’équité de temps. La contribution d’un agent
représente la quantité de travail qu’il a réalisé. Elle est donc égale à la somme des coûts des
tâches que l’agent a exécutées. L’équité de contribution d’une allocation se mesure en divisant
la contribution la moins élevée par la contribution la plus élevée. Plus l’équité de contribution
d’une allocation est proche de 1, plus la contribution des agents est similaire. Dans le cas d’agents
homogènes en terme de capacités de calcul, une équité de contribution proche de 1 signifie donc
que la charge de travail a correctement été répartie. De manière similaire, l’équité de temps se
mesure en divisant le temps d’exécution de l’agent qui termine le premier par celui de l’agent
qui termine le dernier. Une équité de temps proche de 1 signifie que les agents ont terminé leur
travail presque simultanément. Dans le cas d’agents hétérogènes, on s’attend à ce que les agents
les plus performants aient une contribution plus élevée. Dans ce cas, l’équité de temps est une
mesure plus pertinente que l’équité de contribution. En effet, une équité de temps élevée indique
que l’allocation des tâches a pris en compte les différences de capacités de calcul des agents. Ces
trois métriques sont mesurées a posteriori, c’est-à-dire une fois l’exécution des tâches terminée.
La majorité des figures de ce chapitre représentent donc des observations ex post.

Dans la plupart des expériences, le coût d’une tâche correspond au volume des données à traiter,
c’est-à-dire au nombre de valeurs qui lui sont associées. Appelons cette fonction la fonction de
coût par valeurs. Avec cette fonction, le coût d’une tâche est le même pour tous les agents du
système (∀i, j ∈ A, ∀τ ∈ T , ci(τ) = cj(τ)).

La section 9.2 commence par présenter les jeux de données utilisés. La section 9.3 montre l’im-
pact du processus de réallocation sur la répartition de la charge de travail. La section 9.4 met en
lumière la dynamique de ce processus. La section 9.5 confirme que les réallocations permettent de
s’adapter à l’hétérogénéité des agents, même quand celle-ci n’est pas traduite par la fonction de
coût utilisée. Ensuite, la section 9.6 illustre l’apport de la découpe de tâche. La section 9.7 com-
pare quelques stratégies de sélection de tâche présentées dans le chapitre 6. Enfin, la section 9.8
conclut ce chapitre et offre quelques perspectives.

9.2 Description des jeux de données

Quatre jeux de données ont été utilisés lors des expérimentations décrites ci-dessous. Trois de
ces jeux de données sont réels et proviennent de Météo France ou de Yahoo !. Le dernier jeux de
données a été généré.

Le premier jeu de données utilisé contient plus de 3 millions d’enregistrements météorologiques
(identifiant de station, horodatage, température, pluviométrie, . . . ) provenant de 62 stations au
cours des 20 dernières années [Météo France 2019]. Deux jobs sont considérés sur ces données :

1. le premier EnrPrTemp (pour « enregistrement par température ») compte le nombre d’en-
registrements par demi-degré de température. Ce job crée 209 clés et il est réalisé par 10
mappers et 20 reducers ;

2. le second PluPrStat (pour « pluviométrie par station ») compte les précipitations accu-
mulées par station. Ce job crée 62 clés, il est effectué par 10 mappers et 10 reducers.

Le second jeu de données est noté Yahoo ! Auction. Il provient de la plate-forme d’enchères
exploitée par Yahoo ! pour la vente d’espace publicitaire. Sur cette plateforme, les annonceurs
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enchérissent pour apparaître à côté des résultats de requêtes de recherche particulières. Par
exemple, un fournisseur de voyages peut demander le droit d’apparaître à côté des résultats de
la requête de recherche « Voyage Las Vegas ». L’offre d’un annonceur est le prix qu’il est prêt
à payer chaque fois qu’un utilisateur clique sur ses annonces. L’ensemble des données analysées
correspond à la période du 15 juin 2002 au 14 juin 2003. Il contient 77 × 106 enchères (jour,
identifiant de l’annonceur, liste de mots-clés, etc.), soit l’équivalent de 8 Go de données [Ya-
hoo! 2019]. Puisqu’une enchère est liée à une liste de mots-clés, nous allons considérer le job
CountByKeyword qui compte le nombre d’enchères pour chaque mot clé. Ce job crée 5209 clés
et il est réalisé par 10 mappers et 10 reducers.

Le troisième jeu de données est noté Yahoo ! Music et représente un sous-ensemble des préférences
de la communauté musicale de Yahoo ! pour diverses chansons. Les données contiennent plus
de 717 millions d’évaluations de 136 000 chansons par 1,8 millions d’utilisateurs des services
de musique Yahoo !. Les données ont été recueillies entre 2002 et 2006 pour un volume total
de 10 Go [Yahoo! 2019]. Le job considéré est MusicEval qui consiste à compter le nombre
d’évaluations à n étoiles (n ∈ [1; 5]). Cet ensemble de données contient donc 5 clés (une par
nombre d’étoile) et donne 5 tâches de reduce. Le job MusicEval est réalisé par 10 mappers et
12 reducers.

Enfin, le dernier jeu de données a été généré pour tester la stratégie de sélection de tâches
localisées. Ce jeu de données contient 82283 clés pour un volume de 8 Go. Le job exécuté sur ces
données consiste à appliquer l’opération classique du calcul de la moyenne des valeurs associées
à une clé. Ce job est réalisée par 8 mappers et 16 reducers.

9.3 Réallocation dynamique des tâches

Les expériences suivantes cherchent à déterminer s’il est bénéfique de réallouer les tâches au
cours du processus d’exécution.

9.3.1 Impact de la réallocation sur l’équité de contribution

Dans cette section, les capacités de calcul des reducers sont supposées homogènes. Chaque reducer
est déployé sur un nœud de calcul Intel (R) Core (TM) i5 3,30 GHz avec 4 cœurs et 8 Go de
RAM. Les agents traitent le jeu de données Météo France et ils utilisent la stratégie de sélection
de tâches k-éligible avec k = 2.

Afin de vérifier l’efficacité du processus de réallocation pour les jobs EnrPrTemp et PluPrStat,
le tableau 9.1 compare les équités de contribution suite à l’exécution de :

• l’allocation de tâches donnée par la fonction de partition par défaut, que nous appellerons
allocation par défaut. Pour rappel, si l’on considère m reducers, cette fonction alloue
une tâche τ au reducer i si

τ.hashCode() % m = i ;

• l’allocation qui, à partir de l’allocation par défaut, a été corrigée par le processus de
réallocation à l’aide des délégations socialement rationnelles présenté dans cette thèse ;
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• l’allocation donnée par l’heuristique LPT (Longest Processing Time) qui donne les m
tâches les plus coûteuses aux m reducers puis, assigne la prochaine tâche la plus coûteuse
au reducer le moins chargé [Graham 1969] (cf. chapitre 1). Il est important de noter
que cet algorithme n’est pas applicable après la phase de map car nous n’avons alors
aucune connaissance sur la forme des tâches de reduce. LPT donne ici une indication d’une
allocation équilibrée. Cependant, cette allocation ne peut être calculée qu’a posteriori,
quand le job est terminé et que toutes les tâches ont été identifiées. Elle ne peut donc pas
servir d’allocation initiale aux tâches.

Allocation par défaut Allocation MAS4Data Allocation LPT
EnrPrTemp 0 0.82 0.98
PluPrStat 0.23 0.87 0.97

Tableau 9.1 : Pour les jobs EnrPrTemp et PluPrStat, équités de contribution des allocations données
(a) par la fonction de partition par défaut, (b) par le processus de réallocation et (c) par l’algorithme
LPT.

Constatons que le processus de réallocation permet d’améliorer significativement l’équité de
l’allocation par défaut. Les allocations LPT détiennent les meilleures équités car l’algorithme
dispose des informations sur toutes les tâches et les répartit de manière centralisée. À l’inverse,
les allocations issues de MAS4Data sont les résultats de plusieurs ajustements locaux réalisés à
l’aide de délégations socialement rationnelles.

Le gain d’équité qu’offre le processus de réallocation permet d’améliorer les temps d’exécution
des phases de reduce (c’est-à-dire le makespan de l’allocation des tâches de reduce). En effet, j’ai
mesuré un taux d’accélération de 3, 67 (resp. 1, 24) entre le temps d’exécution de l’allocation
corrigée par les agents MAS4Data et celui de l’allocation par défaut pour le job EnrPrTemp
(resp. PluPrStat). Pour ces deux jobs, on peut donc affirmer qu’il est bénéfique que les agents
reducers réallouent les tâches lors de la phase de reduce. Le fait que la réallocation des tâches
améliore le temps d’exécution de la phase de reduce permet également de s’assurer que le coût
de la négociation est inférieur aux bénéfices de la réallocation des tâches.

Les figures 9.1 et 9.2 montrent les contributions des reducers avec l’allocation de tâches par défaut
et l’allocation de tâche corrigée pour chacun des deux jobs. À gauche, la fonction de partition par
défaut donne une allocation de tâche inéquitable dans laquelle certains reducers sont bien plus
chargés que d’autres 1. À droite, nous pouvons observer que la négociation équilibre la charge de
travail entre les reducers car les tâches ont été dynamiquement réallouées au cours de la phase
de reduce. Pour rappel, ces observations sont faites ex post, c’est-à-dire une fois le job terminé.
Elles correspondent donc au bilan du travail réalisé par chaque agent au cours du job.

Dans le cas de la figure 9.2 on constate que même si l’allocation par défaut est plutôt équilibrée,
le processus de réallocation autorise tout de même une amélioration.

9.3.2 Bénéfices de la réallocation sur le temps d’exécution

Les expériences suivantes ont été réalisées sur le jeu de données Yahoo ! Auction avec le job
CountByKeyword. Pour mémoire, nous considérons ici 10 agents reducers qui utilisent la stratégie

1. L’allocation de gauche sur la figure 9.1 correspond à la situation déjà décrite dans l’exemple 3.4.
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Figure 9.1 : Contributions des reducers pour l’allocation par défaut (à gauche) et pour l’allocation
corrigée par MAS4Data (à droite) lors du job EnrPrTemp.
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Figure 9.2 : Contributions des reducers pour l’allocation par défaut (à gauche) et pour l’allocation
corrigée par MAS4Data (à droite) lors du job PluPrStat.
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de sélection de tâche k-éligible (k = 2).

Pour confirmer qu’équilibrer les charges de travail entre les reducers diminue le temps d’exécution
de la phase de reduce, je compare ces temps pour l’allocation de tâches par défaut et pour
l’allocation corrigée par MAS4Data. J’étudie ici les temps d’exécutions du job en fonction du
nombre de nœuds de calcul utilisés. Le nombre de reducers ne varie pas, ils sont répartis selon
le nombre de nœuds disponibles. Chaque nœud possède la configuration matérielle suivante :
Intel (R) Core (TM) i5 3,30 GHz avec 4 cœurs et 8 Go de RAM. Pour chaque nombre de
nœuds utilisés, 3 exécutions ont été effectuées. Comme l’écart-type dû au non déterminisme du
processus de réallocation est faible, je compare la moyenne des temps d’exécution.

La figure 9.3 présente le temps d’exécution des différentes phases du job. La phase de map est
la même pour l’exécution classique et pour l’exécution MAS4Data. Sont ensuite représentées les
temps d’exécution de la phase de reduce lorsque l’allocation de tâches est celle par défaut, et
lorsque que l’allocation est continuellement remise en cause par les agents MASTA. La figure 9.4
met en évidence les équités de temps associées aux exécutions correspondantes.

Nous observons que le temps d’exécution de la phase de map diminue avec le nombre de nœuds
puisqu’elle bénéficie du parallélisme. Quelle que soit l’approche retenue, le temps d’exécution de
la phase de reduce diminue globalement. Cette baisse n’est pas parfaitement proportionnelle au
nombre de machines puisque la phase de reduce est pénalisée par la non-localité des chunks :
plus il y a de nœuds, plus un reducer est susceptible de devoir récupérer des chunks distants. De
plus, l’approche classique est pénalisée par le biais de partitionnement. Comme elle ne s’adapte
pas au partitionnement déséquilibré, cette approche ne comble pas l’écart entre l’effort fait par
le reducer le plus chargé et ceux qui le sont moins. Dans l’approche classique, l’équité de temps
reste proche de 0,5 (cf. figure 9.4) : le reducer le moins chargé travaille environ 50 % de moins
que le plus chargée. À l’inverse, pour l’approche adaptative, l’équité reste élevée et le temps
d’exécution est systématiquement plus faible. Ce gain de temps s’explique par la réallocation
continue des tâches qui permet une meilleure exploitation des ressources disponibles.

Ces deux expériences témoignent de l’intérêt du processus de réallocation. En effet, ce dernier
permet de corriger une allocation mal équilibrée, et par conséquent de réduire le temps
d’exécution de l’ensemble des tâches à traiter.

9.4 Dynamique du processus de réallocation

Les expériences suivantes cherchent à mettre en évidence la dynamique du processus de réallo-
cation en analysant l’évolution des charges de travail maximale et minimale tout au long d’une
exécution.

Le jeu de données traité est Yahoo ! Music grâce au job MusicEval. Les 12 agents reducers sont
homogènes. Chacun d’eux se trouve sur un nœud Intel (R) Core (TM) i5 3,30 GHz PC avec 4
cœurs et 8 Go de RAM. Les agents utilisent la stratégie de sélection de tâche k-éligible (k = 2)
et la découpe de tâche. La fonction de coût utilisée est la fonction de coût par valeurs : le coût
d’une tâche est égal au nombre de valeurs que le reducer doit traiter pour produire son résultat.

La figure 9.5 présente l’évolution des charges de travail maximale et minimale du système pen-
dant la phase de reduce. Ainsi, la courbe rouge représente la charge maximale, la courbe verte
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Figure 9.3 : Temps d’exécution moyens des différentes phases du job CountByKeyword en fonction du
nombre de nœuds utilisés.

Figure 9.4 : Équité de temps des différentes exécutions du job CountByKeyword en fonction du nombre
de nœuds utilisés.
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représente la charge minimale et la courbe bleue représente la charge moyenne de l’ensemble
des reducers. L’équité de charge, c’est-à-dire le rapport entre la charge minimale et la charge
maximale du système, est également indiquée en gris 2.

La négociation des tâches entre les agents comble rapidement la différence entre la charge du
reducer le plus chargé et celle du reducer le moins chargé. Ainsi, les délégations socialement
rationnelles permettent de maintenir les charges de travail à un niveau similaire tout au long
de l’exécution. De plus, la figure présente cette dynamique lorsque les agents sont individuel-
lement engagés dans une seule enchère à la fois (à gauche), et lorsque, comme présenté dans
le chapitre 5, ils sont engagés dans plusieurs enchères simultanément (à droite). Alors que le
processus d’enchère unique exige 58 secondes pour atteindre une équité de charge supérieur à
0,70, le processus d’enchère multiples n’a besoin que de 3 secondes. Étant donné que le processus
d’enchères multiples améliore la réactivité des agents, la phase de reduce avec un processus de
multi-enchères est plus rapide de 33 secondes, soit une amélioration d’environ 12 %.
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Figure 9.5 : Dynamique de l’évolution des charges de travail avec un processus de mono-enchère (à
gauche) et de multi-enchères (à droite) pour le job MusicEval.

9.5 Hétérogénéité des nœuds de calcul

Grâce aux expériences présentées ensuite, je souhaite mettre en évidence le fait que la co-
occurence du processus de réallocation et de l’exécution des tâches permet d’adapter l’allocation
des tâches aux performances des agents.

Lors de ces expériences, les agents adoptent la stratégie de sélection de tâches k-éligible (k = 2)
et sont déployés de manière à être hétérogènes en terme de capacités de calcul. Cependant, cette
hétérogénéité n’est pas explicitement représentée dans la fonction de coût. En d’autre termes, la
fonction de coût est définie de manière générique, a priori, et sans connaissance préalable sur les
capacités de calcul de chacun des nœuds. Ainsi, la fonction de coût utilisée reste la fonction de

2. Lorsque ces expériences ont été réalisées, je cherchais également à valider l’idée selon laquelle il n’est pas
nécessaire de réallouer une tâche si le gain d’équité est inférieur à un certain seuil (ici, 0,1). Sans résultat sup-
plémentaire, je ne présente pas ces expériences dans ce chapitre. Cependant, cela explique pourquoi l’équité de
charge plafonne à 0,9.
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coût par valeurs avec laquelle la coût d’une tâche est le même pour tous les agents du système.
Pour vérifier que le processus de réallocation est adaptatif aux capacités des agents, observons
leurs contributions, qui doivent être moins importantes pour les agents qui possèdent le moins
de puissance de calcul.

Dans un premier temps, examinons les contributions des agents lorsqu’ils exécutent le job
CountByKeyword sur deux nœuds hétérogènes : un PC Intel (R) Core (TM) i7 2,8 GHz avec 8
cœurs et 16 Go de RAM et un PC Intel (R) Core (TM) i5 3,3 GHz avec 4 cœurs et 8 Go de RAM.
5 reducers sont sur chacun de ces nœuds. La figure 9.6 présente les contributions des reducers
sans réallocation (à gauche) et avec réallocation (à droite). Les 5 premiers reducers se trouvent
sur le nœud le plus puissant et possèdent une contribution plus élevée. On peut constater que
la réallocation des tâches permet d’adapter les charges de travail aux compétences de calcul des
reducers.
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Figure 9.6 : Contributions des reducers pour une exécution MapReduce classique (à gauche) et une
exécution MAS4Data (à droite) du job CountByKeyword. Les nœuds sont hétérogènes : les cinq reducers
de gauche sont plus rapides que les cinq reducers de droite.

La figure 9.7 présente les contributions de 12 reducers qui exécutent le job MusicEval. L’envi-
ronnement est hétérogène sur la figure de droite ; il est homogène sur la figure de gauche (pour
comparaison). Cette fois, l’environnement hétérogène est constitué de sorte que 6 reducers aient
chacun un nœud et que les 6 autres soient ensemble sur un septième et dernier nœud. On s’at-
tend de nouveau à observer une contribution plus élevée pour les agents ayant bénéficier du plus
de ressources de calcul.

Là encore, dans un environnement hétérogène, la réallocation dynamique des tâches adapte la
répartition de la charge de travail en fonction des performances des agents. Je souligne également
que l’équité de temps de l’allocation est de 0, 99, ce qui indique que les reducers terminent leur
travail presque simultanément. Cela montre que la répartition de la charge de travail est efficace
et qu’elle prend en compte les différences de capacités de calcul.
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9.6 Découpe de tâche

Les prochaines expériences mettent en lumière l’intérêt de la découpe de tâche (cf. section 6.3)
dans deux situations différentes.

Lorsque les tâches sont divisibles, la découpe peut d’abord servir pour parfaire une allocation
stable 3. Pour illustrer ce point, observons les temps d’exécution et les équités de temps lorsque les
agents MAS4Data appliquent la découpe de tâche dans les mêmes conditions qu’en 9.3.2 (c’est-à-
dire 10 agents qui réalisent le job CountByKeyword et utilisent la stratégie de sélection k-éligible).
Pour cela, les figures 9.9 et 9.8 ajoutent une nouvelle courbe qui correspond à l’utilisation de
la découpe de tâche. On y constate que la découpe permet d’améliorer l’équité de temps, ce
qui indique un meilleur équilibre des charges (cf. figure 9.8). De plus, ce meilleur équilibre des
charges se traduit par un meilleur temps d’exécution (cf. figure 9.9). Le temps d’exécution de
la phase de reduce n’est pas pénalisé par les découpes de tâches car celles-ci ne sont réalisées
que si nécessaire. Une découpe est menée uniquement si l’allocation est stable et que la découpe
permet d’améliorer le makespan local de deux agents.

Dans la seconde situation, il est nécessaire de diviser les tâches car l’allocation initiale ne profite
pas des ressources à disposition. Comme expliqué dans la section 9.2, le job MusicEval demande
le traitement de seulement 5 tâches. De ce fait, un maximum de 5 reducers sont utilisés par la
fonction de partition. Nous réalisons le job sur plus de 5 nœuds. Afin de profiter de l’ensemble
des ressources de calcul et ainsi améliorer le temps d’exécution du job, les agents reducers
qui recoivent initialement les tâches peuvent les découper pour les négocier avec leurs pairs. La
figure 9.10 présente les temps d’exécutions du job MusicEval pour un nombre de nœuds compris
entre 5 et 12. Les conditions d’exécution sont les mêmes qu’en 9.4 (c’est-à-dire 12 agents qui
utilisent la stratégie de sélection de tâche k-éligible et la découpe de tâches). Cette figure montre
que la découpe de tâche permet ici de profiter de l’ensemble des ressources disponibles et ainsi de
faire décroître le temps d’exécution du job. On remarque en particulier que même avec 5 nœuds
(et donc une tâche par nœud), les tâches représentent une différence de charges suffisamment
importante pour que la découpe soit utile.

9.7 Comparaison des stratégies de sélection de tâche

Grâce à ces dernières expériences, je cherche à montrer qu’il est préférable pour un agent de
prendre en compte la localité des ressources liées à une tâche lorsqu’il considère une délégation
ou une exécution. En d’autres termes, je souhaite mettre en évidence le bien-fondé de la stratégie
de sélection de tâches localisées.

Les exécutions suivantes ont été réalisées sur 16 PCs quadricœurs Intel(R) i7 avec 16 Go de
RAM chacun. Huit nœuds servent durant la phase de map, 16 servent durant la phase de
reduce. Ainsi, les chunks générés par un mapper sont locaux pour le reducer du même nœud,
et huit reducers ne possèdent aucune ressource. Les données utilisées ont été générées de sorte
que l’allocation initiale des tâches (cf. figure 9.12) soit déséquilibrée et de manière à répartir les
clés inégalement parmi les mappers. Ainsi, tous les profils de tâches sont représentés. Certaines

3. Pour rappel, une allocation stable est une allocation qui ne peut plus être améliorée à l’aide d’une délégation
socialement rationnelle.
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Figure 9.7 : Contributions des reducers pour une exécution MAS4Data du job MusicEval dans un
environnement homogène (à gauche) et dans un environnement hétérogène (à droite).

Figure 9.8 : Équité de temps moyenne des différentes exécutions du job CountByKeyword en fonction du
nombre de nœuds utilisés.
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Figure 9.9 : Temps d’exécution moyens des différentes phases du job CountByKeyword en fonction du
nombre de nœuds utilisés.

Figure 9.10 : Temps d’exécution moyens de la phase de reduce du job MusicEval en fonction du nombre
de nœuds utilisés.
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possèdent des chunks équitablement répartis sur tous les nœuds, d’autres sont fortement locales
pour un reducer et donc fortement distantes pour ses pairs.

Par la suite, les agents appliquent la stratégie de sélection de tâches localisées (SSTL) ou une
stratégie qui ne considère pas la localité des chunks, en l’occurence la stratégie de sélection de
tâche par coûts ordonnés CS-DB (cf. chapitre 6). Ici, il est inenvisageable d’utiliser une stratégie
de sélection de tâche k-éligible car les coûts des tâches sont différents pour chaque agents et
que le nombre de tâches est conséquent, ce qui rend trop élevée la complexité de l’algorithme(
O
(
(m− 1)× |Pi|

))
.

Afin de faire en sorte que le coût d’une tâche tienne compte de sa localité, les agents utilisent la
fonction qui donne le coût de la tâche τ pour l’agent i de la manière suivante :

ci(τ) =
∑

ρ∈[ρτ1 ;ρτ
k
]
ci(ρ), avec ci(ρ) =

|ρ| si lρ = li

κ× |ρ| sinon
(9.1)

Avec k = |Rτ | le nombre de chunks nécessaire à l’exécution de la tâche τ , |ρ| le nombre de
valeurs que contient le chunk ρ et lρ sa localité. κ est un multiplicateur qui rend l’utilisation
d’un chunk distant plus coûteuse. Lors des exécutions, la valeur de κ est arbitrairement fixée à
κ = 10. Comme discuté dans la section 4.5, la définition d’une fonction de coût précise est un
problème compliqué en pratique mais la réallocation dynamique et adaptative des tâches permet
de compenser cette approximation.

À partir de dix exécutions, comparons les temps d’exécution médians lorsque les agents utilisent
ou non la stratégie de sélection de tâches localisées (cf. figure 9.11). Nous observons que la stra-
tégie de sélection de tâches localisées améliore significativement le temps d’exécution, d’environ
7, 6%. Pour comparaison, le temps d’exécution de l’allocation par défaut sans réallocation est de
853s (environ +100%). On observe de nouveau que la négociation permet de diminuer le temps
d’exécution et que l’utilisation de la stratégie de sélection de tâches localisées est bénéfique.

Intéressons-nous maintenant aux contributions des reducers. En raison du non-déterminisme de
l’exécution distribuée, je présente une exécution typique. La figure 9.12 compare les contributions
des 16 reducers selon qu’ils aient utilisé la stratégie CS-DB ou la stratégie de sélection de tâches
localisées. On peut remarquer que le makespan de l’allocation initiale vaut approximativement
3, 3 × 108, qu’il est de 2, 5 × 108 (−24%) en cas de négociation avec la stratégie CS-DB et de
2 × 108 (−30.7%) avec la stratégie de sélection de tâches localisées. L’usage de la stratégie de
sélection de tâches localisées, permet d’améliorer l’équilibre des charges.

La figure 9.13 présente le nombre de tâches τ telles que α ≤ oi(τ) < α + 0, 1 quand l’agent i
réalise τ . L’allocation initiale de tâches est mal équilibrée car il y a plus de 4, 6 × 104 tâches
pour lesquelles oi(τ) = 0. La stratégie de sélection de tâches localisées favorise le traitement des
tâches qui sont les plus locales, i.e. oi(τ) ≥ 0, 5. Ce n’est pas le cas de la stratégie CS-DB. Par
exemple, il y a 171 tâches qui ont été traitées par un agent qui possède 60 % des chunks (i.e.
des ressources) avec la stratégie de sélection de tâches localisées, mais aucune avec la stratégie
CS-DB. Puisqu’elle favorise l’exécution d’une tâche par un agent qui possède localement les
ressources nécessaires, la stratégie de sélection de tâches localisées améliore l’équilibre des charges
et diminue le temps d’exécution.



138 Chapitre 9. Validations expérimentales

����

����

����

����

����

����

����������������� ����� ����

�
�
�
�
�
�
�
��
�
�
�
�
���
�

�
��
�

Figure 9.11 : Temps d’exécution médian de la phase de reduce pour l’allocation par défaut, pour l’al-
location corrigée par des agents utilisant la stratégie de sélection de tâche CS-DB et pour l’allocation
corrigée par des agents utilisant la stratégie de sélection de tâches localisées (SSTL).
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Figure 9.12 : Contributions des reducers pour l’allocation par défaut (à gauche) et pour l’allocation
corrigée par MAS4Data (à droite) avec la stratégie de sélection de tâche CS-DB ou la stratégie de
sélection de tâches localisées (SSTL).
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9.8 Conclusion

9.8.1 Synthèse

Ce chapitre présente quelques-unes des expérimentations réalisées avec le prototype MAS4Data.
Ces expériences ont été menées dans de multiples configurations matérielles sur trois jeux de
données réelles et un jeu de données générées. Deux fonctions de coûts ont été utilisées. La
fonction de coût par valeurs associe le coût d’une tâche au nombre de valeurs à traiter pour
produire son résultat. Cette fonction est indifférente aux capacités de calcul des nœuds et à la
localité des chunks mais elle permet d’utiliser la stratégie de sélection de tâches k-éligible et la
stratégie de découpe de tâche décrites dans le chapitre 6. À l’inverse, la fonction de coût basée
sur la localité considère que l’utilisation d’un chunk distant est plus coûteux que l’utilisation
d’un chunk local. De ce fait, le coût des tâches dépend de la localité des chunks et les tâches sont
susceptibles d’avoir un coût différent pour chaque agent du système. Cette fonction traduit l’hy-
pothèse selon laquelle l’utilisation d’une ressource distante représente un surcoût. Elle autorise
également l’utilisation de la stratégie de sélection de tâches localisées qui privilégie l’exécution
des tâches coûteuses et locales et la délégation des tâches coûteuses et distantes.

Lors de l’analyse des résultats des différentes expériences, nous avons constaté que :

• la réallocation des tâches permet une meilleure répartition des charges de travail et d’adap-
ter cette répartition aux performances des nœuds de reduce (cf. sections 9.3 et 9.5) ;
• les agents ajustent l’allocation de tâches tout au long de l’exécution afin de faire diminuer
la charge de travail la plus élevée du système (cf. section 9.4) ;
• la stratégie de découpe de tâche permet de continuer à améliorer une allocation de tâches
stable et de contrer le biais des clés coûteuses (cf. section 9.6) ;
• lors des négociations, il est préférable que les agents considèrent la localité des chunks, et
donc qu’ils utilisent la stratégie de sélection tâches localisées (cf. section 9.7).

Notre objectif est de réduire lemakespan d’une allocation de tâches grâce à des agents coopératifs
qui négocient à l’aide de décisions locales. Au niveau d’une exécution MapReduce, cela se traduit
par une diminution du temps d’exécution de la phase de reduce sans superviseur centralisé. À cet
effet, au regard des différences de temps d’exécution, ces expériences nous apprennent qu’une
fonction de coût valide et une stratégie de sélection de tâches pertinente ajoute à l’efficacité
du mécanisme de réallocation des tâches. Elles nous apprennent également que le coût de la
réallocation est systématiquement inférieur au gain qu’elle offre car le temps d’exécution est
plus faible dès lors que les agents utilisent les délégations socialement rationnelles.

Enfin ce chapitre confirme l’intérêt d’appliquer la proposition de cette thèse au patron de concep-
tion MapReduce. En plus de proposer une solution aux deux biais de la phase de reduce (cf.
chapitre 3), la réallocation dynamique et la découpe des tâches permettent d’ajuster l’allocation
des tâches pendant la phase de reduce. Cela autorise l’utilisation de nœuds hétérogènes sans
qu’on ait besoin de quantifier ou de spécifier les différences de performances. Mais, cela permet
également de s’adapter à de potentielles (et imprévisibles) variations de performances des nœuds
de calcul.
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9.8.2 Perspectives

Beaucoup de paramètres entrent en jeux lorsqu’il s’agit de se prononcer sur l’efficacité du pro-
cessus de réallocation : les données à traiter, le job à exécuter, les nœuds de calcul utilisés, la
répartition des clés dans les fragments des mappers, l’allocation initiale offerte par la fonction
de partition, la stratégie de sélection de tâches des agents, la précision de la fonction de coût,
etc. En ce sens, les expériences menées dans ce chapitre ne représentent qu’un premier pas vers
la validation expérimentale complète du modèle de réallocation proposé dans cette thèse. De
nombreux autres cadres d’expériences sont à considérer, par exemple en évaluant l’impact de
chaque couple (stratégie de sélection de tâche, fonction de coût).

Si l’on se concentre sur l’adaptation de l’allocation de tâche à l’hétérogénéité des nœuds de
calcul, une perspective serait de provoquer cette hétérogénéité pendant la phase de reduce. Dans
ce chapitre, les agents possèdent des capacités de calcul différentes dès le début de l’exécution.
Ces différences de capacités ne sont pas explicitées et c’est bien le processus de réallocation qui
adapte l’allocation aux performances des agents. Cependant, il serait intéressant d’observer la
réaction du système multi-agents et le temps d’ajustement nécessaire pour retrouver une équité
de charge intéressante dans le cadre de baisses de performances scénarisées.
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mique).





Conclusion

Dans ce document, je défends la thèse selon laquelle, dans le cadre d’un système multi-agents
collaboratif et dans l’objectif de faire décroître le temps d’exécution d’un ensemble de tâches
sujettes à perturbations, il est approprié de réallouer ces tâches dynamiquement et de façon
décentralisée grâce à des décisions locales.

Le problème

Dans cette thèse, je me suis intéressé au problème de réallocation de tâches indépendantes, non
divisibles et non préemptives. J’ai supposé que les ressources nécessaires à l’exécution des tâches
sont partageables (c’est-à-dire qu’elles peuvent être transférées d’un agent à un autre) et qu’elles
sont en nombre suffisant dans le système pour que toutes les tâches puissent être exécutées. J’ai
également supposé que le système est fiable : tous les agents sont en mesure d’effectuer toutes
les tâches et aucun des agents ne peut échouer.

J’ai donc proposé un mécanisme qui permet d’améliorer une allocation de n tâches à m agents
hétérogènes. L’hétérogénéité des agents découle de deux faits :

1. les agents sont susceptibles d’avoir des capacités de calculs différentes ;
2. les ressources sont inégalement réparties et la collecte des ressources est coûteuse. Ainsi

même si deux agents sont homogènes en terme de capacité de calcul, si l’un possède plus
de ressources nécessaires à l’exécution d’une tâche que l’autre, alors la tâche sera moins
coûteuse pour le premier que le second.

En tenant compte de ces observations, l’objectif est de redistribuer les tâches aux agents de sorte
à minimiser le makespan (c’est-à-dire le temps d’exécution maximum du système). Ce problème
est noté Rm||Cmax et il est connu pour être NP-difficile.

L’approche

L’approche que j’ai défendue est dynamique et décentralisée. Elle ne demande aucune connais-
sance préalable, ni aucun paramétrage spécifique aux tâches. Les agents sont collaboratifs et
constituent un système distribué complet. Ils corrigent l’allocation tout au long de l’exécution
des tâches pour équilibrer les charges de travail et ainsi améliorer le makespan de l’allocation.
Ces corrections se font grâce à des ajustements locaux, résultats de négociations entre agents.
Une telle réallocation dynamique et continue permet également de s’adapter aux variations de
performances des agents et d’aligner leurs charges de travail avec leurs capacités de calculs en
temps réel. Ainsi, la proposition défendue dans cette thèse permet de corriger une allocation de
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tâches biaisée alors que les tâches sont en cours d’exécution afin d’améliorer le temps d’exécution
de l’ensemble des tâches.

Les réponses proposées

Le formalisme MASTA

Le formalisme MASTA permet de représenter un problème de réallocation de tâches dans lequel
les ressources et les agents sont situés sur plusieurs nœuds de calculs. Une instance MASTA
est constituée d’un système distribué, d’un ensemble de tâches à exécuter, d’une allocation de
ces tâches, et d’une fonction de coût qui donne une estimation du coût de l’exécution d’une
tâche sur un nœud du système. Pour mesurer la charge de travail des agents, une représentation
quantitative et cardinale des préférences est utilisée : chaque tâche représente un coût différent
pour chaque agent. Le coût d’une tâche pour un agent dépend du volume intrinsèque de la tâche
mais aussi de la localité des ressources nécessaires à son exécution.

Dans le but d’améliorer le makespan de l’allocation courante, les agents utilisent les délégations
de tâches socialement rationnelles et consomment les tâches de manière concurrente. Une délé-
gation de tâche socialement rationnelle est le don d’une tâche d’un agent à un autre qui permet
de rééquilibrer les charges de travail des deux agents et fait donc diminuer leur makespan local.
Une consommation de tâches se produit lorsqu’un agent a terminé d’exécuter une tâche. Celle-ci
est alors supprimée de l’allocation courante et de l’ensemble des tâches. En appliquant itérati-
vement ces opérations, les agents diminuent le temps nécessaire à l’exécution de l’ensemble de
tâches alors qu’ils sont en train d’exécuter ces mêmes tâches.

Une négociation multi-agents pour la réallocation dynamique des tâches

Le protocole de négociation utilisé par les agents est le Contract Net Protocol. J’ai ajouté au
CNP un ensemble de messages d’accusé de réception ainsi que des messages d’interruption tem-
porelle qui rendent le processus de négociation robuste à la perte de messages. Cela a permis
de produire des résultats empiriques dans des environnements véritablement distribués. Grâce à
ce processus d’interaction, les agent effectuent des délégations de tâche socialement rationnelles
pour améliorer le makespan de l’allocation de tâches courante. Comme les agents sont collabo-
ratifs et qu’ils partagent le même objectif, ces derniers calquent le modèle de leurs pairs sur
eux-mêmes. Pour générer une offre susceptible d’être acceptée, un agent se met à la place de son
interlocuteur et se demande s’il accepterait l’offre dans sa situation.

Afin de s’assurer de la dynamicité du processus, les négociations se déroulent de manière concur-
rente, alors que les agents exécutent les tâches. En tant qu’enchérisseur, un agent peut être
impliqué dans plus d’une négociation à la fois. Pour répondre au problème de l’enchérisseur
enthousiaste, j’ai mis en place un mécanisme de charge de travail virtuelle. Cela assure qu’un
enchérisseur est en mesure de remplir l’ensemble des engagements qu’il tient simultanément. De
plus, chaque accord améliore le bien-être égalitaire des agents impliqués et le processus converge
vers une solution stable.

Enfin, pour améliorer la complexité communicationnelle, un agent passe en état de pause lorsque,
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selon ses croyances ou les réponses de ses pairs, il n’est plus en mesure d’initier une délégation
de tâche qui soit socialement rationnelle. Dans cet état, un agent n’initie plus d’enchère.

Des stratégies de sélection de tâche

Afin d’optimiser l’ordre dans lequel ils délèguent/consomment leurs tâches, les agents ont recours
à une stratégie de sélection de tâches. Plusieurs stratégies ont été proposées : les stratégies de
sélection par coûts ordonnés, les stratégies de sélection de tâches k-éligibles, et enfin la stratégie
de sélection de tâches localisées. Cette dernière prend en compte la localité des ressources pour
choisir la tâche à déléguer/exécuter. En effet cette stratégie provient du constat que la seule
fonction de coût pouvait être insuffisamment précise. Une charge de travail élevée peut signifier
qu’un agent possède beaucoup de tâches à réaliser ou que certaines des tâches réclament l’utili-
sation de ressources dont ne dispose pas l’agent. De plus, même si plusieurs tâches ont le même
coût pour un agent, il se peut que ce dernier possède plus de ressources que ses pairs pour l’une
d’entre elles. Un agent qui utilise la stratégie de sélection de tâches localisées exécute en priorité
les tâches locales et coûteuses et délègue en priorité les tâches distantes et coûteuses.

J’ai également défini une stratégie de découpe de tâche. Une allocation de tâches stable n’est
pas nécessairement équilibrée. Si les tâches sont divisibles, un agent surchargé mais, dont aucune
des tâches n’est délégable, peut envisager de découper sa tâche la plus coûteuse en sous-tâches
délégables afin d’améliorer le makespan de l’allocation courante.

Une architecture composite d’agent

Motivé par le fait qu’un même agent possède plusieurs responsabilités (la gestion de son lot
de tâches, l’initiation et la participation aux enchères, et l’exécution des tâches), j’ai proposé
une structure d’agent composite. Un agent est ainsi composé d’un manager qui gère le lot de
tâches, d’un broker qui s’implique dans les enchères comme initiateur ou enchérisseur et d’un
worker qui exécute les tâches. Comme les agents ont une connaissance partielle du système,
l’état d’un agent composite et de ses agents composants dépend de la représentation qu’ils
ont de l’allocation courante et traduit les actions que l’agent peut réaliser selon sa charge de
travail et ses croyances. J’ai spécifié l’ensemble des comportements de chaque agent composant
à l’aide d’automates finis déterministes. Cette spécification se transpose naturellement lors de
l’implémentation des agents.

Une résolution des biais de phase de reduce lors d’une exécution MapReduce

Le patron de conception MapReduce est utilisé comme cadre applicatif de ces travaux. En effet,
je modélise la phase de reduce par une instance MASTA. Ainsi, l’objectif des agents reducers est
d’exécuter l’ensemble des tâches de reduce le plus rapidement possible, c’est-à-dire de minimiser
le makespan. Après la phase de map, les tâches de reduce sont allouées aux agents reducers. Ces
derniers commencent alors à les exécuter. Ce faisant, ils négocient avec leurs pairs pour procéder
à des délégations de tâches. Ces délégations de tâches permettent d’améliorer le makespan et
de traiter le biais de partitionnement. J’ai également traité le biais des clés coûteuses grâce à
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une stratégie de découpe de tâche. À ma connaissance, ces travaux sont les seuls à utiliser les
propriétés des systèmes multi-agents pour aborder les biais de la phase de reduce.

Afin de pouvoir appliquer les concepts décrits dans cette thèse sur des données réelles, j’ai
implémenté un prototype distribué appelé MAS4Data. Celui-ci déploie un système multi-agents
qui autorise la réallocation des tâches de reduce pendant leur exécution grâce aux délégations
de tâche socialement rationnelles. Ce prototype m’a permis de mener plusieurs expériences qui
montrent que le processus de réallocation est pertinent et que le coût de la négociation est
inférieur au gain de temps que procure un bon équilibre des charges de travail.

Perspectives

Cette section propose quelques perspectives pour prolonger les travaux présentés.

Étendre la portée du modèle MASTA

Une première possibilité pour étendre le modèle MASTA est de donner la possibilité aux agents
d’exécuter d’autres opérations que les délégations socialement rationnelles. En effet, une allo-
cation stable n’est pas forcément optimale. Pour continuer d’améliorer une allocation stable
ou atteindre des allocations non atteignables avec des délégations socialement rationnelles, il
faudrait que les agents considèrent d’autres formes d’accords. Une première possibilité est de
permettre aux agents d’effectuer des échanges de tâches (ou swap). Une seconde possibilité est de
permettre aux agents de déléguer plus d’une tâche à la fois. Avec ces nouveaux types d’accords,
l’espace des solutions à explorer est plus large mais il est susceptible de contenir des optimums
locaux qui possèdent un meilleur makespan.

Une seconde perspective est d’étendre le cadre couvert par le formalisme MASTA. Comme dans
le cas de l’application pratique, j’ai considéré dans cette thèse des tâches sans date butoir, ni
contrainte de précédence. De même, j’ai considéré qu’aucune ressource n’était rare. Le modèle
demande à être étendu pour prendre en charge d’autres typologies de tâches, des contraintes
différentes sur les ressources ou encore des topologies différentes de systèmes distribués. Étendre
le formalisme MASTA pourra également ouvrir d’autres possibilités d’applications pratiques qui
seront susceptibles de bénéficier d’une réallocation dynamique et décentralisée de tâches.

Par la suite, on pourra également considérer l’impact qu’aurait l’ajout d’un nouvel agent pendant
l’exécution des tâches. J’estime que le processus peut facilement bénéficier de l’ajout d’un agent
en cours d’exécution. En effet, grâce à la réallocation continue des tâches, ce nouvel agent pourra
rapidement se voir attribuer des tâches et participer à améliorer le makespan de l’allocation
courante. Pour cela, il suffira à l’agent d’annoncer sa présence à ses pairs avant de se voir
participer aux enchères et attribuer des tâches. Le problème ici est plutôt de décider quand et
pourquoi ajouter un agent au système.

Si l’on s’en tient à appliquer le modèle MASTA au patron de conception MapReduce, une pre-
mière extension sera de prendre en charge des jobs concurrents. Dans ce cas, plusieurs ensembles
de tâches sont traités simultanément par les agents et un nouvel ensemble de tâches peut entrer
dans le système à tout moment. Si l’on considère qu’un ensemble de tâches correspond à la
requête d’un utilisateur, le but des agents devient de traiter un maximum de tâches, provenant
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d’un maximum d’utilisateurs, au plus vite. Cet objectif est similaire au flowtime. De nouvelles
questions se poseront alors. Comment s’assurer que les jobs soumis le plus tôt soient traités suf-
fisamment rapidement ? Comment intégrer cette notion de priorité aux interactions entre agents
et aux stratégies de sélection de tâches ? Quel en est l’impact sur les comportements des agents
composants ? Il est également commun d’enchainer les jobs MapReduce, c’est-à-dire qu’un job
utilise comme entrées les sorties d’un autre job. Dans ce cas, les tâches possèdent les contraintes
de précédence qu’il faudra intégrer au formalisme MASTA.

Rendre le processus de réallocation tolérant aux pannes

La décentralisation effective du protocole d’interaction réclame la mise en place d’interruptions
temporelles aux points clés du protocole afin de prendre en compte les pertes ou retards de
messages. Cependant, le protocole n’est pas adapté à la panne d’un nœud de calcul, c’est-à-dire
à la perte de contact avec un agent pendant une délégation de tâche. Une perspective est donc
de compléter le formalisme et le protocole afin qu’en plus d’être tolérant aux pertes/retards
de messages, le système soit également robuste à la perte d’un nœud pendant le processus de
délégation. Cette perspective nécessitera la prise en charge de plusieurs autres difficultés telles
que la duplication des ressources et des informations de statut ou la réallocation des tâches
allouées à l’agent de ce nœud pour redistribuer les tâches perdues lors de la panne d’un nœud
de calcul.

Raffiner les stratégies de sélection de tâche

La mise en place de stratégies pour les différentes prises de décisions locales des agents est un
point clé pour l’amélioration du processus de résolution d’un problème MASTA. Trouver de
nouvelles stratégies de sélection de tâches appropriées aux contraintes du système reste donc
une perspective.

Les stratégies décrites dans ce documents sont celles utilisées par les initiateurs des délégations
de tâches. Une autre perspective est d’envisager des stratégies pour les enchérisseurs, c’est-à-
dire pour les agents qui sont susceptibles de recevoir une tâche via une délégation socialement
rationnelle. En effet, on peut se questionner sur l’intérêt d’une délégation si elle n’apporte qu’un
gain minime de makespan. On pourra donc munir les agents d’une stratégie d’acceptabilité pour
leur permettre de ne pas forcément faire une proposition dès l’instant qu’une délégation de tâche
est socialement rationnelle. Par exemple, un enchérisseur ne répondra à un appel d’offre par une
proposition que si le gain de makespan local est supérieur à 5 %.

Enfin, la stratégie de découpe de tâche repose pour l’instant sur des hypothèses qui ne tiennent
pas compte de l’ensemble des caractéristiques d’une instance MASTA. Il faudra donc étendre
l’heuristique de découpe de tâche pour y intégrer le fait que les tâches peuvent avoir un coût
différent pour tous les agents du système ou encore pour prendre en compte la localité des
ressources.
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Améliorer le prototype MAS4Data

Il est tout d’abord nécessaire de continuer la validation expérimentale du modèle présenté dans
cette thèse. Cela peut se faire en considérant de nouvelles données, de nouveaux paramètres et
de nouvelles métriques. Par exemple, en scénarisant les ralentissements de certains nœuds de
calcul, il serait intéressant de mesurer combien de temps est nécessaire au système pour corriger
les écarts de charges induits par ces ralentissements.

Au niveau de l’architecture d’agent, on peut considérer un nouveau type d’agent composant
dont le rôle sera d’anticiper la récupération des ressources avant l’exécution d’une tâche par le
worker . Ainsi, pendant que le worker exécute une tâche, ce nouvel agent facilitera l’exécution
de la prochaine tâche en réclamant les ressources manquantes à ses pairs.

Une autre perspective est d’explorer la possibilité d’intégrer MAS4Data à l’écosystème Hadoop.
Ainsi, il sera possible de comparer une exécution qui utilise le processus de réallocation avec une
exécution classique. En terme de modèle, cela demandera uniquement d’intégrer un système de
fichiers distribué (par exemple HDFS), c’est-à-dire de considérer qu’une ressource est répliquée
sur plusieurs nœuds. Cependant, cela représentera sûrement un travail conséquent d’ingénieurie
pour gérer le transfert de tâches, l’accès aux chunks et les échanges entre reducers.
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Annexe A

Comportements des agents composants

Cette annexe contient les automates finis déterministes qui spécifient les comportements des
agents composants décrits dans le chapitre 7. Les opérateurs suivants sont utilisés :

• && : opérateur booléen ET ;
• || : opérateur booléen OU ;
• not : opérateur booléen NON ;
• & : opérateur qui délimite deux actions dans une séquence d’actions.

Freestart Busy

manager:queryRemainingWork
⇒ manager!remaining(0)

manager:perform(τ)⇒ start performing τ

current task τ is performed⇒ manager!done

& (if isIRTask(τ) then τ.finalPerformer!getIrResult(τ.result)

manager:queryRemainingWork
⇒ manager!remaining(remainingWorkload)

Figure A.1 : Comportement du worker . Pour répondre au message queryRemainingWork du mana-
ger , le worker doit être capable d’estimer la charge de travail que représente une tâche partiellement
consommée. Sinon, on considère que la charge de travail d’une tâche reste constante jusqu’à ce qu’elle
soit complétement exécutée.
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Brokerstart

CFPMapsManager

Bidder
initiator:cfp(id, τ, wi(P ))⇒ storeCfp(id, τ, wi(P )) & manager!queryWorkload & manager!informPeerWorkload(i, wi(P ))

manager:informWorkload(w
i (P ))⇒

assessStoredCfp()

initiator:cfp(id, τ, wi(P )) if wj(P ).notDefined()⇒ storeCfp(id, τ, wi(P )) & manager!informPeerWorkload(i, wi(P ))

initiator:cfp(τ, wi,P ()) if wj(P ).isDefined()⇒ assessCfp(τ, wi(P )) & manager!informPeerWorkload(i, wi,P ())

initiator:accept(id, τ)
if (storedCfp.notEmpty() || currentCfp.notEmpty())

⇒
updateCFPMapsAndWorkload(id)

& initiator!confirm
& manager!request(τ) & manager!queryWorkload

initiator:accept(id, τ) if storedCfp.isEmpty() && currentCfp.isEmpty()⇒
updateCFPMapsAndWorkload(id) & initiator!confirm & manager!request(τ) & manager!notBusy

initiator:reject(id)
if storedCfp.notEmpty() || currentCfp.notEmpty()

⇒
updateCFPMapsAndWorkload(id) & manager!queryWorkloadinitiator:reject(id, τ) if storedCfp.isEmpty() && currentCfp.isEmpty()⇒

updateCFPMapsAndWorkload(id) & manager!notBusy

if storedCfp.notEmpty() || currentCfp.notEmpty()if storedCfp.isEmpty() && currentCfp.isEmpty()⇒
manager!notBusy

Figure A.2 : Comportement du broker en tant qu’enchérisseur (noté j). Les initiateurs (initiator) sont notés i. Les structures storedCfp et
currentCfp contiennent respectivement les informations des cfp stockés et en cours de résolution. L’opération storeCfp stocke le cfp reçu. L’opé-
ration assessCfp consiste à répondre au cfp reçu par un message propose, decline ou à le stocker en fonction des charges de travail. L’opération
assessStoredCfp consiste, pour chaque cfp stocké, à répondre par un message propose, decline ou à le garder stocker en fonction des charges de
travail.



153

Brokerstart

Initiator

Awarder

Contractor

Bidder

manager:submit(task, w
i(P ))⇒ acquaintances!cfp(id, τ, wi

(P ))

bidder:decline(id, wj(P )) if nbReply < |acquaintances| && not timeout⇒ nbReply+=1 & manager!informPeerWorkload(j, wj(P ))

otherInitiator:cfp(id, τ, wo(P ))⇒ if wi(P ) + ci(τ) > wo(P ) then otherInitiator!decline(id) else storeCfp(id, τ, wo(P ))

bidder:propose(id, wj(P )) if nbReply<|acquaintances| && not timeout⇒ proposals.add(j, wj(P )) & nbReply+=1

bidder:decline(id, wj(
P )) if |proposals|=0 && timeout⇒ manager!informPeerWorkload(j, wj(P

)) & manager!deny

bidder:decline(id, wj(
P )) if nbReply+1=|acquaintances| && |proposals|=0⇒ manager!informPeerWorkload(j, wj(P

)) & manager!declinedByAll

bidder:propose(id, wj (P )) if (nbReply=|acquaintances| || timeout) && |proposals| ≥ 1

⇒ selectProposal() & manager!ready(τ) & filterNot(selected)!reject

manager:cancel if storedCfp.isEmpty⇒ selected!reject

manager:cancel if storedCfp.notEmpty()⇒
selected!reject & manager!queryWorkload

manager:approve⇒ selected!accept(τ) & start timer

otherInitiator:cfp(id, τ, wo(P ))
⇒

manager!informPeerWorkload(o, wo(P ))
&

if wi(P ) + ci(τ) > wo(P )
then

otherInitiator!decline
else

storeCfp(o, τ, wo(P ))

selected:confirm if storedCfp.isEmpty()⇒ manager!notBusy

selected:confirm if storedCfp.notEmpty()⇒ manager!queryWorkload

otherInitiator:cfp(id, τ, wo(P ))⇒
if wi(P ) + ci(τ) > wo(P ) then otherInitiator!decline(id) else storeCfp(o, τ, wo(P ))

timeout⇒ selected!accept(id, τ) & start timer

Figure A.3 : Comportement du broker en tant qu’initiateur (noté i). Les enchérisseurs (bidder) sont notés j. La variable nbReply contient le nombre de
réponses reçues (proposition ou déclinaison) par l’initiateur. La structures storedCfp contient les informations des cfp stockés. La structure proposals
contient les propositions reçues pour le cfp courant. La structure acquaintances contient l’ensemble des pairs de l’agent. L’opération storeCfp stocke
le cfp reçu. L’opération selectProposal sélectionne l’enchérisseur qui gagne l’enchère parmi les réponses reçues.
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Active

Idle

Pause

(broker:notBusy or broker:deny) if tasks.notEmpty⇒ τ = taskToDelegate() & broker!submit(τ, wi(P ))

broker:ready(τ) if tasks.contains(τ)⇒ & broker!approve

broker:ready(τ) if tasks.notContains(τ) && tasks.notEmpty()
⇒ broker!cancel & τ=taskToDelegate() & broker!submit(τ, wi(P ))

broker:ready(τ) if tasks.notContains(τ) && tasks.isEmpty() && workerBusy

⇒ broker!cancel
(broker:notBusy or broker:deny) if tasks.isEmpty() && workerBusy⇒ brokerBusy=false

broker:ready if tasks.isEmpty() && workerBusy⇒ broker!cancel & brokerBusy=false

(broker:notBusy or broker:deny) if ((tasks.notEmpty && taskToDelegate()=none) || (tasks.isEmpty && splitKeys.notEmpty && not workerBusy))

⇒ brokerBusy=false

broker:ready(τ) if ((tasks.notEmpty() && taskToDelegate()=none) || (tasks.isEmpty() && splitKeys.notEmpty()

&& not workerBusy)) && tasks.notContains(τ)⇒ broker!cancel & brokerBusy=false

broker:declinedByAll if (tasks.notEmpty() || splitKeys.notEmpty() || workerBusy)⇒ brokerBusy=false

broker:ready() if tasks.isEmpty() && splitKeys.isEmpty() && not workerBusy⇒
broker!cancel & brokerBusy=false

(broker:notBusy or broker:deny) if tasks.isEmpty() && splitKeys.isEmpty() && not workerBusy⇒
brokerBusy=false

broker:declinedByAll if tasks.isEmpty && splitKeys.isEmpty() && not workerBusy⇒
brokerBusy=false

broker:ready(τ)⇒ broker!cancel & brokerBusy=false

Figure A.4 : Comportement du manager lorsqu’il interagit avec le broker en tant qu’initiateur. La structure tasks contient l’ensemble des tâches
de l’agent (Pi). La méthode taskToDelegate() retourne la prochaine tâche à déléguer selon la stratégie de sélection de tâche utilisée par l’agent. La
variable workerBusy indique si le worker est en train d’exécuter une tâche. La variable brokerBusy indique si le broker est occupé. Cette variable
permet au manager d’identifier quand il peut soumettre une tâche au broker .
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Active

Idle

Pause

RequestBusy

broker:notBusy if tasks.notEmpty
⇒ τ = taskToDelegate() & broker!submit(τ, wi(P ))

broker:notBusy if tasks.isEmpty() & workerBusy⇒ brokerBusy=false

broker:requestAndNotBusy(τ) if workerBusy
⇒ tasks.add(τ) & τ ′=taskToDelegate() & broker!submit(τ ′, wi(P ))

broker:request(τ)⇒
tasks.add(τ)

&
next=active

broker:requestAndNotBusy(τ) if not workerBusy⇒ tasks.add(τ) & τ ′ = taskToPerform() & worker!perform(τ ′) & workerBusy=true & brokerBusy=false

broker:requestAndNotBusy(τ) if workerBusy && taskToDelegate()=none⇒ tasks.add(τ) & brokerBusy=false

broker:notBusy if ((tasks.notEmpty() && taskToDelegate=none) || (tasks.isEmpty() && not workerBusy))⇒ brokerBusy=false

broker:notBusy if tasks.isEmpty() && not workerBusy⇒ brokerBusy=false
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broker:requestAndNotBusy(τ) if workerBusy⇒ tasks.add(τ) & brokerBusy=false

broker:requestAndNotBusy(τ) if not workerBusy
⇒ worker!perform(τ) & brokerBusy=false & workerBusy=true
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Figure A.6 : Comportement du manager lorsqu’il interagit avec le worker . La structure tasks contient
l’ensemble des tâches de l’agent (Pi). La méthode taskToPerform() retourne la prochaine tâche à exécuter
selon la stratégie de sélection de tâche utilisée par l’agent. La variable workerBusy indique si le worker
est en train d’exécuter une tâche.



Annexe B

Découpe de tâche de reduce

Afin que les agents puissent appliquer le mécanisme effectif de découpe de tâches présenté dans
cette annexe, il est nécessaire que l’hypothèse de l’heuristique de découpe du chapitre 6 soit
toujours vérifiée : le coût d’une tâche doit être le même pour tous les agents du système.

B.1 Découpe effective de tâche

Dans le chapitre 6, j’ai présenté une heuristique de découpe de tâche qui ne prend pas en
compte les contraintes liées aux ressources nécessaires à leur exécution. Dans le chapitre 8 la
nature des tâches de reduce est décrite. Les chunks sont les ressources atomiques liées aux
tâches de reduce. Diviser une tâche de reduce demande donc de répartir les chunks dans les
différentes sous-tâches créées. Cette annexe présente la découpe effective des tâches reduce qui
repose sur l’heuristique de la section 6.3.2 mais y intègre la répartition des chunks. Pour rappel,
l’heuristique de découpe propose un calcul qui détermine une valeur k. Cette valeur correspond
au nombre de sous-tâches à déléguer suite à la découpe de la tâche la plus coûteuse d’un agent.
La valeur k est déterminée de sorte à minimiser la charge de travail de ce même agent si toutes
les sous-tâches sous effectivement déléguées.

Un chunk est dit complet s’il n’est pas possible de lui ajouter des données, il est dit partiel
sinon. Soient C la taille d’un chunk complet (par exemple C = 64Mo) et wC la charge de travail
que représente le traitement d’un chunk complet. La charge de travail que représente un chunk
partiel est inférieure à wC . Les chunks d’une tâche sont initialement créés par les mappers qui,
pour chaque clé qu’ils traitent et selon les nombres de valeurs qui leur sont associés, produisent
des chunks complets et un chunk partiel au plus. Une tâche de reduce dont x mappers ont
produit la clé contient donc un certain nombre de chunks complet (la somme de tous les chunks
complets construits par les x mappers) et au plus x chunks partiels.

Un agent i découpe sa tâche la plus coûteuse à condition qu’il soit en pause et qu’il existe m
pairs moins chargés que lui selon ses croyances. Afin de créer des sous-tâches composées d’au
moins un chunk, le calcul de k pour l’agent reducer i doit être revu de la façon suivante :

k = argmin
k∈[1;N ]

(
wi(P )− k∆k

i
k+1

)
avec N = argmax

n∈[1;m]
(∆n

i ≥ wC).

Ensuite la découpe de la tâche τ pour le reducer i consiste à :



158 Annexe B. Découpe de tâche de reduce

1. déterminer k en utilisant la formule ci-dessus ;
2. diviser les chunks de τ pour construire k + 1 sous-tâches en répétant la routine suivante :

parmi les chunks de données non attribués de τ , le chunk le plus coûteux est attribué à la
sous-tâche de plus faible coût.

Si l’on estime que la découpe déterminée par l’heuristique de découpe de tâche est idéale, les
k + 1 sous-tâches construites grâce à ce mécanisme sont proches de leur coût idéal (c’est-à-dire
∆k
i

k+1 pour k d’entre elles et cτ −
k∆k

i
k+1 pour la dernière). En fait, pour une sous-tâche task′ de coût

idéal c∗τ ′ et de coût réel cτ ′ , on observe que |c∗τ ′ − cτ ′ | ≤ wC .

B.2 Algorithme de découpe de tâche

Algorithme B.1 : Découpe, par l’agent i, de la tâche τ en k+1 sous-tâches en prenant
les chunks en compte.
Input : τ , k, ∆k

i

/* subtasks est créée tel que subtasks.length=k */

1 subtasks← [emptyTask, . . . , emptyTask];
/* Les chunks a répartir en k + 1 sous-tâches */

2 chunks← τ.chunks().copy();
/* Coût total représenté par les chunks qui ont été répartis */

3 totalCost← 0;
/* Prochain chunk a ajouter à une sous-tâche */

4 ρ← chunks.head();

5 while totalCost + cρ ≤ ∆k
i do

/* Supprime ρ des chunks a considérer par la suite */

6 chunks← chunks.tail();
/* La sous-tâche avec le coût le plus bas reçoit chunToAdd */

7 subtasks.head().addChunk(ρ);
/* Le coût de ρ est ajouté à totalCost */

8 totalCost += cρ;
/* subtasks est trié tel que les sous-tâches soient par ordre croissant de coût */

9 subtasks.sortBy((µτ1 , µτ2)⇒ cµτ1 < cµτ2 );
10 end

/* Retourne les sous-tâches et une tâche supplémentaire qui contient les chunks restant,

c’est-à-dire k + 1 sous-tâches */

11 return subtasks + new Task(chunks)

B.3 Exécution de tâches divisibles

À partir d’une tâche divisible, un reducer peut créer autant de sous-tâches que la tâche contient
de chunks. Grâce à la nature de la fonction de reduce, il est donc possible de traiter individuel-
lement chacun des chunks d’une tâche grâce à la fonction IR et de produire son résultat final
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grâce à la fonction FR. Cette particularité permet d’envisager l’exécution d’une tâche divisible
autrement que comme une action atomique exécutée par le worker d’un agent reducer .





Annexe C

Script Scala pour l’illustration du biais
de partitionnement

Le script suivant utilise le langage de programmation Scala. Son exécution illustre le biais décrit
dans l’exemple 3.4.

1 /* Contient l’ensemble des temperatures entre -50 et +50 degres par pas de 0.5
2 * degre */
3 val temps = -50.0 to 50.0 by 0.5
4 /* Pour chaque temperature ci -dessus , donne le numero du reducer auquel la tache
5 * est associee */
6 val reducerNumbers = temps map (temp => math.abs(temp. hashCode % 20))
7 /* Verifie qu ’uniquement un reducer sur quatre se voit attribuer une tache */
8 reducerNumbers forall ( reducerNumber => reducerNumber % 4 == 0)
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Négociation multi-agents pour la réallocation dynamique de tâches

Résumé :

Le problème Rm||Cmax consiste à allouer un ensemble de tâches à m agents de sorte à minimiser le makespan de
l’allocation, c’est-à-dire le temps d’exécution de l’ensemble des tâches. Ce problème est connu pour être NP-dur
dès que les tâches sont allouées à deux agents ou plus (m ≥ 2). De plus, il est souvent admis que le coût d’une tâche
est précisément estimé pour un agent et que ce coût ne varie pas au cours de l’exécution des tâches. Dans cette
thèse, je propose une approche décentralisée et dynamique pour l’amélioration d’une allocation de tâches. Ainsi, à
partir d’une allocation initiale et pendant qu’ils exécutent les tâches, les agents collaboratifs initient de multiples
enchères pour réallouer les tâches qui restent à exécuter. Ces réallocations sont socialement rationnelles, c’est-à-
dire qu’un agent accepte de prendre en charge une tâche initialement allouée à un autre agent si la délégation
de cette tâche bénéficie à l’ensemble du système en faisant décroître le makespan. De plus, le dynamisme du
procédé permet d’améliorer une allocation malgré une fonction de coût peu précise et malgré les variations de
performances qui peuvent survenir lors de l’exécution des tâches.

Cette thèse offre un cadre formel pour la modélisation et la résolution multi-agents d’un problème de réallocation
de tâches situées. Dans un tel problème, la localité des ressources nécessaires à l’exécution d’une tâche influe sur
son coût pour chaque agent du système. À partir de ce cadre, je présente le protocole d’interaction des agents et
je propose plusieurs stratégies pour que les choix des agents aient le plus d’impact sur le makespan de l’allocation
courante.

Dans le cadre applicatif de cette thèse, je propose d’utiliser ce processus de réallocation de tâches pour améliorer
le patron de conception MapReduce. Très utilisé pour le traitement distribué de données massives, MapReduce
possède néanmoins des biais que la réallocation dynamique des tâches peut aider à contrer. J’ai donc implémenté
un prototype distribué qui s’inscrit dans le cadre formel et implémente le patron de conception MapReduce.
Grâce à ce prototype, je suis en mesure d’évaluer l’apport du processus de réallocation et l’impact des différentes
stratégies d’agent.

Mots clés : Système multi-agents, Réallocation de tâches, Négociation, Systèmes distribués

Multi-agent negotiation for dynamic task reallocation

Abstract :

The Rm||Cmax problem consists in allocating a set of tasks to m agents in order to minimize the makespan of
the allocation, i.e. the execution time of all the tasks. This problem is known to be NP-hard as soon as the tasks
are allocated to two or more agents (m ≥ 2). In addition, it is often assumed that the cost of a task is accurately
estimated for an agent and that this cost does not change during the execution of tasks. In this thesis, I propose
a decentralized and dynamic approach to improve the allocation of tasks. Thus, from an initial allocation and
while they are executing tasks, collaborative agents initiate multiple auctions to reallocate the remaining tasks to
be performed. These reallocations are socially rational, i.e. an agent agrees to take on a task initially allocated to
another agent if the delegation of this task benefits to the entire system by decreasing the makespan. In addition,
the dynamism of the process makes it possible to improve an allocation despite an inaccurate cost function and
despite the variations of performance that can occur during the execution of tasks.

This thesis provides a formal framework for multi-agent modeling and multi-agent resolution of a located tasks
reallocation problem. In such a problem, the locality of the resources required to perform a task affects its cost
for each agent of the system. From this framework, I present the interaction protocol used by the agents and I
propose several strategies to ensure that the choices of agents have the greatest impact on the makespan of the
current allocation.

In the applicative context of this thesis, I propose to use this tasks reallocation process to improve the MapReduce
design pattern. Widely used for the distributed processing of massive data, MapReduce has biases that the dynamic
tasks reallocation process can help to counter. I implemented a distributed prototype that fits into the formal
framework and implements the MapReduce design pattern. Thanks to this prototype, I am able to evaluate the
effectiveness of the reallocation process and the impact of the different agent strategies.

Keywords : Multi-agent System, Task reallocation, Negotiation, Distributed System
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