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Cette these étudie 'application du paradigme de 'apprentissage par renforcement au
probléme de I'allocation de ressources dans les systemes de mutualisation des ressources de
calcul & grande échelle. Plus précisément, ce travail porte sur la réalisation d’'une qualité
de service différenciée du point de vue du délai de réponse de l'infrastructure, en parti-
culier pour la prise en charge des jobs a courte durée d’exécution, appelé couramment

ordonnancement réactif.

Le partage organisé des ressources est une nécessité fondamentale pour les collabo-
rations scientifiques a grande échelle caractéristiques de 1’e-science, qui mettent en place
d’immenses ensembles de simulation, correspondant a des durées de calcul de plusieurs
dizaines d’années machine, telle que dans la communauté scientifique de la physique des
hautes énergies. La réactivité des infrastructures, c’est a dire I’aptitude a répondre effica-
cement a des requétes non planifiées, constitue un impératif fondamental pour I'intégration
des plateformes de calcul a grande échelle dans ’environnement de travail des utilisateurs.
Le besoin de réactivité intervient dans de nombreuses situations concretes, telle que la
demande de calcul urgent, ou le délai d’allocation de ressources demandées peut étre tres
restreint, mais le volume de calcul important. Les applications interactives, mettant en jeux
une interaction homme-machine ou les demandes de représentent des temps d’allocation

extrémement courts en sont un autre exemple significatif [GTO05a, CCD06, CWG09].

Deux approches sont actuellement en compétition pour fournir des infrastructures de
calcul partagées a grande échelle, les grilles et les clouds. Trés sommairement, la premiere

répond au besoin de partage organisé, et la seconde a celui de réactivité.

Dans le modele grille, les institutions acquierent des ressources et les mettent a dispo-

sition des utilisateurs. Le partage est alors une notion clef [FKTO01] :

“Resource providers and consumers defining clearly and carefully just what
is shared, who is allowed to share, and the conditions under which sharing

occurs. “

Les grilles de production suivent un paradigme de mutualisation : 'administration
de ces plateformes de calcul est non seulement un processus de décision distribué mais
aussi largement indépendant. La qualité de service différenciée, quant a elle, a émergé
comme une demande majeure dans les usages contemporains des grilles, portée notam-
ment par I'utilisation grandissante d’applications interactives. La grille EGEE [ea05] (En-
abling Grid for E-sciencE), cadre applicatif des travaux présentés ici, est une plateforme
de calcul mondialement distribuée parmi les plus importantes au monde. Des applications
provenant de diverses communautés scientifiques demandent quotidiennement des temps
de réponse quasi-interactifs. Une question difficile, et qui n’a pour I'instant pas recu de so-
lution completement satisfaisante, est la réalisation opérationnelle des objectifs de qualité

de service différenciée dans des systemes mutualisés.
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Dans le modele récent des clouds, des ressources sont louées directement aux utilisa-
teurs. Le point clef est ici la capacité a fournir dynamiquement, a la demande, des en-
sembles de ressources comme proposé dans les infrastructure Amazon EC2 ', IBM smart
businesses > ou Microsoft Azure3. Les mécanismes sophistiqués nécessaires au partage et au
controle du partage, en particulier de grandes masses de données, rendent improbables une
utilisation directe des clouds par les participants aux grandes collaborations scientifiques.
Ces mécanismes constituent la réalisation majeure des intergiciels gouvernant les grilles
de production. En revanche, ’exploration de I'utilisation des clouds comme infrastructure
des grilles (Infrastructure as a Service, IaaS) est poursuivie activement [L1o09]. Dans cette
configuration, la question d’une utilisation optimale de la dynamicité des ressources est

posée.

Les travaux présentés dans cette theése proposent une approche de l'allocation de
ressources qui vise a concilier réactivité et partage organisé. L’allocation de ressources
doit optimiser la réalisation d’objectifs partiellement conflictuels : la qualité de service
différenciée évoquée ci-dessus, 1’équité pondérée et I'utilisation. L’équité pondérée et 1'uti-
lisation modélisent deux aspects de la volonté de retour sur investissement des institu-
tions participant a la création d’infrastructures de calcul partagées. Motivé par ce but
général, dont la portée dépasse l'infrastructure de calcul mentionnée ci-dessus, ce travail
se concentre sur le probleme spécifique de la gestion de flux de demandes combinant des
demandes d’allocation quasi-immeédiate de ressources de calcul pour une période de temps

limitée et des demandes de ressource de calcul classiques.

C’est dans ce contexte que 'autonomic computing entre en jeu par (1) la formalisation
des objectifs de haut niveau, tels que la réactivité, 1’équité ou l'utilisation qui doivent
étre facilement paramétrables par les administrateurs systéme et (2) le mécanisme d’or-
donnancement sous-jacent devant étre en mesure de s’adapter seul aux incertitudes de

I’environnement et aux tendances de I'usage de l'infrastructure administrée.

Cette these propose une approche utilisant I’apprentissage par renforcement (reinfor-
cement learning, RL) comme mécanisme unifié d’allocation de ressources, incluant 1’or-
donnancement et la prise en charge de la dynamique des ressources. La flexibilité d’un
systeme basé sur ce paradigme nous autorise a modéliser 1’état des ressources, les jobs a
ordonnancer ainsi que les objectifs de haut niveau d’acteurs variés de la grille comme un
processus de décision de Markov. Une politique d’ordonnancement basée sur 1'apprentis-
sage par renforcement peut adapter ses décisions au changement de distributions des délais
d’inter-arrivées, de demandes de qualité de service, ainsi que de ressources disponibles. De

plus, cette approche exige une connaissance a priori tres minimale concernant I’environne-

"http ://aws.amazon.com/ec2/
Zhttp ://www.ibm.com/businesscenter /smb/us/en/smartbusiness
Shttp ://www.microsoft.com/windowsazure/
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ment cible incluant les requétes des utilisateurs et les caractéristiques de l'infrastructure

supervisée.

Nous avons développé un modele général d’apprentissage par renforcement incorpo-
rant des modeles pour les classes de travaux (actuellement deux, réactif et best effort),
ainsi que pour les fonctions d’objectifs. La premiere étape a concerné ’ordonnancement
uniquement [PGRKLO08b, PGRKLO08a], sous des hypotheéses assez fortes de connaissance
complete des caractéristiques du flux des travail. Dans la suite [PGRKLO09], nous avons
étendu le champ des objectifs de I’apprentissage par renforcement & la fourniture de res-
sources. Nous démontrons que l'introduction d’un service d’élasticité de I'infrastructure
de calcul, c’est a dire 'aptitude a moduler la quantité de ressources mises a disposition
pour répondre aux demandes des utilisateurs, est utile pour optimiser une mesure d’utili-
sation de l'infrastructure administrée. Ces derniers travaux se basent sur des hypotheses
réalistes de connaissances incompletes des caractéristiques du systéeme de calcul supervisé.
L’infrastructure de grille EGEE fournira, dans ce travail, a la fois le modele de grille et

les données expérimentales utilisées au cours des expérimentations présentées.

Les questions auxquelles nous tenterons donc de répondre dans ce manuscrit seront les

suivantes :

— Dans quelles mesures un processus de décision de Markov est capable de modéliser
un probleme d’ordonnancement de tache et de dimensionnement de ressources.

— Quels modeles d’apprentissage, déterministe ou & mémoire, offrent des performances
suffisantes, au regard des objectifs de haut niveau que sont la réactivité, ’équité et
I'utilisation, dans le cadre des problemes de décision traités.

— Quelle robustesse attendre des algorithmes d’apprentissage par renforcement face a
des flux de demandes chargés ou des spécifications d’objectifs irréalisables.

— Quels apports quantitatifs et qualitatifs attendre de ’apprentissage par renforcement

en comparaison aux algorithmes d’ordonnancement classiques.
Les contributions principales de ce travail sont les suivantes :

— Nous proposons une formalisation du probleme de supervision d’un site de grille
comme deux probléemes d’apprentissage par renforcement multiobjectif, définis dans
un espace continu d’état et d’action, sous des hypotheses réalistes.

— Nous explorons plusieurs implémentations du paradigme de I'apprentissage par ren-
forcement intégrant les objectifs de haut niveau énoncés via des modeles de régression
statistique déterministes et a mémoire.

— Nous présentons une plateforme de simulation d’ordonnancement de site de grille,
développée au cours de cette these, capable d’utiliser des charges synthétiques générées

suivant des distributions statistiques données de délais d’inter-arrivée et de durées
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de service, ainsi que des charges extraites des traces d’activités des sites de la grille
EGEE. Cette plateforme permet ’analyse et la comparaison d’algorithmes d’ordon-
nancement et de dimensionnement de site de grille.

— Nous montrons expérimentalement que notre superviseur, basé sur 'apprentissage
par renforcement, atteint un niveau satisfaisant de réactivité, sans dégrader les per-
formances d’équité et d’utilisation, estimées grace a différentes mesures lies a la
satisfaction des utilisateurs finaux et des administrateurs de l'infrastructure prise en

charge.
La suite de ce document s’organise comme suit,

Le chapitre 2 présente les bases de l’autonomic computing, le cadre conceptuel du
travail entrepris au cours de cette theése. Les fondamentaux définissant cette approche de
la conception de systeme seront résumés et une breve analyse de plusieurs travaux ayant
déja prouvé la pertinence de cette méthode récente sera proposée. Les questions nouvelles

quant a la conception de tels systéemes seront abordés.

Le chapitre 8 revient sur le formalisme de l'apprentissage par renforcement et la re-
cherche de politique de contréle. Nous focaliserons notre présentation sur le cas de I’appren-
tissage en domaine continu et sur deux modeles statistiques, déterministe ou a mémoire,

utilisables dans ce contexte.

Le chapitre 4 rappellera le fonctionnement général de la grille de calcul EGEE. Nous
nous attarderons sur le fonctionnement des ordonnanceurs locaux disponibles pour les
sites de calcul la constituant avant de discuter du besoin d’interactivité sur ce type de
plateforme. Nous détaillerons ensuite les différents mécanismes de spécification des objec-
tifs d’ordonnancement et les confronterons a la méthodologie que nous proposons. Enfin,
nous effectuerons un parallele entre le besoin d’élasticité dans ce type d’infrastructure et

le principe du cloud computing.

Le chapitre 5 formalise le probléeme de lordonnancement des taches dans les sites
de grille, ainsi que le probleme du dimensionnement dynamique des ressources de calcul
disponibles, comme deux probléemes d’apprentissage par renforcement en domaine continu.
Nous détaillerons et tenterons de justifier le choix des fonctions d’objectifs utilisées suivant

les services que l'infrastructure d’ordonnancement se doit d’assurer.

Le chapitre 6 présente la plateforme de simulation d’ordonnancement de site de grille
de calcul développée au cours de cette these. Nous détaillons son fonctionnement et les ser-
vices qu’elle propose. Nous décrirons également le mécanisme de génération automatique
de traces d’activités utilisées dans nos simulations d’ordonnancement via des modeles
de queue Poisson exponentielle et MMPP (Markov Modulated Poisson Process). Nous

présenterons enfin le mécanisme d’extraction autonomatique de traces d’activités des logs
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réels de la grille EGEE.

Le chapitre 7 détaille et interpréte les résultats expérimentaux obtenus a partir de
simulations d’ordonnancement basées sur un ensemble de charges synthétiques et réelles.
Nous tenterons ainsi de mettre en évidence le gain de I'apprentissage par renforcement
pour le probleme de 'ordonnancement des jobs et de 1’élasticité de l'infrastructure de

calcul. La question de robustesse du procédé proposé sera également abordée.



Chapitre 2

Autonomic Computing



2.2.1-Principes 20

La difficulté du processus de maintenance des systemes logiciels ou physiques ac-
tuels s’explique par la complexité des problemes de configuration, de fonctionnement et
d’optimisation qu’ils entrainent. La résolution manuelle de ces problemes demande des
compétences de plus en plus importantes dans des domaines toujours plus variés. Il en
résulte une augmentation des ressources déléguées a ’administration de ces systemes.
A Tinitiative d’'IBM [Hor01], la notion d’Autonomic Computing ‘a émergé ces derniéres
années afin de regrouper sous une méme définition les recherches autour de la prise en
automatique, par les systéemes eux-mémes, des problemes de d’optimisation, de gestion et

de maintenance.

La définition d’une politique de controle pour 'allocation et le dimensionnement des
ressources dans les grilles releve des domaines de I'optimisation et du déploiement. Cette
catégorie d’applications est 'un des domaines applicatifs les plus actifs de I’autonomic
computing. Ce chapitre présente le contexte de nos travaux. La section 2.1 détaille la notion
d’autonomic computing. La section 2.2 reprendra les travaux récents dans ce domaine pour
Pallocation de ressource en général et 'ordonnancement en particulier. Ces recherches
montreront 'importance grandissante des travaux en apprentissage automatique dans les
systemes autonomes. La section 2.3 concluera ce chapitre passant en revue les questions

nouvelles liées a la conception de tels systemes.

2.1 Principes

2.1.1 Origines

L’évolution des systemes informatiques a ouvert de nouvelles possibilités : le calcul
distribué permet d’augmenter la rapidité des traitements, les systéemes d’information sont
répartis de plus en plus fréquemment sur plusieurs sites. Ces évolutions vont de pair avec
un accroissement de la complexité des systemes informatiques, lié a I’hétérogénéité des
systemes mis a disposition. Pour implémenter et maintenir de telles infrastructures, les
connaissances nécessaires sont liée a de nombreux facteurs, dont en particulier I’asynchro-
nisme, 'hétérogénéité, les comportements fautifs, et I'information incomplete [RTI02]. En
effet, la complexité grandissante des systemes les rend plus sensibles aux pannes et disfonc-
tionnements : I’analyse des causes des erreurs est plus difficile du fait des inter-dépendances
entre les éléments d’un systeme. Par exemple, la mise a jour d’une partie du systeme
peut entrainer des incompatibilités avec le reste du et les défauts d’un composant logiciel
peuvent entrainer une défaillance globale. Par ailleurs, ce phénomeéne d’inter-dépendance

fait de I’amélioration des performances un processus difficile.

Na traduction francaise informatique autonomique étant peu usitée, nous conserverons la terminologie

anglaise.
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Partant de ce constat, J. Kephart et P. Horn, chercheurs d’IBM, ontxper introduit
en 2001 le concept d’Autonomic Computing [Hor01]. Cette notion a comme but d’unifier
I’ensemble des recherches concernant la gestion des systemes par eux-mémes. L’objectif a
long terme est de concevoir des systéemes autonomes en ce qui concerne les taches admi-
nistratives récurrentes, qu’il s’agisse de la configuration, la maintenance ou ’optimisation
des performances et du diagnostic de pannes. Le travail de I'ingénieur se bornera alors
a définir des politiques de controle de ces systemes a un niveau d’abstraction élevé. Les
techniques issues de 'apprentissage automatique jouent un role essentiel dans cette disci-
pline [KCO03] car I'optimisation et I'adaptation a des situations nouvelles sont au coeur des
applications de I’apprentissage automatique. Cette approche se présente comme un nou-
veau champs d’application pour I'apprentissage automatique, avec des difficultés propres
qui rejoignent des thématiques classiques telles que la gestion des tres grands espaces de
données (réduction de dimension, sélection d’attributs), ’exploration, de maniére sécurisée,

de nouvelles politiques de contrdle (exploration vs exploitation), la résistance au bruit, etc.

Dans la suite de ce chapitre, nous présenterons une définition communément utilisée
d’un systeme autonome. Nous passerons en revue plusieurs travaux de recherche récents
en apprentissage automatique concernant les systémes autonomes et plus particulierement

les problemes d’allocation de ressources.

2.1.2 Caractéristiques d’un systeme autonome

L’état de I'art [NBO7] définit I’autonomic computing par quatre critéres fondamentaux

nommés souvent regroupés sous la dénomination self-* :

— auto-configuration (self-configuration) : un composant du systeme doit s’installer et
se configurer automatiquement. Le systeme l’englobant doit prendre connaissance
automatiquement de sa présence et s’adapter a son introduction.

— auto-optimisation (self-optimisation) : un systéme autonome doit étre en mesure de
s’optimiser seul, étant donné une politique de haut niveau précisant les objectifs de
performance. Les difficultés sont d’identifier automatiquement les parametres perti-
nents et de les ajuster de maniére optimale. Les performances dépendent également
de la planification des taches nécessitant une prévision de la charge de travail. Le
systeme doit intégrer un mécanisme de supervision de fonctionnement afin de remplir
ces objectifs.

— auto-protection (self-protection) : On distingue ici les deux définitions classiques des
atteintes portées a l'intégrité des systémes d’information. La premiere concerne les
attaques extérieures au systeéme (intrusions et dégradations). Le systéme doit étre

capable de détecter ces attaques et de les empécher. La seconde définition concerne
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la prévision des erreurs en cascade responsables de dysfonctionnements généralisés
du systeme considéré.

— auto-récupération (self-healing) : le systéme doit étre capable de détecter une si-
tuation d’erreur ou critique. Il doit également étre capable d’en diagnostiquer par
lui-méme les causes et d’y remédier dans la mesure du possible ou d’alerter ’admi-

nistrateur.

L’idée premiere de 'autonomic computing est qu’un systeme puisse assurer les taches
récurrentes d’administration propres a son fonctionnement et qu’il puisse assurer ses fonc-
tions de maniére optimale avec un minimum d’action extérieure. Le systeme doit ainsi étre
conscient de lui-méme et de ses composants. Il doit notamment connaitre les ressources qui
peuvent étre partagées ainsi que celles défaillantes. Nos travaux se situent dans le domaine

de 'auto-optimisation et dans une certaine mesure de I’auto-configuration.

2.1.3 Apprentissage automatique et autonomic computing

Plusieurs spécificités des applications aux systémes autonomes sont d’intérét majeur
pour 'apprentissage automatique. En effet, le nombre d’états et le nombre de parametres
intervenant dans ces systémes est tres grand et I’ensemble des données est souvent creux
par rapport a I’espace des exemples. La modélisation de tels systéemes est également une
tache difficile. Les techniques employées couvrent un grand pan de ’apprentissage auto-
matique dont notamment 1’apprentissage par renforcement [KLM96, SB98] qui sera ’objet

de notre travail.

La recherche de fonctions d’objectifs, nommées également fonctions d’utilité [KDO7],
est une question pratique et théorique majeure pour I’emploi de 'apprentissage par ren-
forcement dans le cadre de I’autonomic computing. Cette approche permet de focaliser le
probléme de conception de ces systeémes sur les besoins des utilisateurs finaux. Cette ca-
ractéristique est a mettre en opposition aux systemes de décisions classiques, couramment
nommeés systemes experts, constitués de regles fixes pré-établies gouvernant le comporte-
ment qu’'un systeme doit adopté dans chaque situation rencontrée. L’emploi de fonctions
d’objectif nous permettra, dans la suite de notre travail, de commander le comportement
du systeme autonome par la combinaison de diverses mesures de performances et de recher-
cher ainsi une politique de controle maximisant les performances de l'infrastructure sur le
long terme. Un avantage important de cette approche, vis a vis du formalisme des systemes
experts, est I'impossibilité placer le systeme autonome dans des états ou la sélection de
l'action est un probléme indécidable [KD07]. Un second avantage est de pouvoir concevoir
des systemes optimisant des objectifs contradictoires et ou la construction d’une politique

de controle a base de regles est difficilement envisageable.



2.2.2—Autonomic computing pour I’allocation de ressources 23

Une derniere question a aborder concerne la confiance a accorder a de tels systeémes.
Dans la suite de cette présentation, on observera qu'un systeme autonome a besoin d’ex-
plorer un ensemble de comportements sous optimaux afin d’apprendre une politique de
controle performante pour un objectif donné. Des mécanismes de calcul d’indice de confiance,
notamment basée sur une connaissance préalable de I’environnement dans lequel évolue
lagent décisionnel [CSAWO05] ont été proposé. Le principe est d’estimer, au préalable, des
sous espaces de ’ensemble des couples d’état de I’environnement et des actions possibles de
I’agent conduisant a des situations dangereuses pour lui méme ou son environnement et de
n’autoriser controleur a effectuer 'action désirée qu’avec le concentement d’un opérateur
humain. Malheureusement, ’application de telles techniques reste complexe dans le cadre
d’environnements peu connus ou difficilement modélisables. La question reste donc encore

aujourd’hui posée.

2.2 Autonomic computing pour ’allocation de ressources

Nous présentons plusieurs travaux significatifs récents d’allocation de ressource ou
la méthodologie employée est basée sur le concept de I'autonomic computing et plus
précisement le paradigme de ’apprentissage par renforcement. L’allocation de ressources,
dont il est question dans ces travaux, porte dans tous les cas sur la capacité de calcul au sens
strict par opposition par exemple aux transferts de données. En revanche, les contraintes
et les objectifs sont tres différents. Nous présenterons dans un premier temps les travaux
de I’équipe de Gerald Tesauro au sujet de la gestion des taches dans un centre de données
accessible par un ensemble de services web. Nous analyserons ensuite les travaux du méme
auteur sur la régulation de la consommation de courant dans les salles serveur pilotée
par le méme principe général. Nous présenterons enfin les travaux de David Vengerov

I’ordonnancement des taches sur une machine parallele.

2.2.1 Ordonnancement des taches dans un centre de données

Le contexte de ce travail est la gestion des requétes d’utilisateurs dans un parc de
serveurs mettant a disposition des applications accessibles via le web. La finalité de ce
travail [TJDB07, TWKO05] est d’apprendre une politique de controle de bonne qualité sans
nécessité de connaitre un modele explicite du traffic ou de la fonction de performance a
maximiser. On souhaite, par la méme occasion, restreindre la quantité de connaissances

nécessaires au sujet du systeme physique controlé.

Le probleme posé est I'allocation de puissance de calcul, par le biais de serveurs dédiés,

a un ensemble d’applications mis & la disposition des utilisateurs. Ainsi, le parc de serveurs
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est une ressource fixe, a I'intérieur de laquelle ’arbitrage sera effectué entre les différents
applicatifs. L’intérét majeur de ce travail est de montrer la faisabilité de ’apprentissage par
renforcement pour la recherche d’une politique de controle capable de maximiser une fonc-
tion de gain inversement dépendante du temps d’attente des utilisateurs dans ce contexte

réel.

ServerList, Resource ServerList,
Arbiter

SLA, $$

Application
Manager 1

Application
Manager 2

HTTP
requests

HTTP
requests

l Server1 | 1 Server2 )

F1a. 2.1 — Architecture du systéme d’allocation de serveurs proposé [TWKO05]

La figure 2.1 présente ’architecture de controle en charge de l’allocation des serveurs
aux différents applicatifs devant étre mis a disposition des utilisateurs finaux. Le systeme
se compose de deux niveaux de controle. Tout d’abord, un Application Manager affilié a
chaque applicatif disponible pour les utilisateurs du centre est chargé de répartir les de-
mandes, pour 'applicatif correspondant, sur les serveurs lui étant affectés. Périodiquement,
le Ressource Arbiter remet en cause I'affectation des serveurs dédiés a chaque applicatif et

les transmet aux Application Managers.

Le parc est supposé homogene, le nombre n;, de serveurs pour chaque applicatif, i, suf-
fit & définir completement le choix de modélisation. Dans ce modele, les V;(n;) représentent
les gains accumulés depuis le dernier choix d’affectation. La définition de 1’état se résume
au taux d’arrivée a la seconde, A, de requétes d’utilisateur depuis la derniere prise de
décision. Les valeurs des Vj(n;) sont calculées en fonction des demandes traitées et du
Service Level Agreement (SLA) défini pour chaque applicatif. Un SLA représente un gain,
en unité économique, associé a chaque exécution d’'une demande d’utilisateur, suivant
notamment le temps d’attente et la valeur intrinsecte de chaque applicatif. L’objet est
de maximiser continuellement la fonction de gain qui correspond a la somme des gains

passés. L’article identifie deux limitations majeures d’une stratégie d’apprentissage par



2.2.2—Autonomic computing pour I’allocation de ressources 25

renforcement” : (1) en 'absence de connaissance du domaine ou de bonnes heuristiques,
une politique d’apprentissage par renforcement classique est initialement mauvaise (2) le
compromis exploration-exploitation contraint le apprenant a choisir des décisions sous op-
timales tout au long de son exécution afin d’espérer améliorer cette derniere. Afin de pallier
aux difficultés d’initialisation du systeme, précédemment énoncées, politique déterministe
est utilisée afin d’apprendre un modele de controle avant de faire appel & un contréleur par
apprentissage renforcement qui sera capable d’adapter son comportement en ligne, tout
au long de I'expérience. Cette méthode est appelée, dans ce travail, hybrid reinforcement
learning. On peut ramener cette approche a un apprentissage par démonstration [CANO0S|
suivi d’un apprentissage par renforcement classique. L’idée proposée est de ne jamais pla-
cer en condition réelle un controleur dont les seraient imprévisibles. Pour cela, le modele
apprend une politique en observant le comportement d’un algorithme déterministe choisi
qui sera utilisé a la mise en route du systéme d’allocation. Une fois la politique apprise,
on utilise ce controleur par apprentissage par renforcement pour répartitir les serveurs du

centre de données entre les différents applicatifs & tenir & disposition des utilisateurs.

Dans le contexte de ’allocation de ressources des grilles, plusieurs observations rendront
ses propositions difficilement transposables. Tout d’abord, la dynamique des demandes
s’avere plus complexe que dans ce cadre de centre de données. L’emploi de processus de
Poisson modulés par une chaine de Markov sera notamment choisi, dans le chapitre 6,
pour la modélisation des délais d’inter-arrivée des demandes de calcul sur I'infrastructure
de grille. De plus, la modélisation de I’état, bien qu’utilisant un nombre plus important de
variables, restera moins parcimonieuse que celle proposée ici. En effet, les apports que nous
constateront par 'utilisation d’un modele de décision a mémoire attesteront de ce manque
d’information sur le systeme administré. De méme, ’emploi d’une politique déterministe
pour 'entralnement préalable du modele de décision ne sera pas abordé de part la difficulté
a proposer une politique de controle déterministe efficace. De plus, le modele de Tesauro
prend pour hypothese, inopérante dans notre cas, que la taille de I’ensemble des ressources
du centre de données est inchangée au cours de I’expérience et que celles-ci sont homogenes.
Enfin, comme présenté dans le chapitre 5, le probleme d’allocation traité dans cette these

est multi-objectif.

2.2.2 Régulation du courant sur un serveur

Dans ce travail [TDC'08], 'apprentissage par renforcement est utilisé pour le probleme
dual de la gestion des performances et de la consommation de courant d’un serveur
de calcul. L’auteur applique une méthode d’apprentissage par renforcement en condi-
tion réelle sur un serveur exécutant des applications web commerciales. Un controleur de

fréquence des processeurs est installé dans le systeme d’exploitation de la machine et le
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tout est controlé par une politique chargée de maximiser une fonction de gain multi-critere
dépendant de la consommation de courant et des performances applicatives du serveur.
Les difficultés rencontrées dans ce travail sont le caractere multiobjectif de la fonction de
gain a maximiser ainsi que le bruit inhérant aux capteurs, notamment de consommation

de courant, utilisés par la politique de controle pour choisir ses actions.

Manager-to-manager
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Control
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Control i
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Blade System
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Blade System
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( Power Assignment

[

F1a. 2.2 — Architecture du systeme de régulation de courant mis en place dans (ref)

La figure 2.2 montre le systéme mis en place pour 'expérimentation. Le blade chassis
est une armoire physique regroupant plusieurs serveurs IBM de type Blade. La politique
de controle est maintenue par le Performance Manager, celle-ci gere la politique de distri-
bution des demandes provenant d’un générateur de charge. Les demandes en question sont
des requéetes HI'TP. Le Power Manager, interagissant avec le Performance Manager, est en
charge d’augmenter ou de diminuer la fréquence d’exécution des processeurs présents dans
les serveurs. Pour ces deux aspects, des données de performance et de consommation de
courant sont remontées aux deux controleurs et les controleurs sont capables de se trans-
mettre leurs données de performance afin d’affiner leur politique de controle respective.
Dans ce contexte, c’est encore une fois par le paradigme de I'apprentissage par renfor-
cement que la politique de controle est apprise, les détails techniques de cette approche

seront formalisés dans le chapitre 3.

2.2.3 Ordonnancement sur machine parallele

David Vengerov et son équipe ont appliqué le probléme de 'ordonnancement des taches

sur une machine parallele[Ven05] sous 'hypothese de travaux malléables (moldable jobs)
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[CB01, SKS06]. Chaque travail est formée d'un ensemble de taches, qui peuvent étre
partiellement ou totalement séquentialisées pour requérir moins de ressources. On note que
Jensen [JLT85] fut le premier a proposer de formaliser le probleme de I'ordonnancement
comme un probléeme de contréle en ligne associé a une fonction de gain a maximiser. Cette
formulation est une extension du formalisme de 'ordonnancement basé sur une notion
d’échéance (deadline) ou le bénéfice est alors de 1 si le job respecte sa deadline et 0 sinon
[JLT85]. Vengerov propose de modéliser le gain associé & la terminaison d’un travail comme
une fonction linéaire par morceaux de son temps de présence dans le systeme et dont les
parametres dépendent de son temps d’exécution présumé. Connaissant cette fonction, il
est possible d’en déduire une politique d’ordonnancement optimale de maniere gloutonne

suivant la connaissance de cette espérance de gain.

Une innovation technique de cette étude est 1'utilisation d’une base de regles floues
pour l'estimation du gain associé a ’ordonnancement d’un job. Une base de régles floues
[KM96, Wan92] est une fonction f qui, & un vecteur d’entrée z € R¥, associe un scalaire y.
Cette fonction est construite a partir de regles floues telles qu'une regle ¢ est une fonction
fi : R¥ — R qui associe, & un vecteur d’entrée x € R¥, un scalaire p;. Vengerov formule

les regles de la facon suivante.
Regle i : SI (z1 est Si) et (w2 est S3) et ... (x5 est Si) ALORS (sortie = p;)

Avec xj, le j-ieme composant de z, SJZ» est un paramete prédéfini de la regle i et p’
sa valeur de sortie. L’expression (z; est S;) correspond a une fonction d’appartenance

p: R™ — R qui dépend de la nature de la variable x; considérée.

Enfin, la sortie de la base de regles floues f(z) est une moyenne pondérée des p' :

(2.1)

avec

' K
w'(z) = [T nsi () (2.2)

avec M, le nombre de regles de la base. Dans ce contexte, chaque régle floue peut
étre interprétée comme un intervalle de ’espace avec des bornes floues jointes. Tous les
intervalles couvrent I’ensemble des valeurs de x. Lorsque x est observé, dans un intervalle

1, la sortie recommandée par la regle ¢ est p;. La sortie de la base de regle est une somme
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pondérée des p; avec les poids indiquant la distance entre x est le centre de l'intervalle 7.

Un exemple de regle floue pourrait étre :
Si le nombre de processeurs inactifs x1 > 10, alors p =0

A la condition que les fonction u restent constantes et que les sorties p des regles floues
soit modifiables, une base de regle floue devient équivalente a une combinaison linéaire de
fonctions. Lorsque les fonctions p() sont correctement choisies, la formulation précédente
est un approximateur universel des fonctions continues réelles a tout degré de précision
[Wan92]. Cette base de regle floue est utilisée pour définir une priorité & donner a chaque

job et choisir a tout moment le job ayant la priorité la plus élevée a ordonnancer.

Ici, les ressources, c’est a dire le nombre de processeurs, restent fixes tout au long de
I’expérience. Ceci constitue une différence majeure avec le contexte applicatif de nos tra-
vaux. Pour Vengerov, la question est de définir une partition de I’ensemble des processeurs
disponibles pour un sous ensemble des jobs en attente de traitement. L’objectif est alors
d’obtenir le meilleur compromis entre le degré de parallélisme effectif, et le délai d’attente
avant de lancer le travail. Ceci constitue une différence majeure avec le contexte de nos
travaux. Nous nous situons au niveau d’une charge de travail purement séquentielle qui

peut d’ailleurs résulter de I'exécution de workflow paralleles.

2.3 Discussion

Les travaux présentés dans ce chapitre nous permettent de dégager plusieurs problématiques

récurrentes dans le domaine de la conception de systémes autonomes :

Tout d’abord, la nécessité de définir formellement les fonctions d’objectif est une
premiere nouveauté dans le processus classique de conception des systemes d’informa-
tions. Cette question peut se rapporter a un probléme nouveau de conception logicielle
ou les mesures de performances escomptées apparaissent explicitement dans le logiciel
développé et doivent étre décrites sous des formes fermées [Tes07]. La notion d’identifi-
cation issue de la conception orientée objet évolue ainsi vers une conception orientée but
ou les objectifs des applications développées sont désormais formulés explicitement. Dans
certains cas, la combinaison de plusieurs fonctions de gain, nommeées parfois fonctions
d’utilité [Ven05, TKO04], caractérisant des aspects différents d’un probleme de controle
posé, sera nécessaire. On parlera, dans ce dernier cas, de problemes de controle multiob-
jectifs. Il sera également possible, lorsque le contexte applicatif le permet, de subdiviser ou
hiérarchiser un probléme de controle en sous-probléemes chacun affectés a la maximisation
d’une fonction de gain [DCCCO06, Die00].

La question du modele d’apprentissage et de la méthode de recherche d’une politique



2.2.3—Discussion 29

satisfaisante font également partie des nouveaux choix indispensables a la construction
de ce type de services. L’interrogation se porte alors sur I’adéquation entre le probleme
posé, la modélisation de la politique de controle, et la méthode la plus appropriée pour
I’apprentissage d’une politique de controle souhaitée. La description de l'environnement
et de sa dynamique, ainsi que du champs d’action envisagé et la présence de bruit sont
des éléments a considérer dans ce choix. Ces points seront développés dans le chapitre 3,
dans le cadre du formalisme des processus de décision de Markov et de I’apprentissage par

renforcement.

Une derniere interrogation, classique, porte sur la fiabilité et la sécurité de tels systemes
au champs décisionnel accru. La question est d’établir un protocole de simulation permet-
tant de valider les comportements de ces algorithmes de controle par fois non-déterministes,
comme nous le présenterons dans un chapitre suivant. La question de l'interprétation des
résultats expérimentaux est alors posée, devant, dans ce contexte, aller au dela des mesures
de performance synthétiques satisfaisantes sur des problemes paradigmatiques (bench-
marks) [Sut92]. La simulation permettra en particulier d’explorer en détail la dynamique

du systeme. Nous aborderons cette question dans le chapitre 6.

Résumé

Nous avons défini dans ce premier chapitre le paradigme de 1’autonomic computing
justifié par le besoin croissant en personnel qualifié pour la mise en place, ’optimisation et
la maintenance des systemes informatiques toujours plus vastes. L’autonomic computing
se définit comme approche de conception de systemes informatiques capables de prendre
en charge les différentes exigences de leur cycle de vie en production seule, depuis I’ins-
tallation jusqu’a 'optimisation et la protection de leur propre intégrité et de celles des
données qu’elles hébergent. Pour cela, ’apprentissage articifiel et plus spécifiquement ’ap-
prentissage par renforcement offre un cadre théorique et applicatif pour la conception et
I'implémentation de tels systemes. Nous avons passé en revue plusieurs travaux aboutis
de systemes autonomes dans le domaine de ’allocation de ressource qui sera le coeur de
cette these. Nous avons terminé cette présentation en mettant en évidence les questions
nouvelles suscitées par cette approche récente de la conception des systemes. Dans le cha-
pitre suivant, nous présentons le formalisme de ’apprentissage par renforcement et plus
précisément son application dans le cadre des domaines d’états et d’actions continus qui

seront le cadre applicatif de nos travaux d’allocation de ressources.



Chapitre 3

Processus de décision de Markov

et apprentissage par renforcement
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3.1 Processus de décision de Markov

Le formalisme des processus de décision de Markov, ou MDP selon ’abréviation an-
glaise de Markov Decision Processes [Der70], est une des bases de réflexion les plus utilisées
pour 'apprentissage par renforcement. Apres avoir présenté les bases théoriques de cette
approche, nous nous intéresserons plus particulierement au cas des probléemes de controle

dits continus et sans hypotheses de modeles de ’environnement et du gain.

Le formalisme des MDP permet de décrire un probleme de contrdle ol un agent évolue
dans un environnement dans le but de maximiser un gain. Si on reprend l’exemple célebre
présent dans [SB98], un conducteur de voiture (I’agent) doit composer avec les lois de la
physique, la carte ainsi que le traffic (I’environnement). Le but de I’agent peut étre de
minimiser son temps de trajet tout en évitant les accidents. Dans ce but, I’agent suit une
politique de contréle dont les atomes pourraient étre : tourner a gauche, a droite, accélérer,
freiner. L’efficacité d’une politique est définie par un critere de gain associé au probleme
de controle. Apprendre une politique de controle qui maximise, a long terme, le critére de

gain choisi est le but des algorithmes d’apprentissage par renforcement.

Formellement, un MDP est un quadruplet (S, A, p, r) tel que

S, l'espace d’état (discret ou continu)
— A, lespace d’action (discret ou continu)
— p, la fonction de probabilité de transition

— 1, la fonction de gain

Alors que la description du temps peut étre discréte ou continue, le cas du temps discret
sera considéré dans le reste de ce chapitre pour des raisons de simplicité. Par ailleurs, de

nombreux problemes de la vie réelle peuvent étre décris dans le cadre du temps discret.

On définit tout d’abord une fonction de probabilité de transition p: S x A x S — R*.
Plus précisement,pour un état s € S et une action a € A, p(.|s,a) est la distribution
de probabilité sur S décrivant les états suivants que 1'on peut atteindre depuis s via une

action a. En particulier

Vs,Va € A, Z p(s'|s,a) =1 (3.1)
s'eS

La fonction de gain r se définit de maniere similaire, r : S x A — R. Plus précisement,
un état s € S et une action a € A, r(s,a) est le gain instantané collecté par I’agent
choisissant une action a dans ’état s a un instant ¢. En fonction du probléme de controle

considéré, r(s,a) peut étre stochastique également.
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La propriété markovienne est une caractéristique importante d’'un MDP car les fonc-
tions de gain et de transition dépendent uniquement de I’état et de l'action et non de
I’histoire du systeéme (ses actions et états passés). Formellement, un historique h; dénote
une séquence finie de paires d’état/action : hy = (so, ag, ..., St—1, at—1). Soit Hy, 'ensemble

de toutes les historiques au temps ¢, la propriété markovienne est définie par

Vt,Vhy € Hy,Vsy, si41 € S,Vay € A, P(siq1lhe, s, ai) = P(si41]5e, ar) = p(Sev1|se, ar) (3.2)

Sur ce dernier point, un mécanisme de mémoire sera nécessaire si la propriété mar-
kovienne du processus de décision considéré n’est plus assurée. En effet, dans ce cas, la
fonction de gain ne dépendra plus seulement de ’état courant mais également de la suite
des états passés, rencontrés par le systeme considéré. S’il on considére un probleme de
controle en environnement complexe, définir un processus de décision de Markov revient,
par définition, a admettre que I'on possede une description de I’environnement suffisam-
ment compléte pour que celle-ci résume le passé de la simulation. Lorsque cette définition
n’est pas vérifiée, il nous faut étre en mesure d’inclure les états passés de I’environnement
rencontré par ’agent décisionnel dans le processus de prise de décision. Une illustration

célebre est le probleme du peigne de Tolmann [Tol32].

3.1.1 Politique de controle

La politique de controle modélise les décisions de ’agent. Une politique est une fonction
7 qui associe, & chaque pas de temps ¢ et a chaque état s € S, une distribution de
probabilité sur les actions A. Une politique 7 est dite déterministe si V¢,Vs € S, m(s) est
une distribution de Dirac sur A. Par ailleurs, une politique 7 est nommée stationnaire

lorsqu’elle ne dépend pas du pas de temps ¢, ainsi 3, Vi, Vs € S, m(s) = 7(s).

3.1.2 Criteres de gain

Résoudre un probleme de décision de Markov consiste a trouver une politique de
controle qui optimise un critere de gain donné. Il est donc important de distinguer les
criteres de gain de ce que I'on nomme le gain instantané, Vs € S, r(s). Les critéres de gains

les plus courants sont brievement rappelés.
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Horizon fini

Dans ce cas, I'intervalle de temps est limité, le temps pour effectuer une tache est connu
a I'avance. A noter que le nombre maximum de pas de temps autorisés pour effectuer une
action (I’horizon) est déterminé. Ainsi, le critére & maximiser est I'espérance de la somme
des gains sur tous les pas de temps inclus dans I’horizon fini que ’on aura préalablement
défini.

v-dégressif

Lorsqu’une tache n’est pas limitée dans le temps, un second critére couramment em-
ployé consiste a diminuer exponentiellement les gains des pas de temps futurs. Cette for-
mulation posseéde de bonnes propriétés de convergence. Soit vy € [0, 1], le facteur dégressif,

le gain est défini par

E

> 'YtTt] (3.4)
=0

Si 'on considere l'intervalle de définition de +, ce critere définit également un horizon
souple, T = > 2 +" = ﬁ Dans ce cas, on parle d’horizon car limy . Yy = 0.
La qualification de souple vient de la décroissance de I'impact des gains futurs, le credit
assignement, sur le choix de 'action présente. Ainsi, les états suivants les plus proches

dans le temps auront un impact plus important sur I’évaluation du gain courant.

Total

Le critere dit total correspond au cas limite du critere y-dégressif ot v = 1, le critere

total est donc défini comme

lim F
T—+o00

T—1
> Tt] (3.5)

t=0

Evidemment, ce critére fait uniquement sens dans le cas ou le MDP considéré est

épisodique, c’est a dire qu’il contient des états terminaux.
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Moyenne

Il est également possible de s’intéresser uniquement au cas du gain moyen. Plus précisement,
on choisit, pour estimer le gain, la moyenne a long terme des gains instantanés suivant

une fenétre de temps définie. Formellement, on définit le gain moyen comme

1
li —F
Tiriloo T

T-1
Z rt] (3.6)

t=0

Dans la suite de ce chapitre, on concentrera notre étude sur les critéres y-dégressif a
horizon fini car il est le plus utilisé et qu’il refletera le contexte applicatif développé dans

les chapitres suivants.

3.1.3 Fonctions de valeur

Une notion fondamentale de 'apprentissage par renforcement est la fonction de valeur
V7™(.) : S — R. Cette fonction associe a chaque état du MDP considéré une espérance de
gain pour une politique de controle 7 suivie. Cette fonction permet de comparer différentes
politiques et est utilisée dans tout les cas ot 'on connait la fonction de transition du MDP
considéré. Plusieurs définitions, en relation avec les différents criteres de gain présentés

précédemment, sont a préciser.

Dans le cas de I’horizon fini :

V™(s) = E

T—1
> (rilso = sm)] (3.7)

t=0

Dans le cas du critere y-dégressif

Vi(s)=F

> (y'rilso = S’”)] (3.8)
t=0

On peut également définir la fonction de valeur a tout instant ¢, dans le cas de ’horizon

fini, on obtient :

t+T
Vir(s)=E Z (re]se = s, W)] (3.9)

t'=t
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Dans le cas du critere y-dégressif :

Viy(s) = E

i (’yt/rt/|st = 5,7?)] (3.10)

t'=t

L’espérance de gain d’un état peut aussi étre définie par le biais d’une fonction @ :
SxA—=Rou:

Q" (st at) = 1(st,a1) +7 Z p(sev1lse, ar)V7 (s441) (3.11)

S5t4+1€S

La fonction V représente 'espérance de gain a long terme associée a un état de I'envi-
ronnement considéré atteint par I’agent et () représente cette méme espérance de gain a

long terme mais associée a chaque couple (état, action) pouvant étre adopté par I’agent.

L’avantage principal de la fonction Q est d’offrir la possibilité de choisir I'action sans
connaissance de la fonction de transition du MDP considéré. Le choix d’une décision opti-
male, au regard du critere de gain considéré, peut uniquement étre basé sur I’optimisation
de Q. Dans le cas de la fonction V, 'utilisation de la fonction de transition,p, est nécessaire.
Nous verrons dans la suite de ce chapitre que de nombreux cas rendent impossible ’emploi

de la fonction V' pour I'apprentissage d’une politique de controle.

Pour une fonction V donnée, la politique de controle m dérivée de V est

Vg, m(s) = argmax Z p(st+1lse, ar)V(si1) (3.12)

St+1

Tandis que pour une fonction Q donnée, la politique de controle 7 dérivée de V est

Vs, m(s¢) = argmax Q(s¢, at) (3.13)

at
3.1.4 Algorithmes d’apprentissage

Considérons le but de maximiser un des critéres décrit dans la section précédente. On

appelle 7 la politique de controle optimale, on note couramment V*(s), I'espérance de
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gain réelle d’un état s, dans un MDP donné. C’est a dire, ’espérance de gain maximale a

laquelle peut prétendre une politique dans le MDP considéré. Ainsi,

VT (s) =V7*(s) (3.14)

et

Vs € 8,¥m, V™(s) < V™ (s) (3.15)

Trouver 7* ou la fonction associée V* sont équivalents en principe. Si V* est donnée,

alors

Vs € S,m*(s) = argmax (Z p(s|s, a)V*(s’)) (3.16)

acA s'cs

En pratique, V* ne peut uniquement étre connu qu’a une approximation pres et plus

particulierement dans le cas continu.

Dans les chapitres suivants, on s’intéresse a ’application de ces méthodes lorsque les
fonctions de transition et de gain sont inconnues. Ces méthodes sont couramment désignées

sous le nom de hors contexte.

3.2 Apprentissage par renforcement hors contexte

Ces méthodes ne construisent, a la maniere des méthodes de controle classique, ni
assument, a la maniere des méthodes d’approximation de la fonction V, de modele explicite
de lenvironnement, ainsi la fonction de transition p et la fonction de gain r ne sont pas
explicitement représentées ou utilisées lors de ’apprentissage d’un politique de controle.
Dans un but pédagogique, nous débutons cette partie en rappelant un algorithme de base,
TD(0), assumant cette connaissance et nous verrons comment étendre cet algorithme vers

une version ne nécessitant plus une telle connaissance.
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3.2.1 L’algorithme TD(0)

L’algorithme de différence temporelle [SB87] permet de combiner une approche de
Monte Carlo et une approche de programmation dynamique. Cette algorithme a été lar-
gement utilisé pour son efficacité et sa généricité. L’algorithme fonctionne en mettant a

jour itérativement les fonctions @) et V', ajustant la fonction selon la prédiction d’erreur.

L’algorithme 1 décrit le plus simple algorithme de Différence Temporelle, référencé
comme TD(0) et est utilisé pour apprendre la fonction de valeur, V, d’une politique fixe
donnée, w. Pour des raisons de simplicité, on considere le critere y-dégressif et un espace
d’état et d’action fini. En partant d’'une connaissance de V arbitraire, ’algorithme affine

sa connaissance de V par itération successive pour une politique de contréle donnée.

Soit 7 une politique, parmi les parametres de ’algorithme, on considere une série
ap : (ai1,...,a,) ou chaque «; régle la taille d’un pas de mis a jour. On peut montrer que
V' converge vers V™ [Sut88, SB9S|.

Algorithm 1 TD(0)
Require: un MDP, avec S et A fini

Require: horizon infini, vy-degréssif

Require: une politique 7, un état initial sy € S, une sequence «y,

—_

initialiser Vp(s) arbitrairement

. initialiser s = sg, n =0

: while vrai do

choisir une action a, observer le gain r et I’état suivant s’
Vig1(s) «— Vi + an(r — Vou(s) + ”Yvn(s/))

s— s, ne—n+1l

. end while
V= Vf

En pratique, on choisit le plus souvent une série constante, Vn € N, a,, = «, ou « est
une constante petite, 0 < o < 1. Dans ce cas de figure, I'algorithme s’arréte lorsque la
moyenne des n derniéres mises a jour de V' descend en de ¢a d’un seuil passé en parametre
de lalgorithme. Dans ce cas, la garantie de convergence n’est plus assurée, ’algorithme
se termine dans un minimum local [Tes92]. L ’algorithme reste, néamoins, empiriquement

efficace dans ce cas [Tes02] [TJDBO7].
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3.2.2 L’algorithme SARSA

L’algorithme SARSA [Sut88, RN94], présenté dans cette section, est une adaptation
de TD(0) permettant d’apprendre une politique optimisant, sans connaissance & priori de
la fonction de transition, p, une fonction de gain d’'un MDP défini. Cet algorithme que I'on
référence aussi sous le nom de On-policy learning consiste & mettre a jour itérativement une
politique en fonction des paires (état, action) rencontrées. A contrario, dans la méthode
nommeée off-Policy learning, les mises a jour sont indépendantes de la politique de controle
courante. Dans ce second cas, la politique apprise peut différer de la politique utilisée

durant la phase de sélection de I’action.

Formellement, on note 7, une politique agissant suivant @Q,, la connaissance de @
au pas n de 'algorithme. Une méthode couramment utilisée consiste a définir m, comme
une politique e-greedy (avec 0 < € < 1) de @,,. Avec une probabilité (1 — ¢€), la meilleure
action au regard de @,, est choisie, et, avec une probabilité €, au hasard, uniformément sur
Pespace des A. Une sélection e-greedy des actions sur @, garantie que toutes les actions
soient sélectionnées un nombre infini de fois avec une probabilité de 1 quelque soit @.
Evidemment, une telle politique ne peut étre optimale car une proportion non nulle des
actions sélectionnées se réveleront étre sous optimales. Il a cependant été montré, sous la
condition que chaque paire état/action soit visitée un nombre infini de fois et que la valeur
de € diminue au cours de I'apprentissage, que SARSA converge vers la politique optimale
avec une probabilité de 1 [Sut88|. La question est de choisir la vitesse de diminution de e.
En pratique, on conserve e constant avec une valeur petite, dépendante de ’application.
Dans ce cas, il a été montré que 'algorithme converge vers une politique non optimale,

mais efficace au regard du critere maximisé [Tes92, Tes02, TJDBO07].

Algorithm 2 SARSA
Require: MDP, avec S et A fini

Require: horizon infini, y-degressif

1: Définir une politique, 7w dépendante de Q)

Initialiser Q(s,a) arbitrairement

Initialiser s = sg, n =10

while vrai do
choisir une action a, observer un gain r et le nouvel état s’
a' = m,(s')
Qn+1(s,a) — Qn(s,a) + an(r + YQun(s',d’) — Qn(s,a))

s—s8 ne—n+1

end while

Q = Q5 si m explore chaque paire état-action un nombre infini de fois.
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L’algorithme 2 décrit la procédure d’apprentissage dans le cas fini, en considérant un
critere y-dégressif. En partant d’une politique m,, dépendante d’une estimation arbitraire
de @, algorithme effectue une suite d’actions, transitions d’état et collectes de gains
immédiats. Itérativement la connaissance de @) est affiné en tout couple (s,a) rencontré. Cet
algorithme implique que 1’on conserve en mémoire un tableau des couples (s,a) rencontrés
au cours des itérations de l’algorithme. Cette méthode suppose également que 'on ait
traversé un nombre infini de fois 'ensemble des couples (s,a) de I'environnement exploré
afin de converger vers une connaissance exacte de (), qui nous permet donc d’obtenir une

politique de controle optimale au sens du critere considéré.

3.2.3 L’algorithme du Q-Learning

On présente ici une variante d’apprentissage de la fonction @@ [Wat89]. L’intéret du

Q-Learning est sa propriété de convergence avec une probabilité de 1.

Algorithm 3 Q-Learning
Require: un MDP, avec S et A fini

Require: horizon infini, y-degressif

1: Definir une politique 7, dépendante de @,

: Initialiser Q(s,a) arbitrairement

: Initialiser s = 59, n =0

: while vrai do

choisir une action a, observer un gain r et le nouvel état s’
a' = m,(s')

Qn+1(s,a) — Qn(s,a) + ar + ymaxy (Qn(s', a')) — Qu(s, a))

s— s, ne—n+1l

: end while
Q = QF si m, explore chaque paire état-action un nombre infini de fois et converge

vers une politique gloutonne en @,

L’algorithme requiert toutefois une tache de maximisation de @ lors de I’étape de mise

a jour de ) qui n’est pas toujours possible en tout point si s et a sont définis dans R™.

3.3 L’apprentissage par renforcement en domaine continu

Nous consacrons cette partie a la question de ’apprentissage de politique de controle
dans le cas ou les espaces des états et des actions sont continus. En effet, les algorithmes

précédemment présentés prennent pour hypothese que les valeurs des fonctions V' et @
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peuvent étre conservées dans un tableau. Cette hypothése devient inopérante dans le cas
d’un espace continu, plus encore lorsque s et a sont des vecteurs, comme il en sera question
) b

dans notre contexte applicatif des chapitres suivants.

Dans cette section, nous présentons deux approches courantes pour 'utilisation de
I’apprentissage par renforcement en domaine continu. La premiere méthode est utilisée
lorsque I'état est défini sur R® mais 'espace d’action reste discret. Ce cas est fréquent
lorsqu’un agent évolue dans un environnement réaliste mais ol ses possibilités d’interaction
avec ce dernier sont limitées a un ensemble d’action fini. La seconde approche fera référence
a un espace d’état et d’action défini respectivement sur R® et R*. Nous présenterons alors

une méthode couramment utilisée de régression de la fonction Q.

3.3.1 Discrétisation de ’espace d’état

Une solution triviale mais efficace consiste a passer d’une représentation continue & une
représentation discrete de l'espace des états. Ceci correspond a une forme d’aggrégation
olu tous les états dans un sous espace du domaine d’état sont regroupés sous la forme d’un
état discret. Dans [Doy00], I’état continu du pendule inverse est partitionné en un nombre
fini d’états discrets. L’avantage de cette méthode est qu’un algorithme d’apprentissage
par renforcement se basant sur une table de triplets (etat, action, gain), comme ceux
présentés précédemment, peut étre utilisé, mais avec un certain nombre d’inconvénients :
si 'espace d’état est un processus de Markov, alors il est possible que la discrétisation rende
le processus de décision considéré non-markovien [UV9S8]. Ce fait a pour conséquence que
les preuves de convergence vers une politique de controle optimale ne sont plus garanties.
Par ailleurs, le mécanisme d’aggrégation réduit considérablement I’ensemble des politiques
possibles. La politique optimale pour I’espace d’état/action continu peut donc ne plus étre
présent dans ’ensemble. Dans ce cas, la politique trouvée peut entrainer de mauvaises

performances dans le cas du systeme continu.

Parce que le choix de la méthode de discrétisation influence le résultat, les algorithmes
développés utilisent une aggrégation adaptative. Certaines méthodes sont basées sur un
apprentissage non supervisé, comme les k-plus-proches voisins MHLMO09] ou les cartes auto
organisatrices [ST94, Smi02]. L’avantages de ces méthodes de quantisation adaptative est
qu’elles permettent d’offrir de meilleurs résultats en terme d’apprentissage de politique de
contréle [WCS06, Smi02]. Cependant, indépendamment de la méthode de discrétisation
choisie, lorsqu’un large état est scindé, la probabilité d’étre dans un des états résultants
devient plus faible. La conséquence est que ’estimation de valeur pour ces états perd en
fiabilité.
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3.3.2 Apprentissage continu

Lorsque les espaces des états et des actions sont continus, 'utilisation d’un tableau
collectant les valeurs des triplets (état, action, gain) rencontrés au cours des expériences
n’est pas envisageable, le systeme souffre de ce que Bellman nomma the curse of dimen-
sionality [Bel57, Bel61]. On considére donc 'utilisation d’un modele de régression pour
I’apprentissage de la fonction () d’un processus de décision de Markov. On s’intéresse par-
ticulierement a ce cas de figure car il est le plus souvent rencontré dans les problemes de
controle réels. Il correspond, entre autre, au probleme de 'ordonnancement des taches et

du dimensionnement des ressources dans les sites de grilles de calcul.

De nombreuses expériences concluantes ont déja permis d’affirmer la viabilité d’une
telle méthode [tHO1, BEDBO7]. Ainsi, bien que les preuves de convergences de ces méthodes
soient encore restreintes a des hypotheses fortes, les résultats sont utilisables [Tes02]. Apres
avoir rappeler les bases de la régression linéaire généralisée, nous présentons, dans la suite
de ce chapitre, deux modeles de régression que nous nous proposerons d’utiliser dans ce

contexte.

3.4 Modeles de régression

Lorsque les domaines d’état et d’action ne peuvent étre réduit a un ensemble de va-
leurs discretes, la fonction Q doit étre estimée par le biais d’'un modele de régression.
Le choix de I’hypothese est cruciale et doit correspondre a une nécessite d’expressivité
liée au probleme de décision traité. L’utilisation de modeles de régression linéaires [SB9S8,
dMBAOS, PLTT08] a été proposé a plusieurs reprises. Toutefois, afin de capturer la non
linéarité des applications, 1'utilisation de réseaux de neurones multi couche [RHWS86] a
été proposé [Tes02]. Enfin, nous introduirons un modele de régression non linéaire a
mémoire, I'Echo State Network [Jae02], qui nous permettra d’appréhender le caractére
non-markovien des processus de décisions étudiés dans la suite de ce travail. La partie

expérimentale nous permettra de valider cette hypothese.

3.4.1 Modele de régression linéaire généralisée

Un approximateur de fonction linéaire généralisé peut étre formellement défini comme

un ensemble de fonctions indexé par un vecteur w de valeurs scalaires nommées poids

¢
fo(x) = wo + Z w; i (X) (3.17)
i—1
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avec ¢;, une fonction de base, permettant de s’abstraire du caractere linéaire de 1’esti-
mateur, et § regroupant les poids ainsi que les parametres éventuels des fonctions de bases
utilisées. Un exemple de fonction de base couramment utilisée, avec x : (x1, /¢, z,), est la

fonction gaussienne, et p et X préfinis

b(x) = cap (—;@c )T m) (3.18)

La fonction sigmoide est également une fonction de base courante

P(x) = za: (Hlex> (3.19)

=1

La motivation principale de 'utilisation de ces modeles est ’acquisition d’une certaine
forme de généralisation. Un exemple classique de généralisation est l'interpolation ou ex-
trapolation de données expérimentales et notamment, dans le cadre de 'apprentissage
par renforcement, d’une fonction ) préalablement échantillonnée via un tableau de triplet

états, actions, gains).
) g

Principe de Papprentissage

Afin d’approximer une fonction cible donnée, il est nécessaire de trouver un ensemble
de poids approprié. Le probleme est que changer un poid aura tendance a altérer la sortie
de la fonction dans ’ensemble de I’espace d’entrée. Une solution possible consiste donc a
minimiser une fonction qui mesure la qualité de I'approximation. Dans une majorité de
cas, on dispose d’un ensemble fini d’échantillons d’entrée/sortie dit d’apprentissage. Le but
est de trouver une fonction qui les approxime correctement tout en assurant une capacité
de généralisation. En effet, ’approximation doit étre en mesure d’évaluer correctement des

points, issus de la fonction cible, mais ne figurant pas dans ’échantillon d’apprentissage.

On nomme ces échantillons (x;,y;) avec i € 1,...,n. Dans cette situation, l'erreur

quadratique peut étre utilisée :

B(6) = 3 3 () i)’ (3.20)

i=1

Entrainer un estimateur de fonction se ramene souvent a trouver un vecteur des pa-

rametres § composé de w = (wg, w1, ..., wy) € RY, et des parametres des fonctions de
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base choisis, qui minimisent F(6). Ce probleme d’optimisation est classique et beaucoup
de techniques ont été développées afin de le résoudre. L’approche la plus commune est la
descente de gradient. Cette méthode consiste a estimer Ialtitude du paysage de la fonction
E en fonction des valeurs des poids w, et, afin de trouver un minimum, descendre suivant le
gradient de 'erreur jusqu’a atteindre un minimum. Cette méthode ne convergera pas vers
un minimum global de F, mais uniquement vers un minimum local. Dans de nombreux
cas, un minimum local est satisfaisant lorsque 'on est en mesure de fournir une valeur
initiale de w correctement choisie. L’algorithme classique permet d’effectuer une descente
de gradient. Il consiste a fixer une taille de pas avec un parametre v € [0, 1] appelé pas

d’apprentissage. Les poids ajoutent itérativement la valeur

oE

Vow

Vw = (3.21)

On répete cette opération jusqu’a que le critere de terminaison soit atteint.

Algorithme batch et incrémental

Lors d’un apprentissage supervisé, la fonction d’erreur est tres souvent définie comme
la somme des valeurs d’erreur obtenues sur un nombre fini p d’exemples d’apprentissage
composés de couples (entrée,sortie). L’algorithme présenté dans la section précédente est
qualifié de batch car le gradient de I'erreur est évalué sur I’ensemble complet d’apprentis-
sage. Une autre méthode consiste & modifier les poids directement grace au calcul de E;,

tel que,

Ei(6) = 5 () — i) (322

On nomme cette seconde approche 'apprentissage incrémental, elle est également ap-

pelée apprentissage en ligne ou apprentissage stochastique.

L’algorithme 4 résume le principe de 'apprentissage batch, on calcule le gradient g sur

I’ensemble d’apprentissage complet avant de 'appliquer aux poids du modele.

L’algorithme 5 résume le principe de I’apprentissage incrémental. Le gradient est estimé

sur chaque exemple et appliqué directement aux poids du modele.

Le choix de la meilleure technique est une question délicate, la réponse dépend du
probléme d’apprentissage considéré. Cependant un ensemble de point est a prendre en

considération, comme mentionné dans [BLCO5].
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Algorithm 4 Apprentissage batch

Require: w aléatoirement initialisé

1: repeat

2 g—0

3 for : =1 to p do

4 g—g—+ %

5. end for

6 W<— W — Vg

7. until critere de fin satisfait

Algorithm 5 Apprentissage incrémental

Require: w aléatoirement initialisé

Ju—

repeat

i «— valeur aléatoire entre 1 et p

WHW*I/%%

until critere de fin satisfait

Avantages de 'apprentissage batch

1. Les conditions de convergence sont connues. La présence de bruit en apprentissage

incrémental entraine une constante fluctuation des poids autour des minimums lo-
caux et une absence de convergence en une valeur constante stable. Ce phénomene

n’apparait pas en apprentissage batch.

. De nombreuses méthodes d’accélération fonctionnent uniquement dans le cadre d’un

apprentissage batch. En particulier, des algorithmes comme le gradient conjugé.

. L’analyse théorique de la vitesse de converge est plus simple. Ce phénomene est

notamment relié a ’absence de bruit dans ’apprentissage batch.

Avantages de ’apprentissage incrémental

1. L’apprentissage incrémental est généralement plus rapide que ’apprentissage batch,

spécifiquement lorsque ’ensemble d’apprentissage est redondant. Dans ce cas, lorsque
Pensemble d’apprentissage contient des couples d’entrée/sortie similaires, I'appren-
tissage batch perd du temps a calculer et a ajouter un gradient similaire avant de

mettre a jour les poids du modele.

. L’apprentissage incrémental trouve souvent une meilleure solution. La raison est que

I’aléatoire intrinseque a I'apprentissage incrémental crée du bruit dans la mise a jour

des poids. Ce bruit s’avere utile pour sortir de mauvais minima locaux [Wat87].

. L’apprentissage incrémental est en mesure de prendre en considération les chan-

gements dans ’ensemble d’apprentissage. Un exemple typique est I'apprentissage
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d’une fonction de gain en apprentissage par renforcement. La connaissance de la
fonction évolue en fonction des explorations effectuées par 'agent, et ce quelque
soit l'algorithme d’apprentissage par renforcement adopté. L’apprentissage en ligne
est en mesure d’ajuster plus rapidement sa modelisation de la fonction cible qu’un

apprentissage batch.

Nous présentons désormais les deux modeles paramétriques utilisés dans le cadre de

nos problemes de décision définis dans un espace d’états et d’actions continu.

Limitations

Dans ce début de partie, nous avons concentré notre étude sur les modeles linéaires
généralisés, utilisant une combinaison linéaire de fonctions de base éventuellement non
linéaires. Nous avons vu que I’hypothese de linéarité des parametres nous conduit a un
ensemble de propriétés incluant la présence d’une solution optimale accessible. Par ailleurs,
I'utilisation de fonctions de base non linéaires nous permet de modéliser arbitrairement
les relations non linéaires éventuellement présentes dans les données d’entrée. Néanmoins,
la limitation de ces modeles vient du fait que les parametres des fonctions de base doivent
étre fixés avant que I’ensemble de donnée d’entrée ne soit présenté [Bis06]. En conséquence,
le nombre de fonctions de base nécessaires tend a grandir exponentiellement en fonction

de la taille de I’ensemble de données traité.

Deux propriétés des ensembles de données réels nous permettrons de pallier a cette
difficulté. Tout d’abord, x tend & pouvoir se définir dans un espace de dimension inférieur
a la dimension de l'espace de donnée considéré. Les réseaux de neurones, qui utilisent
des fonctions de bases sigmoidales, peuvent adapter leurs parametres, tel que ’espace de
définition des fonctions de bases. La seconde propriété utile est que la variable cible peut
avoir un nombre restreint de dépendance avec les vecteurs propres de l'espace généré par
les fonctions de base. Le réseau de neurones exploite cette propriété en choisissant les

variables d’entrées auxquelles les fonctions de bases correspondent.

3.4.2 Réseaux de neurones multicouche

Un réseau de neurone multi couche est un graphe de noeuds, appelés neurones, connectés
entre eux par des liens pondérés. Ces noeuds et liens forment un graphe acyclique dirigé.
Les neurones regoivent des valeurs d’entrée et produisent des valeurs de sortie. Un réseau
de neurone multicouche est un approximateur de fonction paramétrique. Le gradient de
I’erreur en fonction des poids des liens peut étre calculé grace a ’algorithme de rétro pro-

pagation du gradient [LeC85, RHWS86]. On nomme x, le vecteur d’entrée d’un neurone
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défini dans R, y son vecteur de sortie et w, les poids définis dans R?, la forme fermée

associée a un neurone est

d

y=wo+06 Z w;iT; (3.23)
j=1

avec 0 : R — R une fonction d’activation, couramment sigmoidale :

B 1
14 e@

0(a) (3.24)

La figure 3.1 présente un neurone composant un réseau de neurone multicouche.

" z;
B ™
Wi
S
Yp— Wia —r e Ui
Wi
Y3

FiGc. 3.1 — Neurone composant un réseau de neurone multi couche.

En apprentissage par renforcement, les approximateurs linéaires ont parfois été préférés
aux modeles neuronaux car ces modeles sont plus complexes a paramétrer [MS04, MRO7].
Par ailleurs, il existe peu de résultats théoriques de convergence au sujet de 'apprentissage
par renforcement incorporant I'utilisation d’un réseau de neurones pour ’approximation
d’une fonction d’espérance de gain. Cependant, de nombreuses applications ont depuis
une dizaine d’années rencontré des succes notables, tel Tesauro [Tes02] et son joueur de
backgammon basé sur un réseau de neurones multicouche qui aujourd’hui reste le meilleur
algorithme du monde en la matiére et fait partie des 10 meilleurs joueurs de la planete
aux cotés de champions humains. Une qualité importante des réseaux de neurones est
leur capacité & traiter des entrées de grande dimension bruitées. Barron [Bar94] prouva
que ce modele ne souffrait pas de la problématique de dimensionalité, a la différence
des approximateurs de fonctions linéaires. Bien que leurs complexités les rendent délicats
a manier, les réseaux de neurones multicouche représentent un modele d’apprentissage
efficace. En effet, il possede d’excellentes capacités de généralisation, pouvant aider a
résoudre des problemes d’apprentissage par renforcement continu en grande dimension en

terme de description de I’environnement ou de ’action.
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3.4.3 Echo State Network (ESN)

Le formalisme des ESN définit a la fois une architecture et un principe d’apprentis-
sage supervisé pour les réseaux de neurones récurrents [Jae02]. En pratique, les réseaux
récurrents sont peu utilisés du fait de la faible rapidité de convergence, y compris dans le
cas de réseau a faible nombre de neurones. Partant de ce constat, I’idée principale des ESN
est d’utiliser un large réseau de neurones récurrent généré aléatoirement et dont la topo-
logie et les poids restent fixes au cours d’une utilisation. Les entrées passent par ce réseau
que 'on nomme réservoir. Celui-ci produit une réponse non linéaire. Les sorties obtenues
sont ensuite combinées linéairement et comparées a la sortie désirée. Les poids de sortie
sont ainsi adaptés. Dans ce cas, le nombre de connexions mis a jour durant la phase d’ap-
prentissage est tres restreint, accelérant ainsi drastiquement la vitesse de convergence de
la procédure d’apprentissage. Les sorties représentent généralement une faible proportion
des neurones présents dans le réservoir. Il est également possible d’ajouter des connexions

directes entre les entrées et les sorties du modele.

La figure 3.2 schématise le fonctionnement d’'un ESN. Dans certains cas, il est pos-
sible que la sortie soit connectée au réservoir. On appelle ce type de connexion, feed-
back, elles sont couramment utilisées lors de l'apprentissage de séries temporelles [SHOG].
Les fleches tracées en pointillé a la sortie du réservoir représentent les poids appris par
régression linéaire alors que les liens en ligne sont les poids du modele fixé au démarrage
de l'expérience. On note clairement que la proportion des poids appris est minime par
rapport au nombre de ceux présents dans le réservoir. Les liens en ligne non pointillés sont

les poids du modele fixés au démarrage de l'expérience.

K input N internal units L output
units Leset TN units

F1G. 3.2 — Schéma général d’'un Echo State Network [Jae02]

L’intérét grandissant pour les ESN s’explique par le fait qu'uniquement les poids de

sortie du modele sont entrainés durant la phase d’apprentissage. Une tache de régression
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s’appuyant sur un ESN peut s’effectuer par un algorithme de régression linéaire, comme
présenté dans une sous-section précédente. Ceci, bien qu’un ESN soit en mesure d’offrir
une capacité d’expressivité supérieure a un modele linéaire. Une autre justification de
la pertinence de ce modele a été proposée dans [SS05], ou Schiller and Steil ont montré
que dans la méthode traditionnelle d’apprentissage des réseaux de neurones récurrents, ou
tous les poids sont adaptés, les changements dominant s’effectuent majoritairement sur les
poids de sortie. L’idée principale de ce modele est partagée avec celle des Machines a Etat
Liquide développées indépendamment par Maass [MNMO02]. Ces modeles sont fréquemment

aggrégés sous le nom de Reservoir Computing.

Formalisation

Un ESN est composé de k unités d’entrée, de n unités internes et £ unités de sortie.
L’activation des unités d’entrée, internes et de sortie a un pas de temps ¢ sont respecti-
vement x' = (zf,...,2t), h* = (hl,... k%) et y' = (y},...,y}). Les poids symbolisant
les liens entre les différentes unités sont conservés dans trois matrices, tout d’abord & x n
poids dans la matrice d’entrée W qui relie les unités d’entrée z; aux unités internes h;
de 'ESN ; n x n poids dans la matrice interne W7 qui relie les unités internes entre elles,
matérialisant ainsi la récurrence du réseau ainsi que son mécanisme de mémorisation. FEn-

fin, n x ¢ poids de la matrice W° reliant les unités du réservoir h; et les unités de sortie

Yj-

La valeur des unités internes calculée comme suit

h§+l =f (WiinXt + I/Viresht) (325)

avec f, une fonction de sortie des unités internes, le plus couramment une fonction

sigmoidale. Les sorties sont calculées de la fagon suivante

yt+1 — Woutht+1 (326)

Ainsi, les deux principales différences avec un réseau de neurones multi couche classique
sont, tout d’abord, que les seuls poids modifiés durant I'apprentissage sont les poids de la
matrice de sortie par simple régression linéaire. Les autres poids sont fixés au démarrage
de l'expérience et restent inchangés. Ensuite, le réservoir, matérialisé par la matrice W"e*

est spécifié par deux parametres : p le taux de connectivité du réservoir et la plus grande
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valeur propre « de la matrice W nommé facteur d’amortissement [Jae02]. Formelle-
ment, les poids du réservoir sont initialisés a 0 avec une probabilité de 1 — p. Sinon, ceux-ci
sont initialisés a @ ou —a, ou a est tel que a soit en accord avec le facteur d’amortis-
sement prédéfini, généralement @ = 0.95. Le contréle de ce facteur permet d’assurer un

comportement stable du modele [Jae02].

Procédure d’apprentissage

La procédure d’apprentissage classique d’'un ESN se décompose en trois étapes succes-

sives :

Etape 1

Contruire un réseau de neurone aléatoire.

— Créer un réservoir aléatoire, choisir une fonction f définissant le modele de neurone,
tel que linéaire, sigmoidale ou gaussien. Le réservoir de taille n est dépendant de
la tache. Les exemples de la littérature font fréquemment allusion a un ordre de
grandeur d’une & quelques centaines de neurones|MP08, Ven07a).

— Initialiser aléatoirement les poids de la matrice d’entrée W, ainsi toutes les entrées
sont connectées a tous les neurones du réservoir.

— Initialiser aléatoirement les poids de la matrice d’entrée W en fonction du pa-
rametre d’amortissement p prédéfini.

— Initialiser aléatoirement les poids de la matrice de sortie W°%. Si la tache requiert
un lien de type feedback, définir des poids générés aléatoirement entre la sortie du

modele et le réservoir.

Etape 2

Présenter ’ensemble d’apprentissage D séquentiellement a ’entrée du réservoir. Pour
chaque élément de ’ensemble d’apprentissage, on conservera en mémoire 1’état des neu-

rones du réservoir, h', pour I’élément suivant.

Etape 3

Mettre a jour les poids de sortie par une régression linéaire des poids de la sortie espérée
y dans les états du réservoir x et utiliser ces poids comme connexion du réservoir vers la

sortie du modeéele.
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Dans le contexte de ’apprentissage par renforcement, I’apprentissage de la fonction
d’espérance de gain @) s’effectue en présentant dans I'ordre d’apparition dans la simu-
lation les triplets {état, action, gain} a I'ESN. Il est donc possible de bénéficier de la
propriété de mémorisation de ce modele [MCP107]. Formellement, le modele ESN permet
de s’abstraire du caractere markovien du MDP considéré, comme montré dans [SGLO06].
Concretement, ce modele nous permet de prendre un charge une famille de probléemes de
controle plus générale que les MDP simples, tels que les POMDP (Partially Observable
Markov Decision Process) [Son71, KLC98]. L’idée essentielle est 1'utilisation d’un modele
a mémoire afin de pallier au manque d’information sur I’environnement. En effet, si on
considere un probleme de contrble en environnement complexe, définir un processus de
décision de Markov revient, par définition, & admettre que ’on possede une description
de 'environnement suffisamment compléte pour que celle-ci résume le passé de la simula-
tion (cf. section3.1). Lorsque cette définition n’est pas vérifiée, il nous faut étre en mesure
d’inclure les états passés de I'environnement rencontré par 1’agent décisionnel dans le pro-
cessus de prise de décisions. Une illustration célebre est le probleme du peigne de Tolmann
[Tol32]. Les expériences du chapitre 7 mettront cette difficulté en évidence dans le cadre

des problemes de controle abordés.

Discussion

De part le mécanisme de mémorisation présent dans ce second modele, les états du
réservoir refletent, a tout instant, les traces des entrées passées. Ceci peut étre interprété
comme une mémoire a court terme [Jae01]. Concernant la propriété d’approximation uni-
verselle, les ESNs peuvent réaliser, avec une mémoire bornée, toute fonction non linéaire
[MNMO2]. L’intuition & la base de apprentissage des poids de sortie est que les neurones
cachés constituant le réservoir sont en mesure de modéliser une large famille de fonc-
tions. La fonction cible peut ainsi étre approximée par une somme pondérée des sorties
de celui-ci. L’innovation des Echo State Network et plus généralement du reservoir com-
puting est de ramener a une régression linéaire, donc a un probleme d’optimisation bien
posé, la modélisation de fonctions complexes. Le nombre N de neurones cachés, le ratio

de connectivité p et le facteur d’amortissement « sont les hyper-paramétres de ce modele.

Le formalisme des Echo State Network a déja obtenu des résultats satisfaisants pour
des taches comprennant de I'information a caractere temporel, telles que des problemes de
prédiction de série temporelle ou de controle non linéaire, exploitant le fait que la mémoire
du systeme est encodée dans I’état des neurones du réservoir. Pour justifier 'emploi de
ce type de modele dans le cadre de 'apprentissage de fonction d’espérance de gain en
apprentissage par renforcement, Bush propose une hiérarchisation des problémes d’ap-

prentissage par renforcement en fonction en fonction de leur difficulté de résolution et de
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la définition du probléme considéré [Bus08]. La figure 3.3 résume les principaux éléments

de cette classification.
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Fia. 3.3 — Classification hiérarchique des processus de décision de Markov proposé par

Bush [Bus08]

Apres le passage en domaine continu de la description des variables d’état et d’action,
I’absence de description complete de ’environnement constitue une difficulté majeure dans
cette classification. Dans ce cas, le probleme de décision est qualifié de partiellement ob-
servable. Par définition, la propriété markovienne n’est plus vérifiée dans ce cas car ’état
courant ne résume plus Iensemble des transitions passées d'une expérience donnée (cf.
section 3.1). De 1a, un mécanisme de mémoire s’avére au moins utile voir indispensable
pour assurer la production d’'une politique de controle utilisable [WSY07]. Cette idée a
également été proposée par Lorincz et al. [SGL06] et prouvée comme convergente sous des

conditions simples.

Résumé

Nous avons détaillé, dans ce chapitre, les éléments fondamentaux du paradigme de
I’apprentissage par renforcement. Ce cadre théorique permet la recherche efficace de po-
litiques de controle, par le biais d’un agent inter-agissant avec un environnement, dans
le but de maximiser une fonction de gain. Nous avons détaillé les différentes formules de
gain couramment utilisées et nous nous sommes focalisés sur le cas d’une maximisation

de gain ~y-dégressif, qui sera le contexte théorique de notre travail sur les grilles de calcul.
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Nous nous sommes ensuite intéressés au cas ol ’environnement et ’action sont des vec-
teurs réels, et nous avons introduit plusieurs modeles de régression capable de gérer cette
difficulté, le réseau de neurone multi couche et I’Echo State Network. Nous avons terminé
notre présentation sur 'apport de ’ESN, comme modeéle a mémoire, capable de passer
outre une représentation non exhausive de ’environnement nécessitant 1’utilisation d’un
modele & mémoire du fait du caractere non-markovien du processus de décision résultant.
Dans le chapitre suivant, nous présentons le cadre applicatif de notre travail, la grille de
calcul EGEE.



Chapitre 4

La grille EGEE



54

Nous présentons dans ce chapitre les éléments principaux du concept de grille illustrés
par infrastructure EGEE, support de notre travail expérimental. Nous préciserons également
les enjeux justifiant ’existence de telles infrastructures de calcul. Nous nous intéresserons
ensuite plus particulierement au traitement des jobs sur cette plateforme et au processus
d’ordonnancement auquel ceux-ci sont soumis. Nous pouvons débuter notre description

par une citation, datée de 1998, de Carl Kesserman et Ian Foster :

une grille computationnelle est une infrastructure matérielle et logicielle qui fournit un

acces fiable, largement accessible et économique a une capacité de calcul haute performance.

La principale motivation pour I'implémentation d’une architecture de type grille est
la mise en commun de grandes puissances de calcul via un acces standardisé, sécurisé et
transparent aux ressources physiques mises en jeu. Techniquement, une grille est un service
permettant de partager des ressources de calcul et de stockage de données sur 'Internet.
Néanmoins, une grille ne peut étre résumée a un ensemble d’ordinateurs partageant de
Iinformation. Les grilles permettent de mettre en commun les ressources et les capacités
d’ordinateurs disséminées, auxquelles les utilisateurs peuvent accéder depuis tout point du
globe de maniere unifiée. Les grilles transforment ainsi des réseaux d’ordinateurs en vastes
ensembles de ressources intégrées permettant d’utiliser des applications ayant de lourds
besoins de calcul ou de stockage de données. Partant de ce besoin, il a donc été nécessaire
de concevoir des systemes capables de traiter ces gigantesques masses de données alors
qu’il n’existe aucun ordinateur central assez puissant pour les prendre seul en charge :
La solution a été de faire collaborer des machines de fagcon décentralisée. Ce modele de
calcul coopératif, a été développé entre autres, dans le projet européen Datagrid [BMMO3|
et s’inscrit plus particulierement dans le prolongement des travaux de MetaComputing
[SC92].

L’union européenne s’appréte a fédérer toutes ces grilles dans une superstructure, pour
cela elle a créé le projet «Enabling grid for e-science » (EGEE) qui rassemble les experts
de plus de vingt-sept pays. Le projet EGEE intégre les efforts nationaux, régionaux et
thématiques dans une infrastructure pour la recherche européenne. Cette infrastructure
est construite sur le réseau GEANT [AACT08], qui relie les réseaux académiques nationaux
ou NRENs (National Research and Educational Network). Actuellement, 33 NRENs sont
impliqués, avec des débits variant de 34 Mo/s & 10 Gb/s. EGEE exploite I’expertise acquise
par d’autres projets de grille comme EDG et assure l'interopérabilité avec d’autres grilles

comme Cyberinfrastructure, de la NSF américaine, afin d’établir une grille mondiale.

Apres avoir rappelé les éléments principaux de I'organisation globale de 'infrastruc-
ture EGEE, nous nous intéresserons plus particulirerement aux mécanismes de gestion
des jobs soumis par les utilisateurs. Nous détaillerons ensuite deux types ordonnanceurs

locaux, utilisés dans les sites physiques composant la grille EGEE, Condor[GMO0S8] et
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Maui/openPBS/PBS[CDO07]. Ces ordonnanceurs administrent indépendamment les clus-
ters de calcul constituant cette infrastructure de calcul mondiale. Cette étude nous per-
mettra de mettre en évidence deux mécanismes de spécification des objectifs des poli-
tiques d’ordonnancement que sont 1’appareillement et la prioritisation. Nous montrerons
en quoi ces mécanismes, bien que fonctionnels, ne permettent pas de définir explicitement
et de maniére non ambigiie les objectifs des politiques d’ordonnancement couramment
souhaitées. Nous aborderons ensuite la question de I'intéractivité dans ces infrastructures.
Enfin, nous terminerons ce chapitre par une mise en parallele des notions de grille et de
cloud computing, nous tenterons de mettre en évidence la complémentarité de ces deux

concepts.

4.1 EGEE, Organisation générale

EGEE, la plus grande et la plus utilisée des infrastructures de grille multidisciplinaires
au monde, est devenue une infrastructure critique pour un grand nombre de chercheurs eu-
ropéens. De nombreux défis sont associés a ce projet, tels que optimiser et simplifier I'usage
de la plus grande grille européenne opérationnelle en I'exploitant de maniére continue, en
soutenant un nombre toujours croissant de communautés d’utilisateurs d’une part et en
conséquence de ressources de traitement et de stockage de données d’autre part. En marge
des applications scientifiques, I'organisation d’EGEE étend les services de l'infrastructure
a lindustrie. Plusieurs sociétés se sont engagées a ce jour a collaborer avec le projet au
titre de premiers associés commerciaux d’EGEE (EBA) afin de rendre Uinfrastructure de
calcul distribué de la grille plus conviviale, plus efficace et plus stire dans un contexte

industriel.

Les disciplines scientifiques utilisant aujourd’hui les services d’EGEE sont diverses.
On compte notamment des travaux en science de la Terre, physique des hautes énergie,
bioinformatique et astrophysique. Les utilisateurs d’EGEE sont répartis en organisations
virtuelles (VO). Ces entités abstraites, comparables a des groupes d’utilisateurs UNIX,
permettent d’agréger également les institutions et les ressources sous un méme nom de
domaine. On compte a I'heure actuelle pres de 150 VOs actives. Matériellement parlant,
EGEE compte aujourd’hui 200 sites de calcul en production disséminés tout autour du
monde avec un total de 30.000 processeurs et 20 Peta octets de capacité de stockage. Ces
chiffres connaissent un accroissement quasi-constant. Chaque site peut choisir quelles or-
ganisations virtuelles supportées et quelles proportions des ressources mettre a disposition.
Ainsi, les utilisateurs n’ont généralement pas acces a tous les sites de la plateforme EGEE.
Ces sites varient beaucoup en terme de capacité de traitement et de stockage. Une petite

partie de la grille est par ailleurs dédiée a la mise en préproduction des nouvelles versions
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de 'intergiciel GLite [Ba08] de la grille afin d’y étre testé par les sites et les utilisateurs.

Cette procédure permet de détecter d’éventuels problemes d’utilisation ou de déploiement.

Indépendemment de la taille des ressources ou de leur localisation matérielle, la grille
peut se caractériser par ’agrégation de ressources qui n’appartiennent pas au méme do-
maine. En conséquence, ’architecture d’une grille implique un principe général de subsi-
diarité : la grille agrege des ressources qui disposent d’une certaine autonomie, en terme
d’environnement logiciel et de politique de gestion des taches et des utilisateurs, et fournit
essentiellement avant tout des services de découverte et d’allocation des ressources, avec
tout ce qui 'accompagne (sécurité d’une part, surveillance des ressources d’autre part).
En particulier, la sécurité et confidentialité, pour les utilisateurs de grille et pour les utili-
sateurs non grille, doivent étre assurées sans compromettre la transparence des acces, en
se fondant sur les dispositifs locaux. En conséquence de cela, une gestion centralisée de ce

type d’infrastructure n’est pas envisageable.

Par ailleurs, le modele d’exploitation des infrastructures de ’e-science (centres de cal-
cul haute performance et grilles) reste actuellement dominé par le scénario du best ef-
fort avec le débit des jobs a forte demande de calcul comme premiére mesure de perfor-
mance. Au sein de ces infrastructures, un ordonnanceur batch est utilisé, accompagné d’une
étape préliminaire de mise en correspondance des jobs et des ressources dans le cas des
grandes grilles de calcul. Les ordonnanceurs batchs satisfont efficacement des contraintes
d’équité prédéfinies, au prix d’une configuration logicielle complexe. Bien qu’en principe
ces systemes supportent la réservation de ressources, ce mécanisme est rarement utilisé,
a la fois parce qu'il est associé a des problemes d’utilisation [SCJGO0] causés par le be-
soin de bloquer les jobs de type best effort afin de réserver des intervalles de temps pour
des réservations futures, mais aussi parce que les réservations a l’avance ne correspondent
tout simplement pas aux requétes d’acces non planifiées. Les ordonnanceurs batchs four-
nissent des services basiques pour ’exécution immédiate, tel que dans I’'ordonnanceur PBS
[FMROT]. L’expérience concrete dans un environnement supportant ce mécanisme prouve
que les difficultés de configuration impliquées par un tel systéme limitent sévérement ’ap-

plicabilité de ce service.

4.2 Composants de la grille EGEE

EGEE est contruite autour d’un ensemble important d’éléments logiciels et matériels
interdépendants. Au commencement, ['utilisateur interagit avec la grille via une interface

utilisateur (UI) lui permettant les actions suivantes :

— Interroger le systeme d’information pour connaitre les ressources disponibles.
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— Manipuler des fichiers : les déposer sur des unités de stockage (SE), les enregistrer
sur des catalogues et les dupliquer.

— Soumettre des jobs.

Chaque site constituant la grille est en mesure de mettre a disposition une ou plusieurs

des ressources suivantes :

— UI, User Interface : interface homme-machine, accessible bien 'Internet, depuis la-
quelle un utilisateur soumet un job.

— CE, Computing Element : site de calcul comprenant
— un GK, GateKeeper : élément frontale qui assure la correspondance entre un

utilisateur de la grille et un compte disponible sur le CE pour la VO de l'utilisateur.

— un ou plusieurs WN (Worker Nodes) : machines effectives de calcul.

— SE, Storage Element : élément de stockage. Il s’agit d’un serveur de disques (éventuellement
de cassettes).

— MON, Monitoring Node : Noeud de controle chargé de I’exécution des applications
serveurs du systeme d’information pour le site, ainsi que le service d’optimisation

des duplications de fichiers (ROS, Replica Optimization Service).

D’autres services globaux, non spécifiques a un site, sont nécessaires au fonctionnement

de la grille, parmi lesquels :

— RB (Resource Broker) : courtier de ressources, cette machine recherche, sur la grille,
I’élément de calcul le plus adéquat pour l'exécution de chaque job, en prenant en
compte la proximité des données éventuellement requises.

— RLS, Replica Location Service : ce service assure la maintenance des catalogues
contenant la localisation des fichiers originaux et de leurs copies, sur un ou plusieurs
éléments de stockage (SE), pour une VO donnée.

— IC, Information Catalog : ce service d’information délivre des informations sur 1’état
de la Grille concernant son infrastructure et ses applications, principalement utilisées
par le RB.

— LB, Logging & Bookkeeping : ce service de journalisation, construit sur une base de
données, récupere les événements relatifs a la vie des jobs, tel que la soumission ou

le CE d’exécution, et les rend accessibles aux utilisateurs.

4.3 EGEE, l’'intergiciel GLite

GLite est le Workload Management System (WMS) de linfrastructure EGEE. I per-
met aux utilisateurs de soumettre leurs jobs et effectue toutes les taches requises pour

permettre leur exécution sans exposer les utilisateurs a la complexité de la grille. Il en va
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de la responsabilité de 'utilisateur de décrire ses jobs et les besoins de celui-ci en terme
de puissance de calcul, de mémoire, ainsi que les fichiers et parametres requis pour son
exécution. Le systeme sera en mesure de mettre a disposition les fichiers générés par le job
une fois celui-ci terminé. Apres avoir accepté les jobs utilisateur, GLite est donc en charge

de les assigner au site de grille le plus approprié et de retourner les résultats.

Les jobs & soumettre sont décrits en utilisant le Job Description Langage JDL [Ba08|
qui spécifie quel fichier exécuter ainsi que les parametres associés et les fichiers d’entrée
éventuellement nécessaires. Le processus de choix du CE dans lequel le job sera envoyé
pour exécution est nommé matchmaking. Il sélectionne dans I’ensemble des CE disponibles,
celui qui remplit le mieux les conditions exprimées par 'utilisateur par 'intermédiaire de

son fichier de description de job.

# hello.jdl

Executable = ” /bin/echo” ;
Arguments = 7 Hello world” ;
VirtualOrganisation = ”eo0” ;

StdOutput = "hello.out” ;
StdError = "hello.err” ;
OutputSandbox = ”hello.out”,” hello.err” ;

Ce script JDL demande 'exécution de la commande ”/bin/echo Hello world”, et la
récupération des sortie et erreur standard dans les fichiers "hello.out” et "hello.err”. L’or-

2”

ganisation virtuelle, “eo”, de 'utilisateur concerné, est renseignée. Le parametre ”Qutput-
Sandbox” renseigne de la totalité des fichiers de sortie du programme qui devront étre mis
a disposition de I'utilisateur une fois le job terminé. Dans cet exemple, seulement les deux

fichiers de sortie standard et d’erreur seront rappatriés de la grille.

Finalement, le LB suit les différents états du cycle de vie des jobs soumis sur EGEE.
Il collecte les évenements de tous les composants du WMS et enregistre les différents
statuts ainsi que I'historique des jobs. Ce qui vient d’étre présenté décrit la part que prend
Iintergiciel GLite dans ’'ordonnancement, et indirectement ce qu’il ne fait pas. L’intergiciel
Glite se charge du placement du travail, logiquement au niveau du CE : une demande de
calcul traitée par le WMS aboutit dans une file d’attente d’un site de grille. Apres cela,
Iintergiciel se borne a surveiller I’évolution du job. Ses seuls interventions auront trait a
I’interaction avec les autres couches de I'intergiciel, éventuellement avec 'utilisateur final
(par exemple si celui-ci décide d’annuler I’éxecution d’un de ses jobs). L’intergiciel n’est
responsable ni du placement final du travail, sur les processeurs, ni de 'ordonnancement
temporel des travaux, plus particulierement de la décision de la date de lancement. Ces
deux composantes de 'ordonnancement sont déléguées a la politique de site. Il s’agit donc

d’une organisation décentralisée conforme au principe de subsidiarité. Sous gLite, EGEE
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combine des ressources de calcul et de stockage distribuées en une unique infrastructure de
production disponible pour tous les utilisateurs d’EGEE. Chaque site participant configure
et maintien un systeme de traitement par lot et rend ses ressources disponibles a la grille
par le biais d’un service, le gatekeeper. La politique d’ordonnancement de chaque site est
défini par I’administrateur. Par conséquent, la politique générale d’ordonnancement est a

la fois hautement distribuée et hautement variable.

4.4 Cycle de vie d’un job dans l'infrastructure EGEE

Nous énumérerons succintement, dans cette partie, les différentes étapes depuis la
soumission d’un job sur l'infrastructure EGEE jusqu’a sa terminaison. A noter que pour
chacune de ces étapes, un évenement est enregistré dans le systeme de Logging and Book
keeping (LB).

1. Apres avoir obtenu un certificat depuis une autorité de certification agrée par EGEE,
s’étre enregistré dans une organisation virtuelle et avoir obtenu un certificat utilisa-
teur, 'utilisateur est pres a utiliser la plateforme EGEE. L’utilisateur se loggue alors
sur une machine particuliére faisant office de User Interface (Ul) depuis laquelle il

sera en mesure de lancer ses exécutions sur la grille.

2. L’utilisateur soumet un job depuis 'UI vers le WMS, pour mémoire GLite. La
description du job a lancer s’effectue dans un fichier via le Job Description Lan-
gage(JDL). Le statut du job est désormais SUBMITTED.

3. Le WMS cherche le meilleur CE disponible pour exécuter le job. Pour ce faire, il
interroge le (BDII) afin de déterminer pour chaque CE candidat le statut de ses
ressources computationnelles et de stockage ainsi que le catalogue de fichier du site
afin de déterminer si tous les fichiers requis par le job sont présents et accessibles.
Le statut du job est désormais WAITING.

4. Le WMS prépare le job pour submission dans le CE sélectionné, générant notamment
un script permettant le lancement du job accompagné des parametres nécessaires.
Le statut du job est désormais READY.

5. Le CE regoit une requéte et envoie le job pour exécution dans le Local Ressource
Management System. Le statut du job est SCHEDULED.

6. Le LRMS prend en charge I'exécution du job dans un Local Worker Node,une ma-

chine physique ou ’exécution du job s’effectura. Le statut du job est RUNNING.

7. Si le job se termine sans erreur, la sortie est transférée sur le noeud WMS du CE.
Le statut du job est DONE.
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8. A ce point, l'utilisateur peut récupérer les sorties de son job depuis 'UIL. Le statut
du job est CLEARED.

9. A tout moment, 'utilisateur peut envoyer des requetes depuis 1’UT sur le LB pour
s’informer du statue de ses jobs. il peut également s’informer des statut des ressources
par le biais du BDII.

10. Si le site auquel un job est envoyé n’est pas en mesure de ’accepter ou de I’exécuter,
le job peut automatiquement étre ressoumis a un autre CE qui satisfait les exigences
de l'utilisateur. Apres un nombre prédéfini de tentatives, le job obtient le statut
ABORTED. Les utilisateurs peuvent obtenir des informations sur I'historique d’un

job via une requéte au LB.
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F1G. 4.1 — Soumission d’un job dans la plateforme EGEE

La figure 4.1 résume I'organisation générale des éléments constituant 1’essentiel du che-
min effectué par chaque job depuis sa soumission sur U'infrastructure par le biais de I’UI
jusqu’a sa terminaison. Dans cette these, nous nous posons le probléeme de I'ordonnance-
ment au sein d’un site de grille de calcul (CE). Nous remarquons que cette décision est
un élément de la chaine de décision qui conduit chaque demande de job depuis la ma-
chine utilisateur jusqu’au noeud de traitement chargé de son exécution effective. Il aurait
également été intéressant de se poser la question de I'ordonnancement au niveau du res-
source broker. En effet, celui-ci consiste a 1'heure actuelle essentiellement & effectuer un

mécanisme d’appareillement entre les ressources disponibles sur chaque CE considéré et
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les demandes de I'utilisateur exprimées par le biais de son fichier de description de job. Les
notions de concurrence ou d’évaluation des performances des décisions prises a ce niveau

ne sont pas utilisées a I’heure actuelle.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons deux mécanismes d’ordonnancement pou-
vant étre utilisés sur un site de grille. Nous focaliserons notre étude sur leurs mécanismes

respectifs de spécification des objectifs d’ordonnancement.

4.5 Ordonnancement par appariement, Condor

Le projet Condor [LLM88, LLIO0] a développé un systeme d’ordonnancement de jobs
dont 'objectif originel était d’utiliser les quanta de temps de calcul d’ensemble de ma-
chines de bureau libres afin de constituer une puissance de calcul utilisable. Ce systeme
est aujourd’hui également utilisé pour le controle d’ensembles de machines pour le calcul
haute performance, le concept d’ordonnancement sous jacent est appelé, appariement ou
matchmaking [PL95]. Ce systéme indépendant de 'intergiciel GLite est ainsi utilisé comme
ordonnanceur local au sein de certains CE composant EGEE. Les défis rencontrés sont de
plusieurs ordres, le premier étant la mise en relation des ressources nécessaires avec les
jobs en attente sur le CE administré. Tel, au niveau du RB, chargé de définir a quel CE
affecté chaque job, 'ordonnanceur d’'un CE doit vérifier les compatibilités entre systemes
d’exploitation et logiciel requis par chaque job en attente. Par ailleurs, I’outil est capable
d’orienter la politique d’ordonnancement grace a un langage de demandes et de préférence
quant a l'utilisation des machines et au placement des jobs. Dans le cadre de 'ordonnan-
cement au sein d’'un CE, on admet communément que les ressources du parc sont quasi
homogenes. Concrétement, la politique adoptée au sein des sites est de type FIFO avec

prioritisation éventuelle de certains profils particuliers de job que nous allons aborder.

Afin d’exprimer une politique de controle qu’il souhaite voir appliquée, dans le cadre
de ce type d’ordonnancement, I’administrateur du CE peut définir pour chaque machine
du cluster ses préférences en terme d’affectation des jobs. Un parallele peut étre fait avec
le Job Description Langage utilisé par 'utilisateur de la grille pour renseigner ses jobs.
L’administrateur d’'un CE définit des recommandations, nommées ClassAd, pour Classified

Advertisement [LBRT97], par exemple :

— Demande des jobs sans activité clavier

— Prefere des jobs de l'organisation virtuelle Y

— Interdit I'exécution des jobs de l'utilisateur W

Parallelement, les requétes des utilisateurs sont transcrites dans ce language :
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— Demande une plateforme Linux

— Prefere une machine avec 2 Giga octects de mémoire vive

— Prefere une machine placé dans le CE X

Concrétement, ’expression suivante présente une suite de demande pour un job :

( ( target.Memory > 8192 ) && ( target.Arch == "INTEL” )
&&
( target.OpSys == "LINUX” ) && ( target.Disk >= 10go ))

L’expression suivante est extraite d’une déclaration de machine constituant le cluster

de calcul administré dans ce langague ClassAd :

((Architecture = "INTEL”) &&
(OpSys = "RH 6.17) &&
(PhysicalMemory = 256) &&
(LocalDiskSpace = 100) &&
(TotalCPUs = 4) &&

(TotalJobs = 15) &&

(AuthorizedUser = "XYZ”) &&
(RunTimeEnvironment = ”CMS3.2”,” E04.2”))

Le fichier descriptif renseigne sur les caractéristiques physiques de la machine du cluster
ainsi qu'un ensemble d’utilisateurs ayant ’autorisation de 'utiliser pour I'exécution de
leurs jobs. Il est également possible d’utiliser le champs Authorized VO afin de spécifier un

ensemble de VO autorisées a utiliser une machine donnée.

Au niveau des utilisateurs de I'infrastructure EGEE, ce language n’est pas directement
utilisé car, par souci d’interopérabilité entre les utilisateurs et les sites, le fichier rédigé en
JDL par les utilisateurs est traduit par un module de Uintergiciel GLite en ClassAd si le

CE affecté pour le job est ordonnancé par Condor.

Grace a ces directives, 'administrateur peut exprimer une politique de controle en
accord avec un ensemble d’objectifs tels qu’une équité prédéfinie entre différentes organi-
sations virtuelles ou encore une prioritisation des jobs d’une durée d’exécution inférieure
a un seuil de temps prédéfini. Cependant, le systeme ne définit pas une forme fermée de
fonction de gain & optimiser. Si on souhaite définir une priorité pour les jobs courts et
leur éviter un temps d’attente trop important en queue, une politique possible mais sous
optimale serait de forcer un sous ensemble des machines du cluster a ne traiter que les
jobs répondant a ce critere. De méme, si 'administrateur d’'un CE souhaite définir une
parité entre plusieurs organisations virtuelles, il doit, encore une fois, forcer un ratio de
ces machines & ne traiter que les jobs provenant d’'une VO donnée. Ces choix sont sous-

optimaux car le systeme ne prend pas en considération les fluctuations éventuelles du flot
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de demandes. Dans ces conditions, il est possible qu'une suite de plusieurs jours se pro-
duisent sans demande provenant d’une organisation virtuelle a laquelle on aurait affectué
un sous ensemble du cluster. Ce probleme se manifestera également dans le cas de la prise
en charge préférencielle des jobs & faible durée d’exécution par le biais de ce mécanisme

d’affection de machines.

Enfin, dans un cadre multi objectif, il est tres difficile d’exprimer une politique capable
de pondérer exactement des objectifs prédéfinis. Les politiques engendrées par ce langage
de commande sont donc dans de nombreux cas, tels que ceux énumérés ici, sous optimales

et non adaptatives.

4.6 Ordonnancement a prioritisation, Maui

Maui est un logiciel ordonnancement a code source ouvert pour les cluters et les super
calculateurs. Il permet la mise en place de politiques d’ordonnancement, de réservation de
ressources et d’équité. Il est actuellement utilisé dans une majorité des sites constituant
la grille EGEE ainsi que dans de nombreuses institutions publiques et privées a travers le
monde [JSCO01, Jac02].

La spécification des politiques d’ordonnancement dans ce systéme se base sur un
mécanisme de prioritisation. Ce procédé permet de déterminer quels jobs privilégier a
chaque décision d’ordonnancement et selon quels criteres par 'intermédiaire du calcul de
sa priorité. Dans le cas de I'ordonnancement de grille, un site se doit le plus souvent de
satisfaire plusieurs objectifs : la maximisation de l'utilisation de l'infrastructure de cal-
cul, la mise en place de préférences pour des utilisateurs ou des groupes d’utilisateurs
donnés ou s’assurer qu’aucun job ne reste en queue plus d’'un certain temps. L’approche
utilisée par Maui consiste a accorder des poidss a différents descripteurs de jobs et de
ressources prédéfinis et d’assigner des priorités a certaines valeurs de ces descripteurs afin
d’en déduire une priorité a utiliser au moment du choix des jobs & ordonnancer [Jac04]. Le
calcul des priorités dans Maui permet de pondérer des composants associés a des aspects
différents des jobs traités. Le but est de permettre la spécification de priorités a grain fin.
Le calcul de la priorité p de chaque job s’effectue par sommation des valeurs des différents

composants décrivant le job selon la formule

p=) Ci) SV (4.1)
i=1  j=1

Avec C € R le poids attribué a un composant, tel que la part de I'équité ou de

l'utilisateur dans le calcul de la priorité. S € R correspond & un sous composant tel que
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I'identité d’un utilisateur. V € R est la priorité associée a la valeur d’un sous composant
considéré, telle que la priorité d’un utilisateur nommé john. Dans la suite de cette section,

trois composants et sous composants principaux du systeme sont décrits.

4.6.1 Prioritisation par profil utilisateur

Un premier composant du systéeme permet a ’administrateur d’un site de définir des

priorités basées sur l'identité des utilisateurs ou des groupes d’utilisateurs des jobs.

Le calcul des priorités se calcule selon la formule

p += CREDWEIGHT . (
USERWEIGHT . JobUserPriority +
GROUPWEIGHT . JobGroupPriority +
CLASSWEIGHT . JobClassPriority)

Le fichier de configuration suivant donne un exemple de configuration de priorité basé

sur ce mécanisme.

CREDWEIGHT 1
USERWEIGHT 1
GROUPWEIGHT 1

USERCFG [john] PRIORITY=2000
USERCFG [paul] PRIORITY=-1000

GROUPCFG staff] PRIORITY=10000

Dans cette configuration, le poidss attribué a cet aspect de la prioritisation d’un job

est de 1 ("CREDWEIGHT 1). Le poids attribué a la prioritisation de l'utilisateur est
de 1 également ("USERWEIGHT 1) et de méme pour le groupe (" GROUPWEIGHT 1).
Ensuite, des priorités particulieres sont spécifiées pour les utilisateurs John et Paul. Une

priorité particuliére a également été affectée au groupe staff.

4.6.2 Prioritisation pour 1’équité

Le composant d’équité du mécanisme de prioritisation permet de favoriser des jobs
selon I'historique d’utilisation du site. La prioritisation peut étre basée sur I’historique

d’utilisation des machines par les utilisateurs et les groupes. Le calcul de la priorité est
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p += FSWEIGHT . (

FSUSERWEIGHT . DeltaUserFSUsage +
FSGROUPWEIGHT . DeltaGroupFSUsage +
FSACCOUNTWEIGHT . DeltaAccountFSUsage +
FSQOSWEIGHT . DeltaQOSFSUsage +
FSCLASSWEIGHT . DeltaClassFSUsage)

Toutes les variables terminant par "WEIGHT’ sont spécifiées indépendamment des
utilisateurs, FSUSERWEIGHT, et des groupes, FSGROUPWEIGHT, elles permettent de
définir une priorité globale sur un aspect d’un job tel que 'identité du propriétaire, des
groupes ou des classes d’utilisateurs. Les variables ’Delta*Usage’ sont a définir pour chaque
groupe et utilisateur afin de définir leur part d’activité de l'infrastructure a leur accorder.
Ce mécanisme permet d’influencer la distribution des groupes ou des utilisateurs des jobs
exécutés sur le cluster administré. Toutefois, ce mécanisme peut favoriser mais en aucun

cas imposer la distribution des jobs exécutés sur le cluster administré.

4.6.3 Prioritisation par requétes de ressources

Pondérer les priorités des jobs en fonction de la quantité de ressource demandée per-
met au site de favoriser certains profils de job. Ce type de priorité peut, par exemple,

indirectement permettre d’améliorer 1'utilisation ou I’équité du site.

La prioritisation basée sur la demande de ressources est utile dans un ensemble de cas

types :

1. lorsque la favorisation des jobs a lourde demande de ressources est une priorité de
la politique globale suivie par le site.
2. lorsque un objectif du site administé consiste a favoriser les jobs a faible temps de

réponse qu’il est possible de détecter par leur faible demande de ressources.

Le calcul de cette partie de la valeur de priorité de chaque job est définie selon la

formule suivante :

p += RESWEIGHT . (

NODEWEIGHT . TotalNodesRequested +
PROCWEIGHT . TotalProcessorsRequested +
MEMWEIGHT . TotalMemoryRequested +
SWAPWEIGHT . TotalSwapRequested +
DISKWEIGHT . TotalDiskRequested)

Encore une fois, les variables terminant par "WEIGHT’ sont spécifiées indépendamment

des jobs. Les variables de type 'Total*Requested’ sont les demandes effectuées par chaque
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job. A noter, que les poidss peuvent étre définis dans l'intervalle [0,1] permettant de
rendre inversement proportionelle la demande de ressources et la priorité affectée aux jobs.
Les variables considérées sont respectivement, le nombre de noeuds de calcul souhaité, le
nombre de processeurs, la quantité de mémoire vive, la quantité de mémoire swap, la

quantité de disque de stockage.

Dans ce second cas, des politiques plus fines peuvent étre spécifiées par 1’adminis-
trateur systeme. Cependant, ce mécanisme de déclaration des priorités, tres proche du
fonctionnement concret de I’'ordonnanceur rend rapidement difficile la déclaration de po-
litique d’ordonnancement de haut niveau, notamment lorsque le nombre d’organisations
virtuelles, d’utilisateur et de profil de job, courts et longs sont & prendre en considération.
La difficulté majeure de ce mécanisme ainsi que de la méthode précédemment présentée
est I'impossibilité de définir explicitement les fonctions d’objectifs que le systeme se doit
de maximiser et ceux, indépendamment du systeme administré ou des caractéristiques du

flux de demandes rencontrés.

4.7 Grilles de calcul et interactivité

On peut distinguer deux types d’interactivité, reliés aux temps de réaction attendus
par les utilisateurs. Les utilisateurs exigent un temps de réponse faible de la part des ap-
plications interactives comme les outils de visualisation scientifiques, les éditeurs d’images,
les outils de modélisation basés sur des simulations physiques et les jeux. De telles appli-
cations réagissent a l'arrivée apériodique de messages générés par les actions externes. En
réponse & chaque message, I’application exécute une tache qui produit un retour visuel des-
tiné a 'utilisateur. Ce retour concourt a déterminer les actions ultérieures de I'utilisateur,
et ainsi, les taches subséquentes. L’apériodicité de l'arrivée des messages est le résultat
des actions humaines dans la boucle de contrdle. Plus précisément, on peut distinguer
deux situations liées aux attentes de I'utilisateur concernant les temps de réponse dans un

contexte interactif :

— L’interactivité au sens faible : la visualisation des résultats, par exemple a travers
une interface Web, et les tests précédant les travaux a effectuer.

— L’interactivité au sens fort : la réalité augmentée ou virtuelle et la conduite des
calculs informatiques, ou l'utilisateur n’attend pas la fin des calculs, mais vérifie leur

pertinence et modifie les données durant leur execution.
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4.7.1 Qualité de service

Les systemes décrits dans les deux parties précédentes ne permettent pas de spécifier
explicitement une qualité de service, ils correspondent donc a une vision sans garantie
(best effort) des systemes par lots classiques. Quelques tentatives ont eu lieu dans le cadre
de Globus pour implanter un mécanisme de réservation des ressources. Dans le modele
de production décrit par [Pa04], le point essentiel est I'introduction de la description de
la qualité de service comme une des caractéristiques possibles d’une requéte d’exécution
d’un job. Certaines propositions ont ciblé la réalisation de cette qualité de service par
une négociation dynamique entre les entités contribuant a I’ordonnancement sur grilles. 11
s’agit d’apparier les ressources que gere une entité d’ordonnancement avec les requétes en
décrivant des contraintes de qualité de services souples. Par exemple, une fenétre tempo-
relle d’exécution plutét que des valeurs fixes qui correspondraient a la réservation. L’ob-
jectif de la proposition est la définition d’un formalisme (Service Level Agreement, SLA),
permettant de spécifier les protocoles de négociation relatifs a la qualité de service. La

fonctionnalité et I'implantation de ces protocoles restent toutefois une question ouverte.

Les travaux sur la réalisation de la qualité de service sur grille sont encore assez peu
nombreux. GARA [FFRT04] vise & exposer I'information rassemblée par un environne-
ment de surveillance (monitoring) et de prédiction de performance comme NWS [WSH99].
Au niveau des algorithmes d’ordonnancement, des heuristiques sont développées dans un
contexte multiagents, sur la base du raffinement dynamique de solutions initiales basées

sur des informations inexactes.

4.7.2 Structure de la charge de travail

Une application interactive fournit une borne supérieure du délai d’exécution (dead-
line), ou de débit en calculs élémentaires, que 1’environnement de grille doit satisfaire. De
ce point de vue, 'ordonnancement des applications interactives sur grille releve de ’or-
donnancement temps réel sur multiprocesseurs. Le probleme est en réalité plus complexe,
a cause de la structure des applications interactives d’une part, et leur coexistence avec

des travaux de type lots d’autre part.

— Les applications interactives doivent partager les ressources de la grille avec d’autres
applications, qui n’ont pas de contraintes de deadline.

— Le niveau intra-requéte, qui correspond a ’exécution parallele des composants d’une
application interactive, présent dans certaines applications de visualisation avancée
[Bed00], est d’un grain trop fin pour étre pris en compte par les mécanismes d’allo-

cation globaux.
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4.8 Grilles de calcul et Cloud computing

Une grande partie des données expérimentales ainsi que des motivations pour ce travail
proviennent du monde des grilles de calcul. Quel sera 'impact de I’apparition des modeles
de production data-center et clouds sur les infrastructures de grilles. Dans les limites de
ce document, nous ne pouvons qu’effleurer cette question; une étude récente [FZRLO09]
présente une argumentation approfondie pointant plutot vers la convergence de ces deux
modeles. De facon tres générale, la sociologie et I’économie de ’e-science rendent peu pro-
bable un modele d’exploitation ou les utilisateurs finaux embarqueraient leurs taches de
calcul dans des images sur un pool de ressources donné utilisable de maniere indifférenciée.
De ce point de vue, plusieurs projets en cours (par exemple StratusLab) s’orientent plutot
vers le modele Infrastructure as a Service (IAaS), avec la migration d’un intergiciel (midd-
leware) offrant des fonctionnalités sophistiquées d’authentification, de controle de partage

et de protection des données, sur une infrastructure virtualisée.

Pour le probleme considéré ici, qui est la réactivité, 'impact de la virtualisation, qui
est la technologie premiere de soutien de mise en fonction des clouds, est considérable. La
virtualisation apporte un avantage majeur en comparaison des grilles : la ”quantification”
des allocations. Un job soumis sur une infrastructure de grille doit s’exécuter jusqu’a sa
complétion, sauf si un mécanisme de ”checkpoint” ou point d’arrét, tres rare, est mis en
place. Avec capacité de suspendre, migrer et reprendre les taches de calcul encapsulées
dans des machines virtuelles, le processus d’allocation de ressources peut étre scindé en
quanta de temps. On pourrait alors envisager de traiter le besoin de réactivité en adap-
tant des méthodologies de temps réel souple (soft real time), allouant des quanta de temps
afin de respecter les deadlines imposées avec une erreur bornée. Néanmoins, méme pour
les taches périodiques a temps d’exécution connu, la coexistence de stratégies de type
best effort et temps réel reste une question ouverte. Comme on le verra dans les cha-
pitres consacrés aux expériences, les processus d’arrivée et de service sur une grille sont
fort loin d’étre aussi simples, mettant en doute la capacité de produire un ordonnanceur
généraliste a priori méme dans un contexte virtualisé. On peut cependant noter que des
travaux récents [PHO8] utilisent une boucle de rétroaction afin d’orienter 1’allocation des
machines virtuelles dans ce cas. Notons enfin que cette problématique sera probablement
completement renouvelée par la banalisation des GPU, dont les relations avec la virtuali-
sation sont encore inexplorées. Dans la suite de ce travail, nous proposerons un mécanisme
de gestion des ressources d’un site de calcul administré de la grille EGEE permettant
d’optimiser I'utilisation de ce dernier par la mise a disposition de quantités de ressources

adaptées a la demande.
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Résumé

Dans ce troisieme chapitre, nous avons présenté le cadre applicatif de notre travail
expérimental, la grille de calcul EGEE. Cette plateforme de calcul haute performance
distribuée tout autour du globe offre la possibilité a plusieurs dizaines de communautés
scientifiques diverses d’effectuer des expériences ou la puissance de calcul ainsi que ’espace
mémoire nécessaire est trop important pour étre effectuée sur une machine simple. Nous
avons présenté le fonctionnement hiérarchique de gestion des demandes utilisateurs et nous
nous sommes intéressés plus spécifiquement au fonctionnement de Condor et Maui, deux
ordonnanceurs de site interagissant avec I'intergiciel ’EGEE, GLite. Nous avons mis en
évidence les difficultés inhérentes de ces systemes a produire des politiques de controle
capable d’optimiser les objectifs de haut niveau des administrateurs et des utilisateurs
de linfrastructure. Nous avons mis en évidence, dans un premier temps, que les choix
de conception quant a 1’édition des préférences des administrateurs des sites composant
la grille et des utiliseurs ne permettait de spécifier exactement ces objectifs. Nous avons
montré dans un second temps que la spécification de priorités ne parvient également pas a
satisfaire ce besoin. Nous nous sommes enfin intéressé a deux questions fondamentales de
ce travail, l'interactivité dans les infrastructures de grille et le dimensionnement dynamique
des ressources mises a disposition. Dans le chapitre suivant, nous formalisons le probléme
de I’'ordonnancement des taches dans un site de grille ainsi que le dimensionnement de celui
ci comme deux probléemes d’apprentissage par renforcement et proposons une méthode
de résolution via ’apprentissage de politiques de controle en domaine d’état et d’action

continu.



Chapitre 5

Formalisation du probleme de
I’ordonnancement des taches dans

les grilles de calcul
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre, les deux problemes de controle abordés au cours de cette these sont
formalisés par le biais du paradigme de I'apprentissage par renforcement. Une premiere
partie sera consacrée a ’ordonnancement des taches dans les grilles de calcul haute per-
formance puis, une seconde partie traitera du probleme de ’allocation dynamique des res-
sources d'un cluster administré. Comme décrit dans le chapitre 3, formaliser un probleme
d’apprentissage par renforcement consiste a définir les trois éléments fondamentaux du
processus de décision associé. Une attention particuliere sera portée aux fonctions d’ob-
jectif choisies. En effet, pour le probleme de l'ordonnancement, une fonction d’objectif

n’est ni directe ni triviale.

5.2 Ordonnancement des taches

Le probleme que nous adressons ici est 'ordonnancement des demandes de traitement
arrivant sur un site de grille de calcul (Computing Element, dans la terminologie EGEE).
Les CEs sont généralement composés d’'un ensemble de machines uniformes ou quasi uni-
formes en termes de puissance de traitement et de mémoire. Une fois les jobs acheminés
dans la queue du site par le Ressource Broker (voir chapitre 4), ’ordonnanceur local du site
est le composant logiciel chargé de déterminer quand et sur quelle machine les exécuter.
On admet dans notre travail qu'une machine ne traite qu'un job a la fois sans possibilité
de préemption. Cette hypothese est réaliste, elle s’applique fréquemment dans le cadre des
sites de l'infrastructure EGEE.

I’ordonnancement au sein des sites peut donc étre considéré comme un agent devant
prendre des décisions, que sont les placements des jobs présents en file d’attente, dans
un environnement qui est le site de grille considéré. L’agent d’ordonnancement recoit un
gain, aprés chaque terminaison de job, correspondant a une valeur de performance pour

I'ordonnancement effectué. Toute la question est désormais de définir :

1. les variables qui décriront I’environnement considéré
2. 'action, matérialisée par un job en attente dans une queue

3. le gain, correspondant & une fonction d’objectif a définir

On consideére un site comme 1) un ensemble de queues ou des jobs sont en attente de
traitement et 2) un ensemble de machines toutes aptes a exécuter les jobs arrivés sur le
site administré. Cette derniere hypothese est réaliste car, comme décrit dans le chapitre
4, le ressource broker est en charge d’affecter les demandes d’exécution de job aux sites

capables de les effectuer. De la, nous définissons le processus de décision de Markov suivant
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— Soit S, 'ensemble des états du systeme, composé des queues et du cluster de calcul

Soit A, I’ensemble des jobs en attente
— Soit T : S x A — S, une fonction de transition d’un état du cluster & un autre a la
terminaison d’un job ou des 'arrivée d’'un job dans la queue si le cluster n’est pas

pleinement alloué

Soit R : S — R, une fonction de gain, calculée a la fin de chaque exécution de
jobs. Cette fonction sera, dans le cadre de notre travail, une combinaison linéaire de

plusieurs fonctions élémentaires

Dans la suite de ce chapitre, nous revenons successivement sur les différents éléments

de ce processus de décision de Markov.

5.2.1 Définition de ’environnement

Dans le contexte de 'apprentissage de politique de contréle pour 1'ordonnancement
des taches dans les grilles de calcul, la notion d’environnement se matérialise par toutes
variables pouvant décrire un état dans lequel se trouve le systeme considéré, tels que le
cluster du site administré et la file d’attente. Vengerov proposa un ensemble de variables
permettant de caractériser un systeme de calcul dans le cadre d’un apprentissage de poli-
tique d’ordonnancement pour une machine unique [Ven07b]. Nous étendons cette approche

au cas des grilles de calcul. Ainsi, le systeme étudié comporte :

— le cluster, ’ensemble des machines faisant office d’unité d’exécution des jobs

— les files d’attentes, regroupant les jobs pres a étre exécutés.

Un ensemble de variables réelles est déduit de ces deux éléments. Celles-ci seront définit
comme la description d'un état de I'environnement. On nommera t, la date d’arrivé en
queue d’un job, t; sa date d’ordonnancement marquant ainsi le début de son exécution et

te la date de fin d’exécution de celui-ci. On notera ¢ la date courante.

— La durée, dy restante avant qu'un job se termine sur le cluster, dy = min(t. — t).

— Le ratio de machines inactives, rf. Soit n, le nombre total de machine constituant le
t

. . . N n,
cluster et nﬁ le nombre de machine inactive & instant t : rf = L.

t

— La charge de travail présente dans les queues du site ¢, & un instant ¢. Soit €, la

durée d’exécution d’un job i présent en queue & une date ¢, avec i € 1,...,q. Ainsi,
t_ NNt
¢ =2u=1%

— Soit V', un vecteur du ratio du nombre de jobs présents en file d’attente pour chacune
des d organisations virtuelles considérées, & une date t. Ainsi, V' = of,... v} avec

v! le ratio du nombre de job en file d’attente & un instant ¢ appartenant a la VO i.



5.5.2—Ordonnancement des taches 73

Dans la suite de ce travail, on admettra que le processus de décision proposé considere
Iexistence d’une queue unique, regroupant l’ensemble des queues du site de grille admi-
nistré. Par ailleurs, plusieurs des variables énoncées requierent une connaissance a tout
instant de la durée d’exécution de chaque job. Nous discuterons dans le chapitre suivant
de la maniere dont cette difficulté sera appréhendée concrétement. Dans cette description

théorique, nous admettons que cette valeur est connue.

5.2.2 Définition de ’action

Le choix du prochain un job a placer sur une machine libre du cluster de calcul admi-
nistré constitue ’action de notre processus de décision de Markov. Formellement, chaque
action est un vecteur réel de descripteurs du job considéré et de la machine du cluster
chargée de son exécution. Dans un contexte de grille de calcul, on admettra que les ma-

chines du cluster sont identiques. Ainsi, 'utilisation de descripteurs du job est suffisante.
Les variables suivantes sont utilisées pour définir ’action :

— V7, un vecteur de l'organisation virtuelle a laquelle correspond l'utilisateur ayant
soumis la tache, matérialisée par un nombre. On considere n organisations virtuelles,
VI = {v],...,vh} avec v/ = 1 si le job j appartient & l'organisation virtuelle i et

J _

! =

[MES08, MBPS09, Pey09].

— La durée d’exécution de la tache, t‘g, pour un job j. On admet que cette valeur est

v 0 sinon. Ce choix de représentation creuse des variables modales est courant

définie a la génération des traces d’activité.

— Une variable binaire b, indiquant si la durée d’exécution est inférieure ou non a
un seuil, 7, exprimé en seconde, permettant de distinguer les jobs batchs, a durée
d’exécution long, et les jobs interatifs, a durée d’exécution court. L’appartenance

d’un job j est donc établie en fonction de 7 et de la valeur de t.

La question de la connaissance du temps d’exécution des jobs est encore une fois posée,
nous traiterons en détail cette question dans le chapitre 6. On remarque également que ’or-
ganisation virtuelle est proposée comme descripteur de job et non I'utilisateur propriétaire
de chaque job. Dans la mesure ot nous déciderons de modéliser la fonction d’espérance de
gain comme un modele de réseau de neurones, il serait difficile d’employer comme variable
descriptive I'utilisateur a cause de son type modale et de sa grande dimension. En effet, on
compte un total de 15000 utilisateurs fréquents sur l'infrastructure de grille. Dans le cas
des sites généralistes, un nombre important des utilisateurs de la grille peut avoir I'occasion
d’utiliser un site proposant un large éventail de suites logicielles couramment utilisées. Un
vecteur creux de cette taille n’est pas envisageable dans ce contexte. Par ailleurs, 1'iden-

tité des utilisateurs peut correspondre & un utilisateur unique dans certains cas ou a un
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groupement d’utilisateur, suivant notamment ’organisation virtuelle d’appartenance. Une
solution a ce probleme pourrait étre de regrouper préalablement les utilisateurs suivant
des caractéristiques de comportement. Cette solution ne sera toutefois envisageable que

sous I'’hypothese d’une certaine pérennité des comportements de chaque utilisateur.

x 10

somme des temps d execution (sec)
N
a
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Utilisateur

FiG. 5.1 — Sommes des temps d’exécution des jobs triées par utilisateur sur un échantillon
de 10000 jobs extrait des traces d’activité d’un site de grille EGEE
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FiG. 5.2 — Nombres de jobs triés par utilisateur sur un échantillon de 10000 jobs extrait
des traces d’activité d’un site de grille EGEE

Les figures 5.1 et 5.2 présentent respectivement les sommes des temps d’exécution et
le nombre de job d’un échantillon de 10000 jobs extrait des traces d’activité d’un site
de grille ’EGEE. On remarque que 5 utilisateurs sur les 25 considérés dans 1’échantillon
comptabilisent & eux seuls pres de 50% de I'activité totale du site sur la période d’enre-

gistrement.
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x 10

moyenne et variance des temps d execution
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FiG. 5.3 — Moyennes et variances des durées d’exécution des jobs triées par utilisateur sur
un échantillon de 10000 jobs extrait des traces d’activité d’un site de grille EGEE

La figure 5.3 présente les durées d’exécution moyenne entourées par la variance de
la durée d’exécution des jobs de chacun des utilisateurs. On remarque que ces durées
moyennes restent relativement comparables mais connaissent pour les premiers utilisateurs
de la liste une variance pres de 3 fois supérieure aux utilisateurs de fin de liste. Cette
hétérogénéité de la définition d’utilisateur complexifierai I’apprentissage d’une politique
de controle d’ordonnancement sans garantie d’offrir un gain significatif si elle était ajoutée

a la définition des jobs.

5.2.3 Fonctions de gain

L’ensemble des fonctions d’objectif standards dans le domaine de I’ordonnancement des
taches est considérable [T’K06, Leu04]. Certaines sont spécifiques au domaine des grilles.
Dans cette section, ’emploi de la réactivité pour notre probleme d’ordonnancement est

décrit et justifié.

Réactivité

La réactivité associée a un job est le rapport entre sa durée d’exécution et le temps total
passé dans le systeme. Cette mesure permet de pénaliser les délais d’attente en fonction
des temps d’exécution de chacun des jobs et offre donc une fonction de cotut réaliste si
I’activité du site est en partie composée de jobs a courte durée d’exécution. Intuitivement,
I’objectif est de pénaliser de maniere équivalente une attente de plusieurs minutes subit par

un job comptant moins d’'un quart d’heure d’exécution et I'attente d’une heure d’un job
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requierant une journée complete d’exécution. De cette maniere, nous souhaitons remédier
a la difficulté actuelle des grilles de calcul de prendre en charge efficacement les jobs

interactifs, a faible durée d’exécution.

Soit Te, la durée d’exécution d’un job, soit T}, la délai d’un job avant le début de son

exécution, on définit la réactivité W de ce job comme

Te

- e 5.1
T T, (5.1)

Concernant 'efficacité d’un ordonnancement les indicateurs les plus courants sont : le
temps d’attente, le makespan, la taille moyenne de la file d’attente ainsi que le nombre
moyen d’utilisateurs présents dans le systéme au cours du laps de temps donné [T’K06].
Cependant, ces indicateurs sont inappropriés dans le cadre de notre probleme. En effet,
le makespan, tres utilisé dans les travaux de planification [JSOS03, JSOS99, SW98] est
inadéquat dans le cadre d’un ordonnancement de grille de calcul ou le systeme décisionnel
tend a étre utilisé sans interruption. En outre, la différence essentielle réside dans le fait
que la planification prend pour acquis un ensemble de connaissances absentes dans le cas

des problemes d’ordonnancement, notamment :

— la fonction de transition
— l’ensemble des actions en tout état de ’environnement disponibles au départ de
I’expérience

— la fonction de gain

Concernant le nombre d’utilisateurs présents dans le systéme, ni la minimisation, ni la
maximisation de cette valeur n’est pertinent pour notre probleme car ’objet est d’adap-
ter la politique d’ordonnancement d’un systeme de grille aux demandes d’utilisateurs en
fonction de leur durée d’exécution présumée. Enfin, I'utilisation du temps d’attente moyen

ne permet pas la mise en place d’'une qualité de service différenciée.

Equité

Les grilles de calcul sont généralement construites par la mise en commun de moyens
financiers issus de différentes institutions. Dans ce contexte, chaque participant demande
a obtenir une part équitable de 'utilisation du cluster en fonction de son investissement
dans la grille. Cette problematique est un second enjeux auquel doit faire face un ordon-
nanceur de site de grille. L’équité représente la différence entre 1’allocation actuelle des
ressources et la définition préalable du partage entre chaque organisation virtuelle. Le

processus d’allocation doit étre tel que le service recu par chaque organisation virtuelle
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est proportionnel a ce partage prédéfini. S’il y a m organisations virtuelles autorisées a
utiliser un site de calcul donné, le partage est généralement exprimé comme un vecteur
de dimension m du pourcentage des ressources totales du cluster, z = (z1,..., zy). Soit
Skj, la fraction du service total recue par la VO k a la date d’ordonnancement du job j, la
distance entre 'allocation optimale et I'allocation actuelle est une bonne mesure du défaut

d’équité. Cette distance est défini par

Dj = mgx(wk — Skj)+ (5.2)

avec x4+ = x si x > 0 et 0 sinon.

Cette mesure est bornée par M = maxy/(2x). On en déduit une mesure gain normalisée

par transformation linéaire. Soit F}, le gain d’équité associé a I’ordonnancement d’un job

J

Fi=-2141 (5.3)

5.2.4 Principe de rétention en ordonnancement

Dans cette sous section, nous discutons de la nature des décisions effectuées par le
processus d’ordonnancement afin d’apporter une interprétation générale aux résultats que

nous obtiendrons dans les expérimentations du chapitre 7.

Dans le cas d’'une politique de type FIFO, les jobs sont ordonnancés, par définition,
suivant leur ordre d’arrivée. Dans le cas d’un ordonnancement impliquant une quelconque
autre décision, déterministe ou stochastique, et dans la mesure ol aucun mécanisme
de préemption n’est assuré dans le systeme administré, une décision d’ordonnancement
consiste a suivre ou a modifier cet ordre d’ordonnancement FIFO. Sachant que le systeme
n’a aucun controle sur la date et 'ordre d’arrivée des jobs, une modification de cet ordre
d’ordonnancement FIFO revient uniquement a retenir ou non un job en queue au profit
d’un autre job arrivé apres ce premier job car son espérance de gain est estimée comme
plus élevée, dans le cas d’un systeme par apprentissage par renforcement. Une décision
de 'ordonnanceur correspond donc a un choix de rétention d’un job au profit d’un autre

dans 'optique de maximiser une fonction de gain définie.

Dans le cas de la réactivité comme fonction de gain, le comportement attendu d’un
ordonnanceur par apprentissage par renforcement est de privilégier les jobs les plus courts

afin d’assurer un temps d’attente minimal a ces derniers et donc un gain de réactivité
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maximale. En fonction de la distribution des durées d’exécution des ensembles de jobs
considérés, on s’attend donc a une augmentation de la variance du gain en réactivité pour
les jobs les plus longs car ces derniers devront avoir tendance a étre retenu en queue au

profit des jobs plus courts.

5.3 Dimensionnement dynamique des ressources

Nous traitons, dans cette partie, de la question de ’adaption dynamique du nombre
de machine du cluster de calcul administré en fonction du flux de demande. La figure 5.4
présente une mesure d’utilisation effectuée sur un site de la grille EGEE sur la période
du 24 Juillet au 12 Septembre 2006. La série temporelle est calculée selon la mesure
d’utilisation, définie dans l'intervalle [0, 1], définie ci-apres a la date de fin des 10000
jobs constituant cette trace d’activité. On remarque une sous utilisation de la grille qui
s’explique par une volonté de I’administration du site d’étre en mesure d’appréhender les
périodes éventuelles de forte demande comme le montre le pic a 0.6 présent au début de la
série. Dans cette section, nous considérons le probleme du dimensionnement des ressources
dans un site de grille de calcul comme un apprentissage par renforcement indépendant du
probleme de 'ordonnancement des taches présenté précédemment. Le dimensionnement
dynamique se définit comme la modification en cours d’utilisation du nombre d’unités de
traitement, de machines, constituant le cluster du site de grille administré. L’objectif sera

donc d’améliorer I'utilisation globale d’un site de grille administrée.

0.7

0.6

0.5

041

Utilisation

0.3F

0.2

0.1

0 i i i i i i i i i
1.1535 1.154 1.1545 1.155 1.1555 1.156 1.1565 1.157 1.1575 1.158 1.1585
Date, Unix Timestamp % 10°

F1a. 5.4 — Série temporelle de 1'utilisation pour I'ordonnancement d’EGEE

Nous définissons un processus de décision de Markov dédié a cette question. Néanmoins,
le MDP proposé n’est pas en tout point différent de celui définit précédemment pour le

probleme de I'ordonnancement. En effet, nous conservons les mémes variables pour définir
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I’environnement car elles sont des valeurs disponibles et cohérentes pour le probleme de

l'ordonnancement et du dimensionnement.

5.3.1 Définition de ’action

Le controleur de dimensionnement est en charge de choisir, pour une période de temps
correspondant a un nombre de job ordonnancé, le nombre de machine, a, & placer en état
de disponibilité pour les jobs arrivant en file d’attente du cluster. L’action est donc une
variable dans {N, ..., M}, avec N et M les nombres respectivement minimum et maximum
de machine pouvant étre mises a disposition des utilisateurs. Une difficulté est a noter,
I’action se limite également au nombre de machines en exécution au moment de la prise
de décision de dimensionnement. En effet, le nombre de machine ne peut étre diminuer en
deca du nombre actuellement en phase d’exécution d’un job. En effet, cela obligerait la
mise en place d'un systeme de préemption des jobs, que nous supposons ne pas prendre

en charge dans ce modele.

5.3.2 Fonction de gain
Utilisation

Généralement, 1'utilisation est le ratio entre une quantité de ressource disponible et
la quantité de ressource effectivement utilisée dans un intervalle de temps donné. Soit
(t1,...,tn), des instants successifs de prise de décision du contoleur de dimensionnement,
avec t1 = 0. Soit P, le nombre de processeurs alloués dans l'intervalle [tg,txi1]. Soit fp,
la somme des temps d’exécution des jobs ayant été traités dans lintervalle [t1, ¢,], le gain

d’utilisation, U, au temps t,, est défini par

fn

Up = =3
> o Pr(trs1 —tr)

(5.4)

5.4 Pondération des fonctions d’objectif

Pour les fonctions d’objectifs considérées dans les deux problemes de controles décrit
précédemment, toutes les fonctions de gain sont bornées dans [0, 1]. Dans les deux problémes,
la fonction de gain effectivement utilisée est une combinaison linéaire de deux des trois

fonctions de gain présentées.
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Dans le cas de 'ordonnancement des jobs, la fonction de gain effective, R, est défini

par

Ry =AW + (1= A\)F (5.5)

Et dans le cas du dimensionnement du site, la fonction de gain utilisée, R, est défini

par

Re =AW + (1= AU (5.6)

avec Ag, Ae € [0,1], les coefficients permettant de controler le compromis entre les
différentes fonctions de gain. Ce choix de conception nous permet, par ailleurs, de qualifier

les problemes de controle considérés comme multi objectifs.

5.5 Organisation des processus de décision dans l’infrastruc-

ture administrée

Nous passon en revue les points communs et les divergences des deux processus de
décision abordés dans ce travail. Le processus de décision chargé de ’ordonnancement des
taches modifie I'état de la queue et du cluster alors que le processus de dimensionnement
agit uniquement sur du cluster, en modifiant le nombre de machines actives. Les deux
processus de décision sont strictement indépendants, il utilisent toutefois des informations

communes de ’état du systeme considéré.

T2: Taille du cluster T2: Job a ordonnancer

>( Environnement J(

T1: Variables d’état

T3: Gain Réactivité et T3: Gain Réactivité et
Utilisation Equité
‘&; ‘[ 1’ \4

~
Controleur de dimensionnement J ( Contrdleur d’ordonnancement

\ J/

Fia. 5.5 — Organisation des processus de décision dans 'infrastructure de site.

La fréquence de décision des deux processus est différente. Comme résumé dans la

figure 5.5, les jobs sont ordonnancés des qu’une machine du cluster est libérée et qu'un
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job est en attente en queue. Le processus de dimension n’agit, quant a lui, que lorsqu’un

nombre m, fixé, de jobs a été exécuté depuis la derniere décision de dimensionnement.

Les variables d’ajustement des fonctions d’objectifs des processus d’ordonnancement
et de dimensionnement, respectivement A\g et A, ont été défini dans une section précédente
et peuvent, bien évidemment, avoir des valeurs différentes, suivant les volontés de ’ad-
ministration systeme du site considéré. On précisera les valeurs jugées pertinente lors des

expériences du chapitre 7.

Enfin, les fréquences de ré-apprentissage des fonctions d’espérance de gain des deux
modeles sont différentes. Ces valeurs correspondent au nombre de décisions devant étre
prise par chacun des deux MDPs avant de relancer une procédure de ré-estimation de
la fonction de gain d’espérance de gain correspondante. En effet, les fréquences des ac-
tions effectués par les processus de décision étant elles méme différentes, celles ci le sont

également. On précisera les valeurs jugées dans le chapitre 6.

Résumé

Dans ce quatrieme chapitre, nous avons formalisé les problemes de 'ordonnancement
des taches dans un site de grille ainsi que celui du dimensionnement dynamique du cluster
administré comme deux problemes d’apprentissage par renforcement en domaine continu.
Nous avons proposé les éléments des processus de décision associés a chacun de ces
problemes. L’accent a été mis sur la justification des fonctions de gain proposées que
sont, la réactivité, I’équité et 1'utilisation. Ensuite, nous avons proposé 'emploi de deux
modeles de régression afin d’apprendre les fonctions d’espérance de gain associées a la re-
cherche d’une politique de controle optimale pour ces deux problemes, le réseau de neurone
multi couche et I’Echo State Network. Nous avons enfin orienter notre présentation sur
I'utilité des modeles a mémoire et en particulier de 'ESN lorsque la propriété markovienne
du processus de décision considéré est remise en cause. Ce phénomene s’explique par le
manque de variable décrivant I’état courant de I'’environnement, ne permettant donc plus
de résumer le passé des actions et états visité par ’agent décisionnel, comme expliqué
dans le chapitre 3. Dans le chapitre suivant, nous présentons la plateforme de simulation
d’ordonnancement de site de grille développée au cours de cette theése ainsi que des détails

de I'implémentation des algorithmes d’apprentissage utilisés.



Chapitre 6

Mise en oeuvre et environnement

d’expériences
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Ce chapitre présente le protocole d’expérimentation des modeles exposés dans le cha-
pitre précedent ainsi que les développements logiciels associés. La premiere partie de ce
chapitre détaille I’organisation et le fonctionnement du simulateur de site de grille de calcul
développé pendant cette these et utilisé au cours des expériences présentées dans le cha-
pitre 7. La notion d’interactivité ainsi que les post-traitements effectués seront explicités.
Dans une seconde partie, 'implémentation des algorithmes d’apprentissage par renforce-
ment pour l'allocation de ressources et le dimensionnement sera détaillée. Ces algorithmes
ont été dissociés de la partie simulation afin de les rendre exportables simplement vers
des contextes différents, éventuellement réels. La troisieme partie de ce chapitre décrit
les traces synthétiques utilisées au cours des expérimentations. Plusieurs listes de temps
d’arrivée et de durées d’exécution ont été générées suivant différentes distributions statis-
tiques. Celles-ci ont permis d’obtenir des flux de demandes aux propriétés représentatives
des comportements d’un flux de demandes observés sur la grille EGEE. La derniére partie
décrit et analyse une trace d’activité réelle extraite de ’applicatif de supervision de site
de la grille EGEE. La méthode utilisée pour l'extraction des informations a partir des

journaux (logs) de I'applicatif sera présentée.

6.1 Description du simulateur

6.1.1 Présentation générale

Les expériences ont été effectuées via un simulateur de systéme de batch développé
au cours de cette these. La motivation principale de ce développement a été de se munir
d’un simulateur d’événements discrets capable de reproduire la dynamique d’un site de
grille de calcul. Concretement, un systeme de batch se compose d'une file d’attente et
d’un ensemble de machines identiques que 'on nommera cluster dans le reste du chapitre.
Cette plateforme a été congut de maniere générique afin d’étre en mesure de modéliser,
notamment, les sites composant la grille ’EGEE. Toutefois, le dispositif couvre également

tout type de systeme batch a file d’attente unique.

Un format d’entrée correspondant & la modélisation du chapitre précédent a été défini.
Ainsi, les simulations produites peuvent se baser sur des fichiers d’entrée représentés dans
un format générique de flot d’activité. Ces fichiers d’entrée sont :

— soit extrait de traces réelles produites par un applicatif de supervision utilisé par

plusieurs sites de la grille EGEE (traces réelles) ;

— soit générés a partir de distributions statistiques choisies (traces synthétiques).

Dans ce contexte, la qualité d’un ordonnancement produit par un algorithme implémenté

au sein de la plateforme de simulation a pu étre estimée. En effet, en rejouant dans ce
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simulateur une trace d’activité synthétique ou réelle, c’est a dire en respectant les ordres
d’arrivée en queue et d’ordonnancement d’une trace donnée, il est possible d’estimer les
valeurs de gain obtenues par l'algorithme d’ordonnancement a tout moment. Les gains

mentionnés dans ce chapitre correspondent a ceux définis dans la section 5.2.3 et 5.3.2.

Le fonctionnement général de la plateforme de simulation se décompose en trois par-

ties :

1. Simulation du mécanisme de gestion des jobs (gestion de la file d’attente, affectation

des jobs aux machines)
2. Algorithmes d’ordonnancement et de dimensionnement

3. Procédure d’estimation des fonctions d’espérance de gain pour les algorithmes d’or-

donnancement et de dimensionnement basés sur I’apprentissage par renforcement

La figure 6.1 présente les différents modules logiciels développés et leurs inter-dépendances.
Autour du module assurant la simulation de la dynamique du site, ont été implémentés un
module chargé de I’ordonnancement des jobs suivant une politique donnée, éventuellement
basé sur un mécanisme d’apprentissage par renforcement. De méme, un module chargé du
dimensionnement du cluster de calcul du site ainsi qu'un module dédié a I'implémentation
des algorithmes d’apprentissage des fonctions @), respectivement pour 'ordonnancement

et le dimensionnement, ont été developpés.

Listing de jobs:
- Dates d'arrivée
- Durées d'exécution

|_D Module 1: Dynamique du site de grille

Module 2: Ordonnancement des jobs Module 3: Dimensionnement du cluster

Module 4: Apprentissage de fonction de gain

Historigue des jobs + indicateurs de performancesﬁ

Fia. 6.1 — Diagramme fonctionnel de la plateforme de simulation

Deux ensembles d’éléments logiciels sont a distinguer. Tout d’abord, les modules lo-
giciels propres a la simulation de la dynamique de l’environnement, constitué de la file
d’attention et du cluster, ainsi que le module chargé de la collecte, et de la production de

statistiques, des résultats expérimentaux. Le simulateur incorpore également les modules
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logiciels implémentant les algorithmes d’apprentissage par renforcement proposés dans le

chapitre 5.

6.1.2 Le format des entrées

Le simulateur prend en entrée une liste de descripteurs de jobs représentant un flot de

requétes. Chaque descripteur est un triplet représentant :

— La date d’arrivée en file d’attente
— La durée d’exécution

— L’organisation virtuelle d’affiliation

Le format ne comprend pas de typage d’interactif ou batch, ceci est expliqué au para-
graphe suivant. Les durées sont exprimées en secondes ; les organisations sont définies par

une valeur modale sur N.

Cette définition des entrées introduit implicitement un modele ot le comportement
de l'utilisateur en termes de soumission n’est pas conditionné par le comportement de la
grille en termes de temps de réponse. Il s’agit d’'une hypothese simplificatrice : de fagon
générale, les performances de ’'ordonnanceur peuvent avoir un impact sur le comportement
de soumission de l'utilisateur, en particulier pour les jobs réactifs et pour les travaux de
mise au point. Toutefois, une analyse comportementale de 'utilisateur sort du cadre de ce

travail.

6.1.3 Définition de ’interactivité

Pour toute simulation, les jobs doivent étre étiquetés comme interactif ou batch, afin de
mettre en place des situations ou des demandes de qualité de service différenciée seraient
présentes. Bien évidement, cette information doit étre générée dans les traces sythétiques.
Elle n’est pas non plus présente dans les traces réelles : I’attribut INTERACTIVE dans les
requétes glite correspond a une fonctionnalité completement différente, qui consiste a
déporter I'entrée/sortie standard du job vers la machine de soumission. Dans ce travail, la
définition de job interactif correspond aux taches dont la durée d’exécution est inférieure
a une valeur donnée. Dans toutes les expériences, cette durée sera toujours de 15 minutes,

900 secondes.

La VO de chaque job aurait pu constituer un indice sur cette catégorisation. Dans
les traces utilisées, chaque organisation virtuelle présente une distribution large de temps
d’exécution, bien que spécifique. Par exemple, I'organisation virtuelle Atlas, une expérience

de physique, est dominée par des jobs longs, mais les jobs interactifs représentent une
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fraction significative de I’échantillon, alors que I’organisation virtuelle Biomed lance majo-
ritairement des jobs de courte durée d’exécution. Ce phénomene se vérifie sur les données
completes ’EGEE [PGRKL10].

6.1.4 Dynamique du site de grille

Ce bloc incorpore les procédures, au sens algorithmique, effectuant I’alimentation et le
vidage de la queue en fonction des dates d’arrivée des jobs. Cet élément est également en
charge de la mise a jour de I’état du site de grille de calcul en fonction des décisions de

placement de I'ordonnanceur et de la durée d’exécution des jobs en activité sur le cluster.

Ce composant central du simulateur est déterministe et doit étre décorrélé des procédures
décisionnelles liées a I’'ordonnancement et au dimensionnement du cluster. Le pseudo-code
6 décrit son fonctionnement. Un pas de l'algorithme de simulation de site correspond a
I’arrivée d’un nouveau job dans la queue ou a la terminaison d’un job en exécution dans le
cluster. La simulation prend fin lorsque tous les jobs présents dans le listing de départ ont
été exécutés et achevés. Dans cet algorithme, il est admis, comme pour la grille EGEE,
qu’un unique job est exécuté a un instant donné sur une machine du cluster. La boucle de

la ligne 4 a 18 de l'algorithme sera définie comme un pas de simulation.

L’algorithme général de simulation (6) prend en entrée la liste descriptive des jobs
a simuler. Aprés linitialisation du cluster et de la queue, qui correspond & la création
des structures en mémoire, la double boucle principale de l'algorithme démarre. Tant
que la liste complete des jobs n’a pas été traitée, les jobs présents en queue sont placés
dans le cluster de calcul et exécutés dans 'ordre défini par la politique d’ordonnancement
(Ordonnance_Job), pouvant étre déterministe (FIFO) ou commandée par un mécanisme
d’apprentissage par renforcement. Une fois que la totalité des machines libres est en activité
ou que la queue est vidée, I’algorithme de dimensionnement (Dimensionnement) du cluster
est invoqué lorsqu’un nombre m de jobs, prédéfini (c.f. section 5.3). La date du prochain
pas de simulation est ensuite calculée (Calcul_Nouvelle_Etape). Cette étape, correspond
a la date de la prochaine fin d’exécution ou de la prochaine arrivée d’un job en queue.
Une fois cette nouvelle étape calculée, les jobs terminés, c’est dire ceux dont la date de fin
d’exécution est égale a la date courante de simulation, sont supprimés. Les gains (rewards)
associés a chacun de ces jobs sont calculés (voir sections 5.2.3 et 5.3.2) et stockés en
mémoire accompagnés des valeurs des variables d’état au moment de la prise de décision.
Enfin, les nouveaux jobs arrivés, c’est a dire, les jobs dont la date d’arrivée correspond au
temps courant de la simulation, sont placés dans la queue. La liste_param représente les

parametres de configurations qui seront précisés dans les algorithmes 7 et 8.
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Algorithm 6 Simulation d’un site de grille

Require: liste_param
1. cluster « Initialisation_Cluster()
queue < Initialisation_Queue(list_job)
nb_jobs_traités < 0
temps_courant < 0

{mécanisme de simulation}

2:

3:

4:

5:

6: while queue non vide do
7. while Machine_Libre(cluster) > 0 do

8 Ist_jobs_choisis «— Ordonnance(liste_param, temps_courant)
9 Supprimer_Job(queue, list_jobs_choisis)

10:  end while

11:  if (nb_job_traités, n) % 0 then

12: Dimensionne(liste_param)

13:  end if

14:  temps_courant «— Calcul_Nouvelle_Etape(cluster)
15:  Supprimer les jobs terminés du cluster

16:  Incrémentation (nb_job_fin)

17:  {Comptabilité des gains}

18:  Calculer le gain de réactivité des jobs terminés
19:  Calculer le gain d’équité des jobs terminés

20:  Calculer le gain d’utilité

21:  Stocker les gains

22:  Placer les jobs arrivant dans la queue

23: end while
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6.1.5 Post-traitements

Pendant une simulation, une trace détaillée de 'activité du superviseur est enregistrée.

Plus précisément, pour chaque job, sont sauvegardés :

— Les éléments du descripteur
— Date de mise en queue
— Durée d’exécution
— Organisation virtuelle
— Type de job (interactif ou batch)
— Les caractéristiques de 'ordonnancement
— Date de début d’exécution
— Date de fin d’exécution
— Numéro de machine sur laquelle le job a été exécuté
— Les indicateurs utilisés pour la prise de décision
— Gain en réactivité
— Gain en utilisation

— Gain d’équité

Les éléments du descripteur sont extraits du fichier d’entrée de la simulation, les autres
informations sont produites par le simulateur. Ces attributs sont utilisés pour analyser la
qualité de I'ordonnancement effectué. Ils permettent aussi de valider ’exactitude du simu-
lateur, en vérifiant la consistance des résultats produits. Par exemple, la durée d’exécution
est extraite du fichier d’entrée de la simulation et comparée avec les dates de début et de
fin d’exécution extraites de la simulation. De méme, les gains en réactivité, équité, utili-
sation ainsi que les valeurs de la réactivité sont calculés pendant la simulation et peuvent
ensuite étre recalculés pour vérification. On vérifie ainsi le bon fonctionnement du simula-
teur. Le numéro de machine ayant exécuté chaque job est utilisé pour établir des journaux

d’exécution sur chacune d’entre elle et ainsi observer 1’activité du cluster.

Une suite logicielle a été développée pour faciliter la mesure et le tracé d’indicateur de

performance. Les indicateurs suivant ont été extraits :
— Durée d’attente
— Réactivité
— Equité
Les mesures statistiques classiques ont été utilisées, le choix de la médiane permettra

d’analyser des résultats ou la valeur de variance serait trop importante pour déduire des

conclusions des moyennes observées.

— Moyenne empirique
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— Variance

— Médiane

Les représentations suivantes donnent une vision plus précise du comportement adopté
par le superviseur au cours d’une simulation et permettrons d’apporter des interprétations

aux décisions prises par les différents ordonnanceurs étudiés.

— Distributions cumulatives
— Distributions cumulatives inverses

— Séries temporelles

Journal d exécution, liste de job synthetique
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F1G. 6.2 — Exemple de journal d’une simulation d’ordonnancement

La construction de journaux a été permis grace au champs machine présent dans les
logs du simulateur. Il est ainsi possible de visualiser I'activité des différentes machines
au cours d’une simulation ainsi que le placement des jobs interactifs et batchs sur ces
machines. La figure 6.2 est un journal d’exécution d’une expérience utilisant un flot de
demande synthétique de type Poisson exponentiel et dont le controleur d’ordonnancement
est un réseau de neurones multi-couche. Pour chaque machine représentée en ordonnée,
on note, a chaque seconde de la simulation, représentée en abscisse, son état. En noir,
la machine exécute un job interactif, en gris un job long et en blanc que la machine est

inactive.
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6.2 Implémentation des algorithmes d’apprentissage par ren-

forcement

6.2.1 Ordonnancement des jobs

L’ordonnanceur a pour role d’affecter a une machine inactive, un job présent en queue.
Dans le cas d’un ordonnancement par apprentissage par renforcement, ce choix est basé
sur les parametres appris du modele d’estimation de la fonction d’espérance de gain (Q),

tout au long d’une simulation (voir section 3.3).

L’algorithme de décision utilise, en entrée, les caractéristiques de 1’état du site ainsi que
le descripteur de chaque job candidat a I’ordonnancement. Ce choix du job a ordonnancer
est une procédure de type e-greedy. Le gain espéré pour 'ordonnancement d’un job est
estimé par le modele statistique chargé de modéliser la fonction d’espérance de gain @,
c’est & dire un réseau de neurones ou un Echo State Network, comme présenté dans
la section 3.4. Une fois 'estimation effectuée pour ’ensemble des jobs présents dans la
queue, le job présentant la meilleur espérance de gain est choisi avec une probabilité
(1 —€), sinon un job candidat est choisi au hasard dans la queue. Comme expliqué dans
la section 3.2.2, avec une valeur pour € proche de 1, cette méthode permet de conserver
un comportement d’exploration nécessaire a ’apprentissage d’une politique de controle

optimale. Le parametre € est extrait de liste_param.

Algorithm 7 Ordonnance (invoqué dans ’algorithme 6)

Require: liste_param
1: modele < Apprendre(table_Q)
2: while nb_machine_libre(cluster) > 0 do
3:  state_var « Calcul_Variable_Etat(cluster, queue, tps_courant)
4:  liste_Q_estim « [ |
5. for i=1 to taille(queue) do
6 Q_est «— Estimer_Q(state_var, job, modele)
7 liste_Q_estim «— Ajouter(liste_Q_estim, job, Q_est)
8: end for
9:  meilleur_job « Sélectionne_Job(liste_Q_estim)
10:  Choisir_Job_e-Greedy (e, meilleur_job)
11:  table_Q <« Ajouter(table_Q, state_var, selected_job)
12: end while

Le pseudo-code 7 décrit I'algorithme général d’ordonnancement implémenté dans le
simulateur. Pour chaque machine libre du cluster, & un pas de simulation donné, I’espérance

de gain (Q_est) associée au choix d’un job présent en queue est calculée (Estimer_@Q)). Dans
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I’algorithme, cette évaluation se base sur le modele statistique, modéle, et sur une mesure de
variables d’environnement extraites de 1’état du cluster, state_var, de la queue et enfin du
job. Les jobs ordonnancés sont sélectionnés (Select-Job et Choisir_Job_e-Greedy) selon une
procédure de type e-gloutonne (voir section 3.2.2). L’algorithme présenté ici est générique,
il ne dépend pas des variables choisies pour la description des job, de I’environnement ou
encore du modele statistique employé pour I'estimation de I’espérance de gain. Avant que
le choix ne soit appliqué, les couples {états, actions} seront stockés et concaténés au gain

obtenu lorsque le job ordonnancé aura fini son exécution.

6.2.2 Dimensionnement du cluster

Le systeme congu est capable d’adapter le nombre de machines d’un centre de calcul
administré a l'intensité de la charge a traiter. Cette question du dimensionnement dyna-
mique des ressources a été présenté en section 5.3. L’objectif du systeme est double, on
compte maximiser 'utilisation du site et maintenir une qualité de service suffisante pour
les utilisateurs. Toutefois, ces objectifs sont divergents : a I'extréme, une utilisation opti-
male est garantie lorsque le cluster est réduit & une unique machine alors que la satisfaction
des utilisateurs demanderait un nombre non borné de machines afin d’éviter tout temps
d’attente avant le démarrage de chaque exécution. L’algorithme de dimensionnement est
un apprentissage par renforcement dont le gain est une somme pondérée de 1'utilisation

mesurée du site et de la réactivité estimée de ce dernier (voir section 5.4).

Concretement, la procédure d’apprentissage se décompose de la méme maniere que
décrite dans le systeme d’ordonnancement. Un échantillonnage de la fonction @ est ef-
fectuée, c’est a dire, des triplets {état, action, gain} sont collectés au cours de la simula-
tion en conservant en mémoire les variables mesurées sur le site. Dans ce MDP, ’action
consiste a choisir le nombre de machines a mettre en activité, le gain correspondant a

chaque action est obtenu au pas suivant de la simulation.

Rappelons que le dimensionnement du site s’effectue tous les n jobs ordonnancés et
une phase de régression de la fonction de gain de ce systeme est effectuée tous les m jobs
ordonnancés, avec m > n. Il serait possible de lancer la procédure de régression de la
fonction de gain apres chaque acquisition de gain pour un {état, action} passé, c’est a dire
m = n. Cette solution n’a pas été adoptée pour des raisons de performances, bien que
valide [TDC™08].

Le pseudo code 8 détaille la procédure de dimensionnement dynamique du cluster de
calcul implémentée. L’estimation de la fonction d’espérance de gain pour le probleme du
dimensionnement du cluster (modéle) est utilisée afin de choisir le nombre de machines

représentant la meilleure espérance de gain dans ’ensemble des configurations légitimes.
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Algorithm 8 Dimensionne
Require: liste_param

1. state_var «— Calcul_Variable_Etat(cluster, queue, tps_courant)

2: if nb_machines_occupees > nbre_machine_minimal then

3:  nb_machine_minimal + nb_machine_occupees

4: end if

list_esperance_gain « | |

for i « nb_machine_minimale :nbre_machine_maximale do
espérance_gain < Calcul_Espérance(state_vars, i, modele)
Ajout(liste_esperance_gain, i, espérance)

end for

nouvelle_taille_cluster «— Dimensionnement_Cluster_e-Greedy (e, liste_espérance_gain)

nouvelle_taille_cluster

En effet, le panel des actions n’est pas toujours disponible. Il est impossible de diminuer
le nombre de machines en deca d’une valeur inférieure au nombre de jobs en exécution au
moment de la prise de décision (nb_machine_minimal) car les jobs ne peuvent pas étre sus-
pendus. Le nombre de machine minimal et maximal représente I’écart dans lequel la taille
du cluster est autorisé a varier et est extrait de liste_param. Apres avoir calculé I'espérance
de gain associée a chaque nombre de machines pouvant s’appliquer, grace au modele de
la fonction @ associée (Calcul_Espérance), on choisit, par une procédure de type e-greedy
(voir section 3.2.2), la nouvelle taille de cluster a appliquer (Dimensionnement_Cluster_e-

Greedy).

6.2.3 Estimation des fonctions d’espérance de gain

Comme présenté dans le chapitre 5, deux politiques de controle distinctes sont apprises,
la politique de controle associée au probleme de ’ordonnancement et la politique associée
au probleme du dimensionnement du site. Dans les deux cas, un modele paramétrique de
la fonction Q associée est régressé a partir d’un échantillonnage de cette fonction. L’état et
Paction du systéme considéré sont tous deux des vecteurs réels. La section 3.3.1 a justifié
qu’un apprentissage en tableau n’est pas envisageable et qu’il s’agit donc d’une régression
de cette fonction; pour distinguer I’apprentissage de la fonction Q, de I'apprentissage

général, dans suite, on ’appelera toujours estimation.

L’algorithme d’apprentissage se décompose en deux phases :
1. Echantillonnage de la fonction Q
2. Régression de la fonction Q

La suite de cette section décrit ces deux étapes de ’algorithme d’apprentissage.
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Echantillonnage de la fonction Q

On rappelle que la fonction @ : S; A — R modélise I’espérance de gain a long terme
associée au choix d’une action A quand ’environnement considéré est dans un état S.
Dans le superviseur, I’échantillonnage d’une fonction () consiste a stocker en mémoire des

triplets {état, action, gain} d’une simulation du processus de décision de Markov considéré.

Dans le cas de I'ordonnancement, I’échantillonnage consiste a collecter les valeurs des
variables d’état du site administré, les valeurs des variables de description de chaque job
ordonnancé et du gain obtenu. Pour le probleme du dimensionnement, on conserve en
mémoire, a titre d’action, le nombre de machines que l'algorithme de dimensionnement a
choisi de conserver en activité. Une fois qu’un job termine son exécution, le gain est calculé
puis associé pour former le triplet {état, action, gain}. C’est en utilisant un ensemble
de ces triplets que le modele de @, c’est a dire le réseau de neurones ou I’Echo State
Network, est paramétré et ensuite utilisé durant la procédure de décision associée. Dans ce
contexte, I’emploi du terme échantillonnage est approprié car la procédure décrite consiste
a enregistrer des points dans 'espace des {état, action, gain} possibles de la fonction

d’espérance de gain () afin de I'estimer.

Un sous-échantillon de taille bornée des triplets est utilisé lors de chaque procédure de
régression. L’utilisation de I’ensemble des triplets rencontrés au cours d’une ou plusieurs
expériences est rendue difficile pour des questions de temps d’apprentissage et d’occupation
mémoire [Doy00, Ven07b]. Par ailleurs, on souhaite paramétrer le modele d’apprentissage
grace a la dynamique récente du systeme considéré, le site de grille. Conserver un historique
trop important de ’activité d’un site administré, comme échantillon d’apprentissage de la
fonction @), altere l'efficacité du systeme d’ordonnancement car un nombre trop important
de triplets augmente le risque de bruit dans I’échantillon. Ce choix peut conduire également
a une politique sous optimale dans le cas d'un flux de demandes instationnaire, oscillant

entre des périodes de demandes restreintes et importantes [BLHS97].

Régression de la fonction Q

L’essentiel de la procédure de régression a été explicité dans le chapitre 5. Nous
précisons ici I'instanciation des parametres. Deux modeles de régression ont été expérimentés
pour 'apprentissage de la fonction @, un réseau de neurone multi-couches a rétro-propagation
stochastique du gradient d’erreur et un Echo State Network. Le réseau de neurone multi-
couches comporte 10 neurones dans sa couche cachée, 13 neurones en entrée et 1 neurone
en sortie. Le choix de cette architecture a été défini empiriquement et inspiré des travaux

récent en apprentissage par renforcement en domaine continu [TDCT08].
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De méme, I’Echo State Network, développé selon [Jae02], est composé de 13 neurones
en entrée, de 100 neurones dans son réservoir avec un taux de connectivité de 15% intra-

réservoir et de 10% extra-réservoir. Les connexions intra-réservoir de I’ESN sont binaires.

6.3 Génération des traces synthétiques

Une liste de jobs synthétiques est d’abord définie par les séries temporelles associées
au processus d’arrivée et au processus de service. Le premier controle la génération des
délais d’inter-arrivée entre chaque couple de jobs consécutifs en file d’attente. Le processus
de service régit 'espérance de la durée d’exécution pour chaque job. Dans la suite de cette
section, deux modeles de couple, processus d’arrivée et de service, sont présentés. Ceux-ci

ont été utilisé afin de produire les listes de jobs utilisées dans une partie des expériences.

Les charges synthétiques générées sont basées sur deux modeles statistiques :

— Le modele Poisson/Exponentiel

— Le modele Markov-Modulated Poisson Process/Exponentiel

La suite de cette section rappelle les caractéristiques de ces modeles. L’autre com-
posante nécessaire a la définition d’une trace synthétique dans le contexte grille est la

distribution des affiliations aux VOs, qui sera également présentée.

6.3.1 Le modeéle Poisson/Exponentiel
Définitions

Dans ce premier modele, la distribution des délais d’inter-arrivée suit une loi de
Poisson et la distribution des temps de service, c’est a dire les durées d’exécution des
jobs, suit une loi exponentielle. Cette configuration correspond donc au modeéle classique

Markov/Markov/P-serveur [DH98]. On rappelle ici la définition de ces lois usuelles.

Définition 6.3.1.1 une variable aléatoire X suit une loi exponentielle de parameétre u > 0
st pour tout réel t > 0, P(X <t)= fg pe Pdu ; ou ce qui est équivalent, si pour tout réel
t>0, P(X >t)=e M.

Définition 6.3.1.2 Une variable aléatoire X suit une loi de Poisson de parametre X > 0
st pour tout entier n, P(X =n) = %e*)‘.

On définit le facteur d’utilisation d’un flot de demandes suivant les deux lois énoncées

précedemment et selon le rapport p = u% des parametres des distributions de Poisson et
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exponentielle, avec P le nombre de serveur du systéme considéré (queue M/M/P). Par
définition, si le facteur d’utilisation p est supérieur ou égal a 1, le délai d’attente en queue

est infini et le systeme est surchargé.

Choix de parameétres expérimentaux

Une expérience sera caractérisée par, d’une part le taux f de jobs interactifs (rappelons
qu’un job sera étiqueté interactif si sa durée d’exécution ne dépasse un seuil défini 7 = 900
secondes), d’autre part par le facteur d’utilisation du systéeme rho. La valeur de p ne
dépend que du taux de jobs interactifs, et se déduit immédiatement de la définition de la

distribution exponentielle 6.3.1.1

= —log(1—f)

T

On en déduit le taux d’arrivée A, pour une valeur du facteur d’utilisation p

A = ppP (6.2)

Il sera possible dans les expériences d’évaluer le comportement de ’ordonnanceur avec
des traces synthétiques modélisant une activité chargée mais théoriquement faisable ou
lon fera varier le taux de jobs interactifs. La question sera alors d’étudier la gestion
par 'ordonnanceur de ce type de job. L’objectif principal est de vérifier que dans le cas
de jobs interactifs majoritaires ou minoritaires, les ordonnanceurs par apprentissage par
renforcement sont capables d’assurer a ces derniers une qualité de service supérieure aux

algorithmes choisis comme référence et admissible pour les utilisateurs de grille.

expérience ‘ f ‘ P ‘ W ‘ A ‘ esp. attente (sec) ‘ resp. jobs inter.
PE-1 0.1 1095 | 1.17E-4 | 8.9E-3 1205 0.42
PE-2 0.1]099 | 1.17E-4 | 9.3E-3 15529 0.05
PE-3 0.510.99 | 7.70E-4 | 6.1E-2 1474 0.37
PE-4 0.9 0.99 | 2.56E-3 | 2.03E-3 431 0.67

TaB. 6.1 — Charges produites par une distribution Poisson exponentielle pour P = 80

Le tableau 6.1 présente les quatre paramétrisations des distributions Poisson et expo-
nentielle qui ont été utilisées. Dans les quatre cas, on conserve un facteur d’utilisation de

Pordre de 95 & 99% et P = 80. Ce choix permet d’assurer des jobs en permanence dans
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la queue et que 'ordonnanceur dispose effectivement d’un éventail de décisions possibles.
Le taux d’interactifs varie pour chaque facteur d’utilisation afin d’observer si, notamment
lorsque peu de jobs interactifs sont présents, le systeme parvient a produire une politique

de controle capable de fournir une qualité de service suffisante a ces derniers.

Dans les quatre cas considérés, les délais d’attente moyens pour un ordonnancement
FIFO sont suffisamment longs pour permettre a 'ordonnancement par apprentissage par
renforcement d’apporter une amélioration. Plus précisement, ces parametres ont été choisi
apres estimation des espérances des délais d’attente déduites de la formule d’Erlang [Tak69,
Arh77] et calculées par [Wil, Wil99]. De plus, ces distributions représentent des cas ol une
politique FIFO est inefficace pour la gestion des jobs interactifs. En effet, on calcule, a la
fin de la table 6.1, la réactivité des jobs interactifs, s’il on admet que ceux-ci ont tous une

durée d’exécution de 900 secondes.

FIXME : on calcule une borne supérieure de la réactivité moyenne des jobs interactifs

(préciser formule et justification)

FIXME : rappelons que larger is better et que c’est borné par 1. Donc, I'expérence
2 représent un cas extreme ou la réactivité est extrement mauvaise tandis que dans les

expérience 1 3 et 4 le temps d’attente et d’execution sont du meme ordre de grandeur.

6.3.2 Le modéle MMPP /Exponentiel
Définition

Un MMPP (Markov-modulated Poisson Process) [FMH93] alterne des processus de
Poisson dont le parametre A\ est défini par I’état d’une chaine de Markov. La chalne de
Markov module le processus de Poisson. Cette modulation introduit des corrélations dans
les délais d’inter-arrivées successifs générés par le processus. Un MMPP est un cas simple

de MAP (Markovian arrival process) ou I’'on modélise un processus d’arrivée par une chaine

de Markov.

Le principal avantage d’utiliser un tel modele pour la génération de délais d’inter-
arrivée est la production d’un trafic a intensité transitoire. Il est possible de définir, par
exemple, un SPP [Bha92] (Switched Poisson Process), ce MMPP & deux état comprend
un état dont la valeur associée de A est égale a 0. Comme l'indique le nom, on défini un
processus d’arrivée avec des périodes de totale inactivité. 11 est encore possible de définir un
MMPP comportant des états a tres forte charge correspondant a des délais d’inter-arrivée

trés courts et des périodes de faible charge a l'inverse.

Dans ce modele, une distribution exponentielle est conservée pour les temps de services.
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L’aspect transition du MMPP permet de créer des phases de forte charge, dans les listes
de jobs, nécessaires pour tester la fiabilité de la méthode d’ordonnancement proposée. En

effet, ce type de comportement en situation réelle se retrouve en situation réelle.

®2 ol

F1G. 6.3 — Processus de Poisson modulé par une chaine de Markov a deux états

La figure 6.3 présente un MMPP & deux états avec les valeurs Ay et Ao associées. wy et
wy représente les probabilités de transition d’un délai inter-arrivé de parametre lambda;

vers un délais d’inter arrivée de parametre Ao.

Choix des parameétres expérimentaux

Une question est désormais de déterminer les parametres de ce modele. Une premiere
méthode serait de les apprendre a partir d’une trace réelle. On produit dans ce cas un
modele synthétique capable de reproduire la dynamique transitoire de la grille. Dans la
littérature, plusieurs méthodes basées sur une optimisation de type EM pour estimer
les parametres d'un MMPP ont été proposée [Sit91, ER09] mais toutes souffrent d’un

probleme de cout de calcul et de fiabilité.

Ici, les parametres lambda; et lambdas ont été déterminés selon la méthode uti-
lisée dans la section précédente utilisé pour parametriser les modeles M/M/P (poisson
exponentiel). L’implémentation Matlab de Hui Li [LMO7] pour la génération de délais
d’inter-arrivées issus du modele MMPP a été utilisée. lambda, et lambdas ont donc été

déterminées en fonction des facteurs d’utilisation et des taux d’interactifs souhaites.

Les deux modeles choisis ont des taux de charge importants, p € {0.95,0.99}. Ces
valeurs ont été choisies dans une démarche identique a celle présentée pour les choix
des parametres des modeles de Poisson et exponentiel. La proportion des jobs interactifs

souhaitée est fixée et la valeur de p est déduite, sachant que le nombre de machines P = 80
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est fixe tout au long des expériences utilisant ces flux. On en déduit ainsi les valeurs de
A1 et Ay pour les deux MMPP considérés. Les probabilités de transition sera choisi pour

exhiber des flots de données au comportement tres différenciés.

expérience ‘ f ‘ 7 ‘ A1 ‘ A2 ‘ 1 ‘ 02 ‘ esp. attente (sec) ‘ resp. jobs inter.
MMPP-1 | 0.1 | 1.17E-4 | 0.89E-2 | 0.93E-2 | 0.95 | 0.99 4069 0.18
MMPP-2 | 0.5 | 7.70E-4 | 5.85E-2 | 6.10E-2 | 0.95 | 0.99 435 0.67

TAB. 6.2 — Propriété des charges produites par distributions MMPP /Exponentielle.

La table 6.2 décrit les parametres des modeles de flot de demandes employant un
MMPP a deux états pour la génération des temps d’inter-arrivée. Les probabilités de
transition sont w; = 0.2 et wo = 0.8 afin de modéliser comprennant des pics de charge. Les
espérances de durée d’attente sont calculées pour chaque état du MMPP correspondant,
suivant la méthode décrite dans la section 6.3.1. Les valeurs de réactivité moyennes, sous
I’hypothése d’'un ordonnancement FIFO et d’une classe de jobs interactifs uniquement
composée de taches ayant un délai d’exécution de 900 secondes, sont faibles dans les deux

cas. On les calcul selon la forume

w1 * esp_attente,,, + wa * esp_attente,,

6.3.3 Caractéristiques des charges synthétiques

Dans ce paragraphe nous appelerons charge, les séries temporelles des sommes des
temps de service aggrégées par quart d’heure. Les figures 6.3.3 montrent la charge pour
chacune des traces générées. Bien que la distribution des temps de service reste identique
au modele Poisson Exponentiel chargé, le modele MMPP produit des fluctuations dans la
quantité de demande de calculs. Il permet de générer des périodes de demandes intenses
intercallées d’intervalles de temps a demandes modérées. Des listes de 10000 jobs sont

générées, ce qui est la limite de la quantité traitable en simulation.

La figure 6.3.3 présente la somme des durées d’exécution par quart d’heure de traces
de 10000 jobs générées via les MMPP présentés dans la section précédente. L’amplitude
des transitions entre les valeurs est d’un ordre de grandeur supérieur a celles observées
dans le cas des charges générées par des distributions Poisson exponentielles simples. Par
exemple, le cas MMPP-1 présente plusieurs cas d’augmentation importante de charge, de
I'ordre de 130 heures de calcul, en ’espace d’'une demi heure. A contratio, les évolutions
de charge observées dans le cas PE-4 ne dépasse pas 5 heures sur un méme intervalle de

temps d’une demi heure.
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Le modele permet ainsi la création d’une distribution des délais d’inter-arrivée a queue
lourde observée dans les traces réelles de flot de demande de grille de calcul [LMWO6].

La figure 6.3.3 présente les histogrammes des délais d’inter-arrivée des charges MMPP,

illustrant ce phénomene.
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6.3.4 Distribution des organisations virtuelles

Pour étre compatible avec le modele exposé dans le chapitre 5, le format des jobs
contient un attribut organisation virtuel. Pour générer cet attribut dans les distributions
synthétiques nous avons utilisé les distributions des VOs correspondant aux traces EGEE.

Nous renvoyons a la section précédente pour la présentation de cette distribution.

Dans l'infrastructure EGEE, chaque job appartient a une organisation virtuelle. L’in-
frastructure EGEE compte plus d’une centaine d’organisations virtuelles et chaque ad-
ministrateur de site de la grille EGEE est en droit de privilégier des VOs affiliées plus

particulierement au site dont il a la responsibilité.

Dans un souci de réalisme, des distributions de VOs correspondant aux activités enre-
gistrées au sein d’EGEE ont été utilisées. Dans le cas des listes jobs réelles, la VO de chaque
jobs a été conservée. Dans le cas des traces synthétiques, la distribution observée dans les
traces réelles a été reprise. Il est important de noter que cette distribution est propre au
centre de calcul d’ou les traces d’exécution sont tirées. Il appartiendra a I’administrateur

systeme du site supervisé de définir les objectifs d’équité en fonction de site.

Dans le cas du site du Laboratoire de 1’Accélérateur Linéaire de 1’Université Paris
Sud / CNRS, une part importante de la demande de service provient d’une organisation

virtuelle, Atlas, groupement d’expérimentation de la physique des particules.
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Organisation | Proportion

Atlas 53%
Biomed 2%
CMS 17%
DZERO 8%
ILC 1%
LHCB 3%
autres VOs 16%

TAB. 6.3 — Distribution des VOS dans le site LAL de la grille EGEE

L’apprentissage d’'un tel systeme peut étre simplifié en regroupant les organisations
virtuelles ayant les taux de présence les plus faibles. L’objectif est d’obtenir des distribu-
tions de poids homogenes. En effet, la fonction de gain d’équité présentée dans le chapitre
4 est calculée en fonction de I’écart le plus important observé dans la proportion des
différentes organisations virtuelles prises en compte. Dans le cas ol une organisation vir-
tuelle présente une fréquence d’apparition trop restreinte, le gain d’équité risque d’étre
anormalement faible du fait de la non-présence de cette VOs dans la distributions des
jobs au cours d’une partie importante de ’expérience. Ainsi, en regroupant les organisa-
tions virtuelles ayant les fréquences d’apparitions les plus faibles dans la liste des jobs, ont
rétabli des mesures de faishare plus réaliste et on facilite ’apprentissage d’une politique

de controle efficace.

Organisation Proportion
Atlas 53%
Biomed DZERO LHCB ILC 14%
CMS 17%
Autres VOs 16%

TAB. 6.4 — Distribution uniformisée des VOS dans le site LAL de la grille EGEE

La table 6.7 présente les poids d’équité ol1 ont été regroupées les organisations virtuelles

présentant les taux d’apparition les plus faibles de la table 6.6.

6.4 Les traces réelles

6.4.1 Source des données

La charge réelle utilisée dans les expériences est extraite des logs TORQUE [Sta06]

d’un site de calcul de la grille EGEE situé au Laboratoire de 1’Accélérateur Linéaire de
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03/18/2006 02 :17 :19;E;333.grid10.1al.in2p3.fr ;user=dtes
group=dteam jobname=STDIN queue=dteam
ctime=1142644255 qtime=1142644255 etime=1142644255
start=1142644256  exec_host=grid17.1al.in2p3.fr/2  Resour-
ceList.cput=02 :00 :00 ResourceList.neednodes=1 :ppn=1
ResourceList.nodect=1 ResourceList.nodes=1 :ppn=1 Resour-
ceList.walltime=02 :30 :00 session=13321 end=1142644639
ExitStatus=0 resourcesUsed.cput=00 :00 :12 resourcesU-
sed.mem=52192kb resourcesUsed.vmmem=149516kb resource-
sUsed.walltime=00 :06 :23

03/18/2006 04 :09 :50;S;317.grid10.lal.in2p3.fr ;user=bio150

group=nbiomed jobname=STDIN queue=biomed
ctime=1142627637 qtime=1142627637 etime=1142627637
start=1142651390 execHost=grid24.1al.in2p3.fr/0
ResourceList.cput=24 :00 :00 Resource-

List.neednodes=grid24.1al.in2p3.fr ResourceList.nodect=1 Re-
sourceList.nodes=1 :ppn=1 ResourceList.walltime=36 :00 :00

03/18/2006 05 :10 :41;Q ;335.grid10.1al.in2p3.fr ;queue=dteam

Fia. 6.12 — Trois évenements extraits du systeme de log de TORQUE Maui

I'université Paris Sud (ref). Les traces s’étendent du 24 Juillet au 12 Septembre 2006.
Elles comptent un total de 10000 jobs répartis sur 50 jours d’utilisation du site. Le site
comprenait a cette époque un total d’'une centaine de machines pour la plupart mono
coeur en activité constante avec des périodes de maintenance. Les taches de supervision
(monitoring) du site sont effectuées par I'intermédiaire d’une organisation virtuelle dédiée

mais passant par la méme chaine de traitement que les jobs des utilisateurs finaux.

Dans ce systeme, les logs de 'ordonnanceur PBS, enregistrés par le systeme TORQUE
[Sta06], sont formées d’un ensemble d’éveénements. L’arrivée d’un job, le démarrage de son
exécution ainsi que sa terminaison sont consignés avec un ensemble d’indicateurs corres-
pondants. La figure 6.4.1 est un exemple des traces produites sur le site de grille étudié.
Le systeme d’ordonnancement et de log fonctionne a un niveau d’abstraction de 'unité de
calcul. Ainsi, une tache est affectée a un processeur sur une machine. Un processeur ne

traite que d’un job a un temps donné et la préemption n’est pas possible.
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6.4.2 Acquisitions

Les traces s’étendent du 24 Juillet au 12 Septembre 2006. Elles comptent un total de

10000 jobs répartis sur 50 jours d’utilisation du site.

Les évenements extraits des logs sont composés d’une date, d’un type d’évenement, de
la machine émettrice du message de log, en 'occurrence celle qui exécute ’ordonnanceur

PBS. Selon le type de I’événement, des champs de description du job sont ajoutés :

— Utilisateur

- VO

— nom du job

— nom de la queue

— la durée d’exécution

— la taille de mémoire utilisée

— la machine sur laquelle le job s’est exécuté.

Le format évenementiel du log a nécessité le développement d’un analyseur syntaxique
spécifique pour l'extraction des données nécessaires aux simulations. C’est en se basant
sur I’évenement de fin d’exécution d’un job qu’une représentation concise des jobs est
construite sur une période de temps donnée. La date d’arrivée du job est conservée, ainsi

que sa date de début, de fin d’exécution et la VO associée.

Le nombre de machines utilisées lors d’une simulation est estimé en calculant le nombre
de machines distinctes qui ont été mentionnées dans le log PBS. Ce calcul est essentiel, car
un site de grille subit fréquemment des pannes ainsi que des changements de configuration

matérielle.

On suppose également que le parc de machine constituant le cluster de calcul est ho-
mogene et donc que la durée d’exécution d’'un job enregistrée dans I’évenement de fin de
ce dernier et un indicateur fiable de la charge de travail qu’il représente. Cette hypothese
d’homogénéité serait gravement érronée a 1’échelle de la grille, comme on considere ici des
séries temporelles internes a un site, elle est acceptable. Les sites de grilles sont institu-

tionnels donc raisonnablement cohérent.

6.4.3 Segmentation

Cette section traite de la question de la segmentation de la trace récoltée dans PBS.
Le but est de créer des benchmarks de politique d’ordonnancement représentatifs de 1’ac-
tivité du site. Pour des questions de temps de traitement, il est impossible d’effectuer des

simulations d’ordonnancement au dela d’'un nombre de job donné. Un segment de log se
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définit comme un ensemble de jobs dont les dates d’arrivée en queue se suivent. La ques-
tion est d’extraire un segment afin d’effectuer des simulations réalistes du comportement

de la grille et représentative vis & vis des performances de 'ordonnancement.

Ce choix d’un extrait de log significatif au regard des expériences a été effectué selon

plusieurs criteres. Les indicateurs suivant ont été considérés dans le choix :

— Stabilité matérielle du site. L’objectif est d’identifier des périodes ou la confi-
guration matérielle du site reste inchangée. La stabilité de la configuration est in-
dispensable a la validité des analyses qui compareront les performances de 1'or-
donnancement par apprentissage et celles de 'ordonnanceur natif du site. En effet,
les performances en terme de délai d’attente et de qualité de service en général
sont, évidemment, fortement dépendante du nombre de machines disponibles sur
le site au moment de I'expérimentation. Ce facteur est indispensable a la validité
des expériences dont le résultat sera basé sur une comparaison entre les résultats
obtenus par le biais du simulateur et les résultats calculés sur les logs ’EGEE. Les
performances en terme de délai d’attente et de qualité de service en général sont,
évidemment, fortement dépendante du nombre de machines disponibles sur le site au
moment de ’expérimentation. Il n’est pas simple a valider, en effet, le site, comme la
plupart des sites de grille est trés dynamique, en expansion continue. D’autre part,
les activités de maintenance du site peuvent entralner un arrét momentané d’une
partie du cluster.

— Distribution des VOs. On souhaite utiliser une période d’activité de la grille
EGEE ou la distribution des VOs soit représentative. Dans notre cas, une grande
partie des jobs soumis est issue de 'organisation virtuelle Atlas. Cependant une part
non négligeable de I'activité du site doit étre dédiée a plusieurs autres VOs.

— Distribution des durées d’exécution. L’objectif, comme pour la distribution des
VOs est de choisir un intervalle de temps ou la distribution des durées d’exécution
reflete Pactivité de la grille. Ainsi, il a fallu éviter les périodes de lancement de tests
de la VO d’administration d’EGEE ou des pics de soumission de job extrémement
courts masquent l'activité classique de la grille. Ces jobs constituent une exception
a la regle, en cela qu’ils sont exécutés concurremment aux jobs des utilisateurs. les
périodes qui les contiennent ne peuvent donc malheureusement pas étre incluses
dans un benchmark. Il faut d’ailleurs remarquer que des jobs de ce type sont lancés
périodiquement (toutes les 3 heures) ; mais en fonctionnement normal, ils sont suffi-
samment peu intrusifs pour que la perturbation qu’ils apportent puisse étre négligée.

— Nombre significatif de jobs. Le nombre 10000 a été défini comme suffisant pour
représenter une période d’activité de la grille qui correspond en moyenne a 4 semaines
d’activité du site. Ce nombre permet également de conserver des durées de simulation

faisables.
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— Facteur d’utilisation du segment. Pour estimer 'utilisation du site, un indica-
teur synthétique a été défini, le coefficient d’utilisation. Comme détaillé, ci apres, la
mesure d’utilisation a permis d’identifier des périodes d’activité ou la pression sur

les ressources est moyenne ou forte.

Le facteur d’utilisation du segment est le rapport entre la moyenne des durées d’exécution
et la moyenne des délais d’inter-arrivée pour les jobs du segment.En effet, a la différence
du cas de la génération synthétique de jobs, présenté dans la section précédente, ou les
distributions sont connues a l'avance et permettent donc le calcul du coefficient d’utilisa-
tion p = A\/uP, nous estimons une valeur qui renseigne sur les éventuels pics de charge
dans I’échantillon est estimée. Ceci n’implique aucune hypothese concernant la forme des

distributions d’inter-arrivée et de service dans ces segments.

L’emploi de ces criteres de choix pour segmenter la trace est en grande partie automa-
tisable ; un outil logiciel capable d’identifier et d’extraire des segments de jobs d’une taille
donnée, répondant partiellement aux criteres énoncés, a été développé. Malgré cela, le pro-
cessus n’a pu étre entierement automatisé, en effet, la grande variabilité des processus a
I’oeuvre dans la grille rend les indicateurs synthétiques insuffisants. Une analyse manuelle
a été nécessaire afin de considérer la distribution des VOs et des durées d’exécution parfois
trés différentes selon les segments. Enfin, une discussion avec I’administration systéme du
site concerné a confirmé qu’aucune modification matérielle ou logicielle majeure n’a eu lieu
dans l’intervalle de temps représenté par ce segment. La section suivante décrit la trace
qui sera utilisée pour la partie réelle des expériences du chapitre suivant. Dans la suite, le

segment choisie par la méthode décrite sera nommé [’échantillon

6.4.4 Statistiques descriptives de 1’échantillon

La figure 6.13 présente la distribution des temps de service pour I’échantillon. On
constate une variété importante de comportements en terme de durée d’exécution des
demandes soumises a la grille. Des demandes de calcul d’une trentaine d’heures cotoient
des demandes de taches de quelques minutes uniquement. On note également que presque
50% des jobs soumis ont une durée d’exécution inférieurs & 15 minutes (900 secondes), ce

qui démontre une présence importante de jobs de type interactif.

La figure 6.14 présente la distribution d’inter-arrivée sur le segment choisi pour I’expérimentation.
On remarque ici que 80% des délais d’inter-arrivée des jobs ne dépasse pas 10 minutes.

On remarque également que des périodes de forte demande figurent dans 1’échantillon.

Un second critere de choix est la disparité des VOs des jobs présents dans 1’échantillon.

Bien qu’une majorité des taches revienne a I’organisation virtuelle Atlas, utilisateur majeur
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de la grille EGEE, on constate la présence de taches de calcul liés a la recherche médicale,

de l'organisation virtuelle Biomed.

La figure 6.15 présente la distribution des temps de service de ’échantillon par VO.
On constate ici une grande différence de profil d’exécution en fonction de l'organisation
virtuelle. Alors que seulement 10% des jobs lancés depuis la VO Atlas ne dépasse pas le
quart d’heure d’exécution, c’est plus de 50% des jobs des VOs Biomed, LHCB, DZERO
agrégées et ILC qui s’inscrivent dans cet intervalle. L’utilisation d’un systeme décisionnel
basé sur la caractérisation des jobs semblent donc, encore une fois, appropriée pour fournir

une qualité de service différenciée.

Le tableau 6.4.4 présente les moments des distributions des temps d’exécution pour
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Type job | Moyenne | Variance

batch 37024 78756
interactif 160 134

TAB. 6.5 — Statistiques des temps d’exécutions des jobs du segment choisi (en secondes)

les jobs identifiés comme batchs ou interactifs dans I’échantillon choisi. On remarque ainsi
dans les deux profils de jobs une variance importante, notamment pour les jobs batchs.
On observe également une différence d’échelle de deux ordres de grandeur de ces valeurs

entre les deux types de jobs considérés.

6.4.5 Distribution des organisations virtuelles

Des distributions de VOs correspondant aux activités enregistrées au sein d’EGEE ont
été utilisées. Dans le cas des listes jobs réelles, la VO de chaque jobs a été conservée. Dans
le cas des traces synthétiques, la distribution observée dans les traces réelles a été reprise.
Cette distribution est donc propre au centre de calcul d’ou les traces d’exécution sont
tirées. Il appartiendra a I’administrateur systeme du site supervisé de définir les objectifs

d’équité en fonction du site.

Dans le cas du site du Laboratoire de I’Accélérateur Linéaire, une part importante de la
demande de service provient d’une organisation virtuelle, Atlas, groupement d’expérimentation

de la physique des particules.

L’apprentissage d’un tel systéme peut étre simplifié en regroupant les organisations
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Organisation | Proportion

Atlas 53%
Biomed 2%
CMS 17%
DZERO 8%
ILC 1%
LHCB 3%
autres VOs 16%

TAB. 6.6 — Distribution des VOS dans le site LAL de la grille EGEE

virtuelles ayant les taux de présence les plus faibles. L’objectif est d’obtenir des distribu-
tions de poids homogenes. En effet, la fonction de gain d’équité présentée dans le chapitre
4 est calculée en fonction de I'écart le plus important observé dans la proportion des
différentes organisations virtuelles prises en compte. Dans le cas ot une organisation vir-
tuelle présente une fréquence d’apparition trop restreinte, le gain d’équité risque d’étre
anormalement faible du fait de la non-présence de cette VOs dans la distributions des jobs
au cours d’une partie importante de I’expérience. Ainsi, en regroupant les organisations
virtuelles ayant les fréquences d’apparitions les plus faibles dans la liste des jobs, on rétabli

des mesures de équité plus réaliste et on facilite I’apprentissage d’une politique de controle

efficace.
Organisation Proportion
Atlas 53%
Biomed DZERO LHCB ILC 14%
CMS 17%
Autres VOs 16%

TAB. 6.7 — Distribution uniformisée des VOS dans le site LAL de la grille EGEE

La table 6.7 présente les poids d’équité ot ont été regroupées les organisations virtuelles

présentant les taux d’apparition les plus faibles de la table 6.6.

Résumé

Ce chapitre a présenté les composants logiciels de mise en oeuvre et d’expérimentation
des algorithmes d’allocation de ressources présentés au chapitre 5. Cette plateforme est
composée des algorithmes de simulation de la dynamique du site ainsi que des algorithmes
d’apprentissage de politique. L’architecture logicielle de I’ensemble a été concue de telle

sorte que les algorithmes d’ordonnancement se comportent de maniere indépendante de
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I’environnement réel ou de simulation dans lesquels ils pourraient étre utilisés. Ensuite,
les traces d’activités synthétiques et réelles utilisées pour la validation ont été décrites.
Dans le cadre des traces synthétiques, la paramétrisation des différents modeles de charge
M/M/P a été justifiée. L’objet était de fournir des traces réalistes et suffisamment chargées
pour permettre d’évaluer la qualité des politiques de controle issues de la méthodologie
d’apprentissage par renforcement. Nous avons enfin présenté le systéme de log du gestion-
naire de site ’EGEE d’ou sont issues les traces d’activités réelles. L’accent a alors été
porté sur les problemes du choix d’un segment d’activité significatif du comportement de

la grille. Le chapitre suivant présentera les expériences exploitant ces développements.



Chapitre 7

Expériences
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7.1 Introduction

Ce chapitre propose un ensemble de validations expérimentales des modele d’apprentis-
sage par renforcement pour ’allocation de ressources que nous avons proposées au chapitre
6. Les performances sont étudiées sur les différents types de charges synthétiques et sur
la trace extraite de 'activité réelle d’un site de la grille EGEE, grace a la plate-forme

d’expérimentation présentée au chapitre 6.

La premiere partie de ce chapitre présente deux catégories d’expériences portant sur les
traces synthétiques. Toutes deux portent uniquement sur le probleme de I’ordonnancement,
donc dans le cadre d’un environnement non élastique. L’objectif de cette premiere série
d’expériences est de valider bon le comportement des algorithmes dans un contexte sta-
tionnaire. Une configuration d’ordonnancement faisable en termes de d’équité est d’abord
expérimentée, ou 'objectif d”équité demandé correspond a la distribution des organisa-
tions virtuelles des jobs de la trace. Ensuite, les résultats des mémes expériences sont
présentés avec un objectif d’équité infaisable au regard des distributions des organisa-
tions virtuelles des jobs. L’objectif de cette seconde série d’expériences sera d’analyser
la robustesse des algorithmes d’apprentissage par renforcement dans ce cas particulier,

fréquemment observé.

Dans une seconde partie, les résultats obtenus dans le cas d’une trace d’exécution réelle
d’EGEE sont détaillés. Apres avoir analysé les performances observées dans le cas d'un
nombre fixe de machines, une derniere section sera consacrée au controleur de dimension-
nement dynamique du cluster. L’analyse présentera ’apport des algorithmes proposés vis
a vis de 'ordonnancement natif. Cette partie montre qu'un second controleur, adjoint au
processus d’ordonnancement, sera en mesure d’assurer ’élasticité du site en améliorant sa

performance en utilisation.

7.2 Protocole expérimental

Cette section présente plusieurs considérations valables pour toutes les expérimentations
effectuées. Ces choix opérationnels d’expérimentation, tels que les indicateurs de perfor-
mance, I’hypothese faite sur la connaissance des durées d’exécution des jobs et les variables

de pondération des fonctions d’objectifs des systeémes apprenants sont explicités.

7.2.1 Mesures de performance

Les fonctions d’objectif présentées dans les sections 5.2.3 et 5.3.2 permettent de mesurer

la qualité de 'apprentissage par renforcment, comme elle ont un sens physique, ce sont aussi
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des indicateurs de performances. Il faut cependant les compléter par d’autre afin de nous
montrer s’il ont a bien choisir nos fonctions d’objectif. La capacité a suivre une politique
de controle définie, par I'apprentissage par renforcement, est évaluée par 'analyse de la
performance de réactivité ainsi que la comparaison de cet indicateur avec l'algorithme de
référence. Si cet indicateur est optimisé de maniere satisfaisante, il reste encore a montrer
que cette mesure capture correctement les espérances des utilisateurs en terme de qualité

de service.

La satisfaction de 'utilisateur s’exprime principalement par la durée d’attente en queue
qui est reportée dans 'intégralité des simulations effectuées. Une attention particuliére sera
portée a la valeur de cette durée dans le cas des jobs interactifs. Concernant 1’équité, la
différence entre la mesure effectuée par 'ordonnanceur de référence (FIFO pour la charge
synthétique, et I'ordonnanceur natif, PBS, pour la charge EGEE, qui constitue I’état de
lart dans le domaine) et ’équité de notre ordonnanceur sera utilisée comme indicateur
(cf. section 5.2.3).

La performance d’utilisation est reportée selon I’équation définie dans la section 5.3.2.
Elle sera employée dans la derniere partie des expérimentations utilisant des traces réelles,

consacrées a I'évaluation du systeme d’allocation dynamique de ressources.

En outre, nous rapporterons systématique, pour chacun des indicateurs utilisés, les
moments de distributions mais aussi la médiane. En effet, on constatera souvent que la

variance est tres grande et donc que seul la médiane a un sens.

7.2.2 Gestion des durées d’exécution

Plusieurs variables de description de I'environnement et de ’action des modeles de
décision de Markov considérés nécessitent, afin de pouvoir étre calculées, une connaissance
des durées d’exécution des jobs en queue (cf. section 5.2.1). De modeles de réprésentation
des durées d’exécution seront utilisées dans les expériences présentées. Le modele oracle
prend pour hypothese que les durées d’exécution sont connues a priori. Dans le modele
estimé, les durées d’exécution ne sont plus supposées connues. Elles sont estimée, pour
chacune des classes (batch et interactif), a partir de la médiane des durées d’exécution

calculées sur une fenétre.

Bien qu’idéale, le modele oracle n’est pas totalement irréaliste car, dans I'infrastructure
EGEE, l'utilisateur a la possibilité de fournir une estimation de la durée d’exécution du
job lors de la soumission de celui-ci, par I'intermédiaire de son fichier JDL (cf. section
4.3). On considere cette fiable, car si 'exécution dépasse le temps estimé, EGEE (PBS)

arrétera prématurément ’exécution du job [Ba08] et si I'estimation du temps d’exécution
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est excessive, il sera placé dans une file ou ses prédécesseurs sont des jobs longs (cf. section
4.1). L’utilisateur donc aucun intérét a fournir une information volontairement erronée.
L’hypothese est faite qu’un utilisateur a connaissance de l'ordre de grandeur de la durée
d’exécution des jobs qu’il soumet, ce qui est généralement le cas. Cette hypotheése est
déja irréaliste dans un environnement compleétement controlé, dans notre contexte cette
hypothese est irréalisable car elle suppose une connaissance exacte des durées d’exécution.
L’intérét de la méthode est de fournir une approximation de la borne supérieure des

performances.

Dans le modele estimé, les durées d’exécution ne sont plus supposées connues. Elles
sont estimées, pour chacune des classes (batch et interactif), a partir de la médiane des
durées d’exécution calculées sur une fenétre. Cette hypotheése est réaliste : les données
historiques sont accessibles en ligne par le biais de l'intergiciel de la grille. A ce propos, on
peut se poser la question de la précision nécessaire au bon fonctionnement des systemes
de décision utilisés. En fait, nous verrons que meme l’estimation tres grossiere que nous

faisons est suffisante.

7.2.3 Parametres expérimentaux
Pondération des fonctions d’objectif

Deux variables d’ajustement sont respectivement utilisées dans les fonctions de gain
des modeles de décision (cf. section 5.4). Dans un premier temps, A\s régule la part de la
réactivité dans le MDP d’ordonnancement vis a vis de 'objectif d’équité. D’autre part, A,
régule la part du dimensionnement dans le MDP d’ordonnancement vis a vis de I'objectif

de la réactivité. Pour toutes les expériences synthétiques, on choisit Ay = A\ = 0.5.

Parametres de 1’algorithme d’apprentissage par renforcement

Le parametre € gérant le compromis exploration-exploitation de I'algorithme d’appren-
tissage par renforcement SARSA est fixé a 0.05, le parameéte d’horizon -y est réglé & 0.8 et le
facteur d’apprentissage v est réglé a 0.2. Les valeurs de ces parametres ont été déterminés
expérimentalement et sont cohérents avec les principaux travaux de 1’état de ’art du do-
maine [Tes02, Ven05, TDC'08]. La procédure de régression de la fonction @ est relancée
a une période de n = 500 décisions dans le cas du controleur d’ordonnancement. Concer-
nant le controleur de dimensionnement, cette procédure a lieu tout les m = 10 décisions,
sachant qu’une décision de dimensionnement a lieu apres I'ordonnancement d’une centaine

de jobs.
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On rappelle que le réservoir de ’Echo State Network est composé de 100 neurones
avec une fonction d’activation sigmoidale. Les poids sont aléatoirement fixés avec 10% de
connectivité entre les neurones du réservoir et 15% de connectivité entre les neurones du
réservoir et les neurones de sortie. La taille du réservoir a, encore une fois, été déterminée

expérimentalement.

7.3 Cas synthétiques : présentation

7.3.1 Notations

Pour les résultats proposés dans cette partie, les algorithmes de type apprentissage
par renforcement utilisant un Echo State Network seront nommé RL-ESN. Ceux utilisant
un réseau de neurones multicouche seront désignés sous de le nom de RL-NN. Le suffixe
-ORA sera adjoint lorsque le systéme d’apprentissage par renforcement utilisera les durées

d’exécution réelles des jobs et -EST lorsqu’une estimation en sera faite.

7.3.2 Organisation

Ces premieres expériences étudient le cas oi le nombre de machine est fixé au cours
de chaque simulation avec un modele oracle des durées d’exécution des jobs. L’objectif est
de démontrer que 'apprentissage par renforcement est un bon candidat pour assurer un
niveau de réactivité suffisant pour les jobs batchs et interactifs issus de flots de demandes
divers. Cette série d’expériences étudie également les performances en terme d’équité. Les
performances des algorithmes d’ordonnancement basés sur un apprentissage par renforce-
ment sont comparées a celles d’un algorithme de référence, 'ordonnancement FIFO. Les
listes de jobs utilisées sont générées selon les parametres présentés dans la section 6.3. Les
résultats pour les jobs batchs et interactifs sont analysés séparément afin d’évaluer le gain
pour chacun de ces deux types ainsi que des résultats totaux regroupant l’ensemble des

jobs.

L’expérimentation s’organise en deux parties distinctes. Dans un premier temps, on
considerera un ordonnancement faisable en terme d’équité, c’est a dire que les exigences de
I’administration systeme du site en terme d’équité seront équivalentes a la distribution des
VOs des jobs employés pour les simulations. Dans une seconde partie, les poids d’objectif
d’équité seront modifiés pour se situer dans un cas d’ordonnancement infaisable. L’objet

sera d’étudier la robustesse de ’apprentissage par renforcement dans un tel contexte.

Dans cette expérience, la configuration d’équité se compose de 4 VOs, avec les poids

respectifs (0.53, 0.14, 0.17, 0.16). Comme expliqué précédemment, la distribution des VOs
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des jobs utilisée suit également cette distribution. Les résultats en terme de réactivité sont
présentés dans une premiere partie puis les performances en terme de durée d’attente pour

les cinqg charges synthétiques proposées suivis des performances d’équité.

7.4 Cas synthétique : Ordonnancement faisable, étude de la

réactivité
7.4.1 Charge PE-1

Les statistiques de réactivité pour I'expérience utilisant la charge PE-1 sont résumées
dans la table 7.1. Dans ce premier cas, ou le taux de jobs interactifs est de 10%, les deux
algorithmes d’apprentissage par renforcement apportent une amélioration pour ce type de

job tout en conservant une performance équivalente pour les jobs batchs.

Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy | Std | Médiane | Moy | Std | Médiane
FIFO 0.79 | 0.23 0.87 0.45 | 0.39 0.27 0.76 | 0.26 0.86

RL-NN-ORA | 0.80 | 0.23 0.90 0.48 | 0.39 0.33 0.77 | 0.27 0.89
RL-ESN-ORA | 0.83 | 0.25 0.96 0.56 | 0.38 0.54 0.80 | 0.27 0.96

TaB. 7.1 — Réactivité, trace synthétique PE-1.

Concernant les performances calculées sur I’ensemble des jobs, I’amélioration est de
5% en faveur des algorithmes d’apprentissage. Ce résultat s’explique essentiellement par
la faible proportion de jobs interactifs. En effet, la fonction d’objectif favorise les jobs
courts alors que les jobs trés longs sont quasiment équivalents en terme de réactivité.
On note toutefois une amélioration de 12% de la médiane obtenue par apprentissage par

renforcement vis a vis de FIFO.

La figure 7.1 présente les distributions cumulatives inverses (i.e. P(W > x) comme une
fonction de z) des gains de réactivité obtenus par les jobs batchs et interactifs. Dans ce
cas, la maximisation de la valeur obtenue sera le comportement attendu (Larger is Better).
Dans ce cas, la médiane pour les jobs interactifs ne dépassent pas une réactivité de 0.3
par un ordonnancement FIFO alors que cette méme proportion de jobs bénéficie d’une
réactivité au moins égale a 0.6 dans le cas d'un ordonnancement RL-ESN. L’amélioration,
bien que faible en moyenne s’effectue donc principalement dans le cas des jobs interac-
tifs. Dans ce premier cas, 'apport du modele RL-NN semble négligeable en comparaison
de Papport du modele RL-ESN. Ce premier résultat semble conforté I'hypothese de la

nécessité d’utilisation d’un modele a mémoire causée par une représentation incomplete
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de I'environnement étudié.
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interactifs (droite), trace synthétique PE-1.

7.4.2 Charge PE-2

Les statistiques de réactivité pour 'expérience utilisant la charge PE-2 sont résumées
dans la table 7.2. Dans ce second cas, le taux d’interactifs reste de 10% mais le fac-
teur d’utilisation p passe de 0.95 a 0.99. Les performances sont sensiblement équivalentes
a celles énoncées dans la premiére distribution. La réactivité des jobs interactifs est
améliorée de 5%. La moyenne de réactivité pour les jobs batchs bénéficie également d’une
amélioration de 5%. En comparaison avec la premiére expérience, ’augmentation de la
charge du systeme détériore les performances des jobs interactifs pour ’ensemble des algo-
rithmes. L’algorithme d’apprentissage par renforcement utilisant un ESN bénéficie d’une
amélioration de 17% en termes de médiane vis & vis de FIFO en ce qui concernant les
performances sur ’ensemble de la trace. Les algorithmes RL-NN et FIFO conservent des
performances équivalentes. Ces résultats globaux justifient la nécessité de détailler ces

résultats par type de job.

Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy | Std | Médiane | Moy | Std | Médiane
FIFO 077 | 022 084 |038]037| 019 |073]027| 081

RL-NN-ORA | 0.79 | 0.23 0.87 0.41 | 0.37 0.25 0.75 | 0.27 0.85

RL-ESN-ORA | 0.81 | 0.27 0.96 0.45 | 0.35 0.30 0.77 | 0.30 0.95

TaB. 7.2 — Réactivité, trace synthétique PE-2.
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La figure 7.2 présente les distributions cumulatives inverses des valeurs de réactivité
pour les jobs batchs et interactifs de la charge PE-2. L’augmentation de charge altere les
résultats obtenus. En effet, en augmentant la valeur de charge, on augmente le nombre
moyen de jobs présents en queue a tout moment, augmentant ainsi le délai d’attente
moyen en queue et diminuant du méme coup 'espérance de réactivité pour tout les jobs
de la trace et notamment des jobs interactifs, peu nombreux. Dans le cas des jobs batchs,
I'intersection des courbes se situe & un gain de réactivité de 0.5 environ avec 85% des jobs
ayant une valeur de réactivité au moins égale a celle ci. Dans le cas d’un ordonnancement
RL-ESN 60% des jobs batchs ont une réactivité supérieure a 0.9 alors que 40% de ces
jobs bénéficient de cette performance dans le cas de FIFO et RL-NN. Par ailleurs, la
moitié des jobs batchs ordonnancés par FIFO bénéficie d’une réactivité supérieure a 0.85
alors que cette méme proportion bénéficie d’une réactivité supérieure a 0.95 dans le cas
RL-ESN. A l'opposé de ces résultats en faveur de I’algorithme RL-ESN, les 10% de jobs
batchs obtenant les plus mauvaises performances par cet algorithme connaissent un gain
situé dans l'intervalle [0,0.3]. Ce méme sous-ensemble de job obtient un gain situé dans
I'intervalle [0, 0.4] dans le cas des ordonnancement RL-NN et FIFO. Ce comportement ne
se remarque pas dans le cas des jobs interactifs ou les gains de 'ordonnancement RL-ESN

vis a vis de FIFO sont présents sur toute la trace utilisée.

Ce résultat montre que 'algorithme RL-ESN semble effectuer une rétention des jobs
batchs en queue au profit de jobs ayant une espérance de gain plus élevée, les jobs interactifs
notamment. Ce comportement est une explication de la maniere dont I’algorithme obtient
les gains observés et fait référence au principe de rétention énoncé dans la section 5.2.4.
Dans les expériences suivantes, la proportion croissante des jobs interactifs dans une charge

de méme intensité devrait accentuer cette tendance.
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7.4.3 Charge PE-3

Les statistiques de réactivité pour I’expérience utilisant la charge PE-3 sont résumées
dans la table 7.3. Dans ce troisieme cas, la charge est maintenue & 0.99 avec la moitié
des jobs appartenant a la catégorie des interactifs. Les performances pour les jobs batchs
sont améliorées de 18% pour 'apprentissage par renforcement via ’algorithme RL-ESN en

termes de médiane. L’amélioration est significative, 95%, dans le cas des jobs interactifs.

Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy | Std | Médiane | Moy | Std | Médiane
FIFO 0.79 | 0.17| 0.80 | 050|032 043 | 064|030 0.68

RL-NN-ORA | 0.80 | 0.18 0.85 0.53 | 0.33 0.47 0.66 | 0.30 0.72

RL-ESN-ORA | 0.86 | 0.19 0.96 0.69 | 0.34 0.88 0.78 |1 0.29 0.94

TaB. 7.3 — Réactivité, trace synthétique PE-3.

Concernant les performances totales calculées sur la totalité de la trace, la réactivité
en moyenne est améliorée de 21% dans le cas de 1’algorithme d’apprentissage employant
un ESN et la médiane est améliorée de 38% par rapport a FIFO. Pour cette charge,
les performances globales sont également améliorées, a la différence des deux expériences
précédentes. Une explication a cette amélioration globale peut étre la présence plus im-
portante de jobs interactifs privilégiés par la fonction d’objectifs de I'ordonnanceur par
apprentissage par renforcement. Rappelons que cette proportion de jobs interactifs se rap-

proche de celle observée dans les traces réelles de la grille EGEE.

Les distributions cumulatives inverses des valeurs de réactivité présentées dans la figure
7.3 illustrent I’amélioration significative obtenue pour les jobs interactifs par ’algorithme
RL-ESN. Dans le cas de I'ordonnancement FIFO, 50% de ces jobs ont une réactivité
supérieur a 0.4 alors que ces mémes 50% ont une réactivité supérieure ou égale a 0.9 dans
le cas RL-ESN. Un gain présent mais plus modéré figure dans le cas de ’algorithme RL-
NN. Dans le cas d’un ordonnancement RL-ESN, 90% des jobs batchs ont une réactivité
supérieure a 0.2, alors que ces mémes 90% de jobs batchs ont une valeur de réactivité deux
fois supérieure dans le cas d’un ordonnancement FIFO. Néanmoins, dans le cas FIFO, le
moitié de ces jobs batchs ont une réactivité supérieure ou égale a 0.8 alors que dans le
cas RL-ESN, cette méme proportion de jobs bénéficie d’une réactivité de 0.95. Une partie
des jobs batchs subissent donc un temps d’attente en queue plus important dans le cas
RL-ESN pénalisant leur gain en réactivité. Encore une fois, c¢’est par un prolongement
de I'attente en queue de ce sous-ensemble des jobs batchs que 'ordonnanceur parvient a
obtenir les gains observés dans la classe des jobs interactifs. Cependant, cette rétention

n’affecte que partiellement les résultats obtenus pour les jobs batchs qui bénéficient, malgré
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tout, globalement de meilleures performances que FIFO.
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7.4.4 Charge PE-4

Les statistiques de réactivité pour I’expérience utilisant la distibution PE-4 sont résumées
dans la table 7.4. Dans ce dernier cas de configuration Poisson/exponentielle, le coefficient
d’utilisation p est maintenu a 0.99 avec 90% des jobs appartenant a la catégorie des inter-
actifs. Le gain en réactivité reste marqué dans le cas des jobs interactifs et batchs, 'apport
est essentiellement prononcé dans le cas des jobs interactifs ou la réactivité est améliorée
de 29%. Dans le cas des jobs batchs, les performances des trois algorithmes sont quasi-
ment équivalentes malgré une amélioration de 6% dans le cas de 'ordonnancement par
apprentissage par renforcement utilisant un ESN. Cependant, I’apport vis a vis de FIFO
est moins marqué que dans le cas PE-3, du fait certainement de la trop faible quantité
de jobs batchs sur laquelle faire levier afin de favoriser les jobs interactifs, comme ex-
pliqué dans le paragraphe précédent. Concernant les performances totales, la réactivité en
moyenne est améliorée de 18% dans le cas de I'algorithme d’apprentissage employant un
ESN et la médiane est améliorée de 25% par rapport a FIFO. Pour cette charge, les perfor-
mances globales sont améliorées de maniere sensiblement équivalente, quoique légerement

inférieure a la charge PE-3.

Les distributions présentées dans la figure 7.4 confirment les remarques précédentes.
Pour 'algorithme RL-ESN, 2% des jobs batchs ont une valeur de réactivité comprise entre
0.2 et 0.6 alors que, pour ’ensemble des jobs batchs, cette valeur est toujours supérieure
a 0.6 dans les cas des ordonnancements FIFO et RL-NN. En contre-partie, 90% des jobs

batchs ont une réactivité supérieure a 0.95 alors que 60% des jobs batchs atteignent ce
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Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 0.90 | 0.09| 093 | 066 |030| 072 | 069|029 0.76

RL-NN-ORA | 0.91 | 0.10 0.95 0.68 | 0.30 0.77 0.71 | 0.29 0.81

RL-ESN-ORA | 0.96 | 0.10 0.99 0.81 | 0.25 0.93 0.82 | 0.24 0.95

TAB. 7.4 — Réactivité, trace synthétique PE-4.

résultat dans le cas du 'ordonnancement FIFO. Ce phénomene semble équivalent a celui
décrit pour la charge PE-3, dans l'algorithme RL-ESN, une partie des jobs batchs subit
une perte de réactivité vis a vis des algorithme RL-NN et FIFO, au profit de tous les

autres jobs qui obtiennent une valeur de réactivité supérieure.
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7.4.5 Charge MMPP-1

Les statistiques de réactivité pour l'expérience utilisant la distibution MMPP-1 sont
résumées dans la table 7.5. Une amélioration de 28% du traitement des jobs interactifs de
I’algorithme RL-ESN est a observer. La réactivité des jobs batchs est multipliée par deux.
Dans ce cas, le probleme d’ordonnancement posé est plus difficile, les performances de
I’algorithme obtenues par 'utilisation d’un réseau de neurones multicouche sont mauvaises,
au méme titre que FIFO, en revanche avec I’ESN, on obtient une amélioration considérable.
Ce phénomene peut s’expliquer par les difficultés associées a I’ordonnancement de flot de
demandes contenant des pics d’activités, modélisés grace au MMPP. Lors de ces pics de

charge, le nombre de jobs présents en queue est plus important, élargissant ainsi ’espace
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de choix de job a ordonnancer pour les algorithmes d’ordonnancement RL. Une difficulté
comparable se pose dans le cas de 'ordonnancement FIFO : lorsqu’un flot de jobs batchs
suivi d'un flot de jobs interactifs sont placés en queue a une date donnée. Dans ce cas,
les gains de réactivité des jobs interactifs seront plus faibles que si la méme série de jobs
se présente en queue dans le méme ordre, mais & des dates distinctes du fait de 'attente

prolongée en queue lié au traitement des jobs batchs.

Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 045 | 0.25 | 042 | 008 |0.18| 004 | 041 |026| 0.38

RL-NN-ORA | 0.49 | 0.27 0.46 0.12 | 0.20 0.04 0.45 | 0.29 0.41

RL-ESN-ORA | 0.70 | 0.33 0.87 0.36 | 0.29 0.27 0.66 | 0.34 0.84

TAB. 7.5 — Réactivité, charge synthétique MMPP-1.

L’apport de l'algorithme RL-ESN se maintient également a 1’échelle de la distribution
complete des jobs. Dans ce cas, 'algorithme RL-NN constitue un apport deux fois moins
important que RL-ESN.

La figure 7.5 présente les distributions cumulatives de réactivité des jobs. Dans le
cas de 'ordonnancement RL-ESN des jobs batchs, 15% de ceux-ci obtiennent une valeur
réactivité inférieure aux valeurs de réactivité des jobs ordonnancés via FIFO. En revanche,
75% des jobs batchs ordonnancés par RL-ESN connaissent un gain supérieur aux deux
autres algorithmes étudiés. Cette observation se rapporte encore au principe de rétention
énoncé, une minorité des jobs les plus longs sont retenus en queue afin de favoriser les
jobs interactifs constituant une plus grande espérance de gain. La distribution montre que

I’amélioration est vrai pour tous les jobs interactifs.

7.4.6 Charge MMPP-2

La table 7.6 résume les statistiques de réactivité pour la charge MMPP-2. L’intérét
de cette expérience réside dans le traitement défavorable des jobs interactifs observé dans
les performances obtenues par l'algorithme FIFO. Bien que les jobs batchs connaissent
des valeurs de réactivité tres satisfaisantes, une perte de 22% en moyenne de cette valeur
est observée pour les jobs interactifs avec cet ordonnancement. L’effet de pic est moins
prononcé dans cette seconde distribution du fait de la présence importante des jobs inter-
actifs, 50%, alors que cette proportion était de 10% dans le cas MMPP-1. L’algorithme
RL-ESN améliore de 11% les performances des jobs interactifs sans dégrader les gains des
jobs batchs.
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Fia. 7.5 — Distribution cumulative inverse de la réactivité des jobs batchs (gauche) et
interactifs (droite), trace synthétique MMPP-1.

Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 094 | 0.07| 098 | 077 ]026| 08 |085]|021| 096

RL-NN-ORA | 0.94 | 0.08 0.98 0.78 | 0.26 0.92 0.86 | 0.21 0.97
RL-ESN-ORA | 0.95 | 0.09 0.99 0.86 | 0.23 0.99 0.91 | 0.18 0.99

TAB. 7.6 — Réactivité, charge synthétique MMPP-2.

Les résultats obtenus pour les jobs interactifs diminuent les performances globales de
I’algorithme FIFO. Par ailleurs, pour cette charge comme pour celles présentées précédemment,

les ordres de grandeur des valeurs de variance sont équivalents.

Les distributions cumulatives inverses de réactivité pour la charge MMPP-2 sont
présentées en figure 7.6. L’effet de rétention n’est pas observé ici, les jobs batchs et inter-
actifs connaissent un gain de réactivité supérieur dans le cas RL-ESN. Le gain apporté par

I’algorithme RL-NN est marginal en comparaison a celui observé via ’algorithme RL-ESN.

Plusieurs conclusions sont a tirer de ces premiers résultats. Tout d’abord, les modeles
par apprentissage par renforcement améliorent les performances dans le cas des modeles de
configuration Poisson/exponentielle et MMPP. Les améliorations de performances globales
sont les plus marquées dans le cas des charges PE-3 et PE-4, caractérisées par une plus forte
présence de jobs interactifs. Cet apport n’est plus aussi important lorsque la distribution

des temps d’inter-arrivées est transitoire, tel que dans le cas MMPP-2.

Concernant les performances comparées des algorithmes d’apprentissage, le modele

ESN offre, en tout point, des performances supérieures aux résultats obtenus avec un
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F1a. 7.6 — Distribution cumulative inverse de la réactivité des jobs batchs (gauche) et

interactifs (droite), trace synthétique MMPP-2.

réseau de neurones multi-couches standard. Il est important de mettre en perspective de
ce résultat le cout moindre de la procédure d’apprentissage d’'un ESN vis a vis de celle d’un
réseau de neurones multi-couches. En effet, 'ESN ne nécessite qu'une régression linéaire
sur ses poids de sortie a la différence d’'une descente de gradient stochastique souvent

cotliteuse en temps de calcul pour les réseaux de neurones multi-couches.

Les résultats précédents semblent montrer qu’un systéme par apprentissage par renfor-
cement, utilisant comme fonction d’objectif la réactivité, est capable d’améliorer la prise
en charge des jobs interactifs au sein d’une architecture de site de grille. L’apport d’un
modele & mémoire dans ce contexte a également été mis en évidence par ’amélioration
systématique des résultats vis a vis d’un réseau de neurone multicouche standard, ne

comportant aucun mécanisme de mémoire.

7.5 Cas synthétique : Ordonnancement faisable, étude des

délais d’attente

L’utilisation du délai d’attente en queue des jobs est un indicateur concret aux yeux de
I'utilisateur final de la performance du systéme d’ordonnancement. Bien que 'utilisation
de la réactivité soit un indicateur suffisant de la qualité des performances des ordonnan-
ceurs par apprentissage par renforcement, I’étude des délais d’attente permet de constater
I’apport de notre approche, aux yeux de I'utilisateur, dans le cas des jobs de courte durée
d’exécution. Pour ces jobs particuliers, le temps passé en queue est une variable critique
dans l'estimation de la qualité de 'ordonnancement adopté. Au cours de l'interprétation

des résultats, 'importance de l'utilisation de la médiane est & mentionner, justifiée par

1
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la présence de valeurs extrémes et d’'une grande variance de la mesure rendant difficile

I’analyse des résultats par le biais de ’espérance seule.

7.5.1 Charge PE-1

Les statistiques des délais d’attente sont résumées dans cette section. Dans les cing
traces synthétiques considérées, les résultats sont consistants avec les observations ef-
fectuées pour les valeurs de réactivité. Les délais d’attente sont diminués dans le cas des
ordonnanceurs par apprentissage par renforcement. Une amélioration plus importante est
a observer dans le cas des jobs interactifs ainsi que dans le cas du modele ESN vis a vis

du modele de réseau de neurone multicouche standard.

Algorithme Batch Inter Total
Moy. ‘ Std ‘ Médiane | Moy. ‘ Std ‘ Médiane | Moy. ‘ Std ‘ Médiane
FIFO 2126 | 2566 1270 2112 | 2545 1341 2124 | 2564 1280

RL-NN-ORA | 2133 | 3010 807 2053 | 2859 859 2125 | 2996 811

RL-ESN-ORA | 2506 | 6015 235 1768 | 3798 276 2438 | 5850 238

TAB. 7.7 — Délais d’attente, charge synthétique PE-1. Tous les temps en secondes.

La figure 7.7 présente les distributions cumulatives des délais d’attente pour les jobs
batchs et interactifs. Dans ce type de représentation, la maximisation de la valeur étudiée
correspond au comportement souhaité (Larger is Better). Pour cette premiere configura-
tion, si on considére un délai d’attente de 5 minutes, 'ordonnancement FIFO le permet
pour 50% des jobs interactifs, ’'ordonnancement NN le permet pour 60% et pour 80% dans
le cas ESN. On note une fois de plus la supériorité de la méthode. Concernant les jobs
batchs, les performances sont quasi équivalentes. Cependant, dans le cas RL-ESN, 5% des
jobs attendent plus que les jobs ordonnancés par FIFO. Ce résultat est consistant avec
le principe de rétention énoncé précedemment, c’est en retenant plus longtemps des jobs
batchs en file d’attente que 'ordonnanceur parvient a améliorer les performances des jobs

interactifs.

FIXME : Fixer a deux minutes les comparaisons de CDF systématiquement, avec un

mot dans l'intro.

7.5.2 Charge PE-2

La figure 7.8 présente des distributions cumulatives des délais d’attente pour les jobs

batchs et interactifs pour la distribution PE-2. Dans ce second cas, le phénomene observé
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Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 2241 | 2367 | 1410 | 2325 | 2428 | 1602 | 2249 | 2373 | 1425
RL-NN-ORA | 2203 | 2756 | 1079 | 2365 | 2951 | 1063 | 2219 | 2777 | 1079
RL-ESN-ORA | 3635 | 9401 | 281 | 1590 | 3281 | 899 | 3423 | 8983 | 313

TaB. 7.8 — Délais d’attente, charge synthétique PE2. Tous les temps en secondes.

dans la distribution PE-1 est visible. Alors que 50% des jobs interactifs n’attendant pas
plus de 4 minutes, c’est 90% de ces mémes jobs qui ne franchissent pas ce seuil d’attente
dans le cas de I'ordonnancement RL-ESN. Encore une fois, 'apport, bien que notable, est
tres inférieur dans le cas de I'ordonnancement RL-NN. En contre partie, 15% des jobs
batchs connaissent des délais d’attente plus longs dans le cas de l'ordonnancement RL-
ESN. En comparaison, les résultats obtenus par FIFO et RL-NN pour les jobs batchs sont

quasi-similaires.

7.5.3 Charge PE-3

La figure 7.9 présente les distributions cumulatives des délais d’attente des jobs batchs
et interactifs pour la distribution PE-3. Les remarques générales effectuées pour les deux
charges précédentes restent valables. Les résultats sont encore une fois satisfaisants, 75%
des jobs interactifs attendent moins de 4 minutes en file d’attente pour 'ordonnancement
RL-ESN, contre 30% dans le cas FIFO et 40% dans le cas RL-NN.
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teractifs (droite), trace synthétique PE-2.

Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 569 | 500 | 522 586 | 502 | 542 578 | 501 | 535
RL-NN-ORA | 568 | 608 | 356 577 | 603 | 394 | 573 | 606 | 378
RL-ESN-ORA | 568 | 1393 | 60 467 | 1079 | 36 516 | 1243 | 46

TAB. 7.9 — Délais d’attente, charge synthétique PE-3. Tous les temps en secondes.
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teractifs (droite), trace synthétique PE-3.

7.5.4 Charge PE-4

La figure 7.10 présente les distributions cumulatives des délais d’attente des jobs batchs

et interactifs pour la distribution PE-4. Dans ce dernier cas, le gain est toujours significa-

|
6000
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Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 134 | 140 | 74 148 [ 158 | 82 147 | 156 | 81
RL-NN-ORA | 133 [165| 58 147 [ 184 | 60 145 | 182 | 60
RL-ESN-ORA | 83 | 337 4 126 | 379 11 122 | 375 10

TAB. 7.10 — Délais d’attente, charge synthétique PE-4. Tous les temps en secondes.

tif bien que moins important que dans ’expérience utilisant la distribution PE-3. Ainsi,
60% des jobs interactifs ordonnancés par FIFO attendent moins de 4 minutes contre pour
lalgorithme RL-ESN. En outre, seulement 2% des jobs batchs connaissent des délais d’at-
tente plus longs dans le cas de I'ordonnancement RL-ESN, en comparaison avec FIFO.
Ce phénomene s’explique par la proportion de jobs batchs, ramenée ici & 10% dans cette
trace synthétique, limitant donc la possibilité de rétention de 'algorithme, vis a vis des

charges PE-1, PE-2 et PE-3.

7.5.5 Charge MMPP-1
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F1G. 7.10 — Distributions cumulatives des délais d’attente des jobs batchs (gauche) et
interactifs (droite), trace synthétique PE-4.

La table 7.11 résume les statistiques de temps d’attente pour la charge MMPP-1. Les
remarques faites dans le cas de la réactivité de cette charge sont confirmées. Dans le cas
RL-ESN, la moyenne des durée d’attente des jobs batchs augmente de 30%, avec une
augmentation de quasiment un ordre de grandeur de la variance de la valeur de ceux-ci.
Ce résultat est & mettre en correspondance avec la division par dix de la médiane et de trois

de la moyenne des délais d’attente des jobs interactifs. Enfin, malgré une augmentation de
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30% de la variance dans le cas des jobs interactifs, ’amélioration constatée sur la médiane

atteste du gain apporté par I'apprentissage par renforcement.

Algorithme Batch Inter Total
Moy. ‘ Std ‘ Médiane | Moy. ‘ Std ‘ Médiane | Moy. ‘ Std ‘ Médiane
FIFO 10284 | 4875 11510 | 10510 | 4651 | 11586 | 10307 | 4852 11518
RL-NN-ORA | 10321 | 7235 10035 | 10465 | 7178 | 10237 | 10336 | 7229 10055
RL-ESN-ORA | 13621 | 33482 992 2989 | 7916 1145 12482 | 31913 1033

TaB. 7.11 — Délais d’attente, charge synthétique MMPP-1. Tous les temps en secondes.

Concernant les performances sur I’ensemble de la trace, ’écart des valeurs de médiane

entre FIFO est RL-ESN est a noter, un ordre de grandeur, a la différence des valeurs

moyennes qui restent, dans ce cas, comparables. Les performances obtenues par RL-NN

sont comparables a celles observées via 'algorithme FIFO dans ce cas.

La figure 7.11 présente les distributions cumulatives des délais d’attente pour la charge
MMPP-1. L’algorithme RL-ESN offre un délai d’attente inférieur aux deux autres algo-

rithmes pour 80% des jobs batchs. Pour les jobs interactifs, c’est 95% de ceux ci qui

connaissent un délai d’attente inférieur, toujours vis a vis de FIFO et RL-NN. A contra-

rio, le principe de rétention est encore une fois vérifié car 20% des jobs batchs connaissent

un délai d’attente supérieur aux délais d’attente connus avec les autre algorithmes, ceci

au profit des jobs interactifs.
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interactifs (droite), trace synthétique MMPP-1.
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7.5.6 Charge MMPP-2

La table 7.24 détaillent les statistiques de temps d’attente pour la charge MMPP-2.
En correspondance avec les remarques de réactivité effectuées sur cette charge, ce sont les

jobs interactifs qui bénéficie majoritairement de ’amélioration de leur durée d’attente.

Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 122 | 158 | 45 126 | 157 | 50 124 | 158 | 48
RL-NN-ORA | 122 | 184 | 24 126 | 184 | 28 124 | 184 | o7
RL-ESN-ORA | 123 | 398 5 91 | 311 4 107 | 357 4

TAB. 7.12 — Délais d’attente, charge synthétique MMPP-2. Tous les temps en secondes.
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Fia. 7.12 — Distributions cumulatives des délais d’attente des jobs batchs (gauche) et

interactifs (droite), trace synthétique MMPP-2.

La premiere constatation a effectuer, sur ce dernier résultat, porte sur la différence
importante en terme de délai d’attente en comparaison avec les modeles de Poisson et
exponentiels. La présence de pics d’activité pose un probleme plus difficile et diminue
considérablement les performances en terme de qualité de service pour les 3 algorithmes
considérés, autant pour les jobs batchs que les jobs interactifs. Cependant, le temps d’at-
tente moyen des jobs interactifs est réduit de plus de moitié pour les modeles d’appren-
tissage par renforcement utilisant un ESN. Néanmoins, les délais d’attente pour les jobs
batchs subissent une hausse de 10%. Cette inflexion reste marginale en considération de

la diminution d’un ordre de grandeur du délai d’attente des jobs interactifs.

|
2000
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7.6 Cas synthétique : Ordonnancement faisable, étude de

I’équité

Dans cette partie, on s’interesse avant tout a la dynamique de la mesure d’équité

tout au long des simulations car celle-ci est faisable en fin d’expérience. Les résultats

présentés dans les figures 7.13, 7.14, 7.15, 7.16, 7.17 et 7.18 comparent les performances

des algorithmes d’apprentissage par renforcement RL-NN et RL-ESN aux performances

obtenues avec ’algorithme FIFO. L’objectif d’équité est a considérer comme une contrainte

a

respecter plutot qu’un objectif a maximiser, en comparaison avec I’analyse faite sur les

performances de réactivité.
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FiG. 7.14 — Différence d’équité pour la distribution PE-2

Sur les six couples de figures présentés, ’axe horizontal représente la série des jobs

ordonnés par date de fin d’exécution, et ’axe vertical est la différence de mesure d’équité

avec FIFO suivant la formule de gain présentée dans la section 5.2.3. Les 1000 premiers et

derniers jobs ne sont pas utilisés pour ’analyse statistique car les phases de remplissage

et de vidage du systeéme produisent des échantillons aberrants. Ainsi, avec un ordonnan-
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Fi1G. 7.17 — Différence d’équité pour la distribution MMPP-1

cement faisable, sur le long terme, I’échantillon de jobs est comparable aux performances
du équité de FIFO, dans les cinq cas considérés. En considérant les ordres de grandeur des

différences avec 1’équité de référence, ces résultats montrent que les algorithmes d’appren-
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Fia. 7.18 — Différence d’équité pour la distribution MMPP-2

tissage par renforcement sont en mesure de suivre une politique d’équité tout en optimisant
un objectif de réactivité. En effet, dans tous les cas, la différence d’équité est tres faible, de
I’ordre du centieme, avec des excursions de I'ordre du dixieme. Il est a noter que les algo-
rithmes d’apprentissage semblent converger plus rapidement dans le cas des distributions
Poisson/exponentielle. On notera enfin que la sous optimalité des résultats d’équité sont
le prix a payer des performances obtenues en termes de réactivité, bien que ces résultats

restent satisfaisants.

7.7 Cas synthétique : Ordonnancement infaisable

Les objectifs de haut niveau définis par les différents acteurs de la grille peuvent étre
irréalisables. Ce phénomene est fréquent dans le cas des objectifs d’équité stipulés par
les administrateurs systémes des sites de grille. Les poids définissant les objectifs d’équité
décrivent 'activité des utilisateurs telle que 'esperent ces administrateurs, ce qui peut
étre significativement différent des proportions réelles de jobs arrivant sur le site. Cette
section assure que l'apprentissage par renforcement est capable d’intégrer I’équité comme
fonction d’objectif dans le cas ou la requéte d’équité ne correspond pas a la distribution
effective des organisations virtuelles dans la trace utilisée. En d’autres termes, on étudie

la robutesse de l’algorithme.

Dans ce but, on considere le cas ou la cible d’équité est (0.3,0.3,0.2,0.2), alors que
la proportion réelle reste (0.53,0.14,0.17,0.16). Cet ordonnancement est infaisable car la
premiere organisation virtuelle ne fournit pas assez de charge alors que la troisieme et la
quatrieme demandent plus de temps de service qu’attribué dans les poids stipulés comme
objectifs d’équité. Les traces d’activités synthétiques utilisées dans cette série d’expériences

sont identiques a celles des expériences précédentes mais les objectifs d’équité ont été mo-
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difiés. Elles conserveront donc des dénominations identiques aux expériences précédentes.

7.7.1 Réactivité

Les statistiques de réactivité pour ’ensemble des expériences effectuées sont résumées

dans les tables 7.13, 7.14, 7.15, 7.16, 7.17 et 7.18 pour les traces d’activités synthétiques

considérées.

Algorithme Batch Inter
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 0.79 | 0.23| 087 | 045 |0.39| 027
RL-NN-ORA | 0.80 [0.23| 0.90 | 0.48 | 0.39 | 0.32
RL-ESN-ORA | 0.84 [ 0.24 | 096 | 0.60 | 038 | 0.74

TaB. 7.13 — Réactivité, trace synthétique PE-1, ordonnancement infaisable.

Algorithme Batch Inter
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 0.77 | 022 | 084 | 038 |0.37| 0.19
RL-NN-ORA | 0.78 | 0.22 | 0.87 | 0.41 | 0.37 | 0.25
RL-ESN-ORA | 0.84 | 0.23| 096 | 0.60 | 035| o0.71

TAB. 7.14 — Réactivité, trace synthétique PE-2, ordonnancement infaisable.

Algorithme Batch Inter
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 0.79 | 0.17 | 0.80 | 050 | 0.32 | 0.43
RL-NN-ORA | 0.80 | 0.18 | 0.85 | 0.53 | 0.33 | 0.48
RL-ESN-ORA | 0.86 | 0.21 | 097 | 0.61 | 0.35| 0.66

TAB. 7.15 — Réactivité, trace synthétique PE-3, ordonnancement infaisable.

Pour tous les cas étudiés, les conclusions générales restent valables en matiere de per-
formance et de compromis entre la gestion des jobs batchs et interactifs. Les valeurs de
réactivité sont quasiment équivalentes, les algorithmes d’apprentissage par renforcement

semblent robustes aux variations éventuelles d’équité.
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Algorithme Batch Inter
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 0.90 | 0.09 | 0.93 | 0.66|0.30]| 0.72
RL-NN-ORA | 0.91 [0.09| 0.95 | 0.68 | 0.30| 0.77
RL-ESN-ORA | 0.91 [0.15| 0.99 | 0.81 |0.27| 0.95

TAB. 7.16 — Réactivité, trace synthétique PE-4, ordonnancement infaisable.

Algorithme Batch Inter
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 0.45 | 0.25 0.42 0.08 | 0.18 0.04
RL-NN-ORA | 0.49 | 0.27 0.46 0.12 | 0.20 0.04
RL-ESN-ORA | 0.64 | 0.36 0.80 0.31 | 0.28 0.24

TAB. 7.17 — Réactivité, charge synthétique MMPP-1, ordonnancement infaisable.

Algorithme Batch Inter
Moy. ‘ Std ‘ Médiane | Moy. ‘ Std ‘ Médiane
FIFO 0.94 | 0.07 0.98 0.77 | 0.26 0.88
RL-NN-ORA | 0.94 | 0.08 0.98 0.78 | 0.26 0.92
RL-ESN-ORA | 0.96 | 0.10 0.99 0.76 | 0.30 0.95

TAB. 7.18 — Réactivité, charge synthétique MMPP-2, ordonnancement infaisable.

7.7.2 Délais d’attente

Les statistiques des délais d’attente sont résumés dans les tables 7.19, 7.20, 7.21, 7.22,

7.23 et 7.24. Les résultats sont consistants avec les conclusions effectuées sur l'indicateur

de réactivité.

Algorithme Batch Inter
Moy. ‘ Std ‘ Médiane | Moy. ‘ Std ‘ Médiane
FIFO 2126 | 2566 1270 2112 | 2545 1341
RL-NN-ORA | 2111 | 2966 843 2087 | 3031 811
RL-ESN-ORA | 2323 | 5278 218 1554 | 3478 151

TAB. 7.19 — Délais d’attente, charge synthétique PE-1, ordonnancement infaisable. Tous

les temps en secondes.

Pour cette seconde configuration d’équité, les performances en terme de délais d’at-
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Algorithme Batch Inter
Moy. ‘ Std ‘ Mediane | Moy. ‘ Std ‘ Mediane
FIFO 2241 | 2367 1410 2325 | 2428 1602
RL-NN-ORA | 2201 | 2729 1095 2280 | 2823 1095
RL-ESN-ORA | 2359 | 6045 232 1221 | 3145 155

TAB. 7.20 — Délais d’attente, charge synthétique PE-2, ordonnancement infaisable. Tous

les temps en secondes.

Algorithme Batch Inter
FIFO 569 | 500 | 522 | 586 | 502 | 542
RL-NN-ORA | 574 | 617 | 370 | 581 | 615 | 393
RL-ESN-ORA | 614 | 1492 | 56 | 656 | 1275 | 133

TAB. 7.21 — Délais d’attente, charge synthétique PE-3, ordonnancement infaisable. Tous

les temps en secondes.

Algorithme Batch Inter
Moy. ‘ Std ‘ Médiane | Moy. ‘ Std ‘ Médiane
FIFO 134 | 140 74 148 | 158 82
RL-NN-ORA | 131 | 162 59 148 | 186 61
RL-ESN-ORA | 188 | 502 11 149 | 486 10

TAB. 7.22 — Délais d’attente, charge synthétique PE-4, ordonnancement infaisable. Tous

les temps en secondes.

Algorithme Batch Inter
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 10284 | 4875 11510 | 10510 | 4651 | 11586
RL-NN-ORA | 10321 | 7235 10035 | 10465 | 7178 | 10237
RL-ESN-ORA | 18259 | 36625 1892 3057 | 5996 1260

TAB. 7.23 — Délais d’attente, charge synthétique MMPP-1, ordonnancement infaisable.

Tous les temps en secondes.

tente ne sont pas altérées et suivent la méme tendance que celles observées dans le cas

d’une équité faisable. Une configuration d’objectif avec une pondération majoritaire de

I’objectif d’équité aurait été nécessaire afin d’éventuellement observer des modifications

importantes dans les performances de réactivité et de temps d’attente. Cependant, ce type
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Algorithme Batch Inter
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
FIFO 122 | 158 | 45 126 | 157 | 50
RL-NN-ORA | 122 |[184| 25 129 | 193 | 31
RL-ESN-ORA | 98 | 346 5 253 | 550 13

TAB. 7.24 — Délais d’attente, charge synthétique MMPP-2, ordonnancement infaisable.

Tous les temps en secondes.

de formulation n’est pas réaliste en situation réelle d’ordonnancement.

7.7.3 Equité

Les figures 7.19, 7.20, 7.21, 7.22, 7.23 et 7.24 présentent les séries temporelles des
différences d’équité entre 'ordonnancement FIFO et les ordonnancements RL-NN et RL-
ESN dans ce contexte d’objectif d’équité infaisable. La présentation des résultats suit la

méme convention que dans le cas d’une équité faisable.
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FiG. 7.19 — Différence d’équité pour la distribution PE-1

Dans tous les cas considérés, la différence avec I’ordonnancement natif reste marginale.
Toutefois, une distance a I’ordonnancement natif supérieure de I'ordre de 30% en moyenne
par rapport aux performances est obtenues dans le cas d’un ordonnancement faisable. Par
ailleurs, les différences semblent toujours se situer dans des intervalles de temps localisés.
Ce résultat permet de conclure encore une fois a une forme de robustesse de I’apprentissage
par renforcement pour le probleme de I'ordonnancement, indépendamment du modele
d’apprentissage utilisé, Echo State Network ou réseau de neurones multicouche. Bien que
les valeurs de gain associées a 'objectif d’équité soient altérées, aucun impact significatif

n’est constaté sur les performances de réactivité et délais d’attente.
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Fia. 7.22 — Différence d’équité pour la distribution PE-4

7.8 Cas synthétique : Discussion

Cette premiere série d’expériences met en lumiere plusieurs aspects de la méthode

d’ordonnancement proposée. Tout d’abord, les performances en terme de réactivité sont
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améliorées pour ’ensemble des jobs mais plus particulierement dans le cas des jobs interac-
tifs, comme souhaité. Suivant le principe de rétention (cf. section 5.2.4), le gain observé sur
les jobs interactifs semble se baser sur une augmentation plus importante de la variance des
délais d’attente des jobs batchs, au profit des délais d’attente des jobs interactifs. Malgré
ce phénomene, les jobs batchs bénéficient d’une amélioration significative de la médiane

de leur délai d’attente.

La réactivité semble constituer une fonction d’objectif efficace pour ’amélioration des
performances de gestion des jobs a faible durée d’exécution dans les sites de grille. L’analyse
des délais d’attente montre que les ordres de grandeur de ces gains sont notables pour les
utilisateurs finaux du systéme administré. Ensuite, les résultats d’équité montrent, dans
un premier temps, que l'utilisation d’une somme pondérée d’objectifs est une solution
réaliste et efficace dans le cadre d’un apprentissage par renforcement multi objectif. Dans
un second temps, les performances obtenues dans le cas d’une spécification d’un objectif
d’équité infaisable assure de la robutesse d’un tel systeme dans ces conditions particulieres

fréquemment rencontrées dans les sites de grilles de calcul.
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Concernant les modeles d’apprentissage utilisés, les résultats expérimentaux montrent
clairement le gain apporté par un modele ESN vis a vis d’un réseau de neurones multi-
couche classique. Deux raisons peuvent expliquer ce résultat : 1) la simplicité algorithmique
de I'apprentissage liée a la régression linéaire nécessaire a la paramétrisation de ce modele
2) la capacité de mémoire du modele. En effet, ’ensemble des variables utilisées par le
MDP, bien que suffisant pour que 'apprentissage d’un modele déterministe comme un
réseau de neurones offre une politique de controle performante, ne peut étre qualifié d’ex-
haustif au vue de la complexité de ’environnement et de ’action considérés. Si on admet
que ces définitions de I’environnement et des actions sont incompletes, nous sommes fonda-
mentalement en présence d'un modele partiellement observable (POMDP), ot un modele
a mémoire est alors une solution efficace [SGLO6] afin d’obtenir une politique de controle

quasi-optimale, sachant que le modele est défini dans un espace continu.

7.9 Cas réel : présentation

Une trace de 10000 jobs extraite du systeme de log de la plateforme d’ordonnancement
locale ’EGEE, TORQUE-MAUI, décrite dans le chapitre précédent, a été utilisée pour

cette seconde série d’expériences. Les conditions expérimentales suivantes ont été étudiées :

— RIG-ORA : La configuration des ressources est rigide, le nombre de machines P
est fixé a 81, identique au nombre de machines identifiées dans la trace EGEE via
leur identifiant y figurant. Dans ce contexte, le contréleur d’ordonnancement de job
est expérimenté seul. La durée d’exécution des jobs est supposée connue des I’arrivée
en file d’attente (e.g. modeles oracle). Dans ce cas de figure, As = 0.5.

— RIG-EST : La configuration des ressources est rigide, comme dans le cas précédent,
mais les durées d’exécution des jobs sont estimées par la médiane de leur catégorie
respective, batch ou interactif.

— ELA-ORA et ELA-EST : L’allocation des ressources est désormais élastique. Le
systeme d’allocation dynamique des ressources, dans le cas oracle et estimé, est
analysé. Pour des raisons de simplicité d’interprétation des résultats, A = 1.0, afin
que le contréle d’ordonnancement optimise uniquement la réactivité. Dans cette
configuration, le poids de I'utilité réactivité A\ varie de 0.5 (poids égal pour le gain de
réactivité et d’utilisation pour le contréleur de dimensionnement) a 1, ot 'utilisation
n’est alors pas considérée. Par exemple, 'expérience ELA-ORA-0.5 correspond a

Ae = 0.5. Rappelons que la fonction de gain du processus de dimensionnement est

Re =AW + (1 =AU (7.1)

avec W, la mesure de réactivité et U, la mesure d’utilisation. Ainsi, lorsque A\, = 1.0,
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le controleur ne maximisera que la réactivité de l'infrastructure. On devra alors
remarquer un gain sur cet indicateur, en dépit du gain d’utilisation, car le systeme
de décision aura tendance a choisir de maintenir en activité le nombre maximum de
machines autorisé. A contrario, si A = 0.0, le controéleur aura alors tendance a sous
dimensionner 'infrastructure de calcul, en ne maintenant actif qu’un nombre moins
important de machines, afin de maximiser leur utilisation. Le cas médian, A\, = 0.5,

sera également étudié.

Apres avoir étudié 'utilisation de 'apprentissage par renforcement dans le cas d’un
cluster de calcul rigide, deux configurations élastiques seront étudiées. Dans le premier cas,
I’objectif du contréleur de dimensionnement sera de tenter d’améliorer les performances
observées dans le cas rigide en autorisant ce dernier a allouer un nombre légerement
supérieur (de l'ordre de 10%) de machines vis a vis du cas rigide tout en autorisant
ce dernier a reduire du méme ordre de grandeur la taille de cluster de calcul suivant
le compromis réactivité/utilisation. Dans le second cas, le controleur de dimensionnement
sera uniquement en mesure de restreindre le nombre de machines en activité. On observera
alors dans quelle mesure le controle sera capable d’améliorer la mesure d’utilisation du
cluster tout en conservant des performances de réactivité exploitable. Pour toutes les
configurations étudiées, les performances des méthodologies proposées sont comparées a
celles de I'ordonnanceur natif présent sur le site I’'EGEE, nommé (EGEE) dans la suite
de ce chapitre. Ces performances natives, en terme de réactivité, temps d’attente, équité

et utilisation sont calculées grace aux informations présentes dans la trace d’activité.

7.10 Cas réel : ressources rigides

Le protocole d’analyse des résultats adopté dans cette partie est identique a celui utilisé
pour les expériences synthétiques avec équité faisable. On s’attend essentiellement, dans
ce contexte, a une amélioration de la qualité de service fournie aux jobs a faible durée

d’exécution, avec un impact minime pour la réactivité associée aux jobs batchs.

7.10.1 Réactivité

La table 7.25 résume les performances de réactivité obtenues pour les différentes ap-

proches décrites dans la sous section précédente.

Dans le cas de 'ordonnanceur natif I’EGEE, les jobs interactifs connaissent un défaut
de réactivité de 30% vis a vis des jobs batchs, comme remarqué dans les chapitres précédents.

Concernant les performances des algorithmes d’apprentissage, la performance de réactivité
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Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
EGEE 0.82 | 0.26 | 099 | 062 |041| 096 | 0.73]0.36| 098
RL-NN-ORA | 0.93 | 0.18 1 0.94 | 0.22 1 0.93 | 0.20 1
RL-NN-EST | 0.92 | 0.18 1 0.94 | 0.22 1 0.93 | 0.20 1
RL-ESN-ORA | 0.93 | 0.19 1 0.94 | 0.20 1 0.93 | 0.19 1
RL-ESN-EST | 0.93 | 0.17 1 0.95 | 0.19 1 0.94 | 0.18 1

TaB. 7.25 — Réactivité, charge EGEE

pour les jobs interactifs est améliorée de 53%, la classe des jobs batchs connait une

amélioration plus faible de 13%.
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EGEE

La figure 7.25 présente les distributions cumulatives inverses des valeurs de réactivité
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pour les jobs batchs puis interactifs de la trace utilisée. Concernant les jobs batchs, tous
les algorithmes sont globalement satisfaisants, y compris I'ordonnancement natif dont la
médiane de la réactivité se situe a 0.95. Toutefois, les algorithmes d’apprentissage par ren-
forcement, offrant cette méme valeur de réactivité de 0.95 a 85% des jobs considérés,
confirment l'apport de cette famille d’algorithmes. Concernant les jobs interactifs, la
médiane de la réactivité se situe & 0.8 dans le cas de 'ordonnancement natif, 95% de ces
meémes jobs interactifs connaissent cette valeur de réactivité dans le cas des algorithmes de
RL. Le passage du contexte oracle vers une méthode d’estimation des durées d’exécution,
pour la définition des variables d’environnement et d’action du MDP utilisé, ne semble
pas dégrader les performances des algorithmes d’apprentissage par renforcement. L’estima-
tion calculée semble donc étre une information suffisante pour permettre un apprentissage
d’une politique de controle efficace. Pour des raisons de lisibilité, la figure 7.26 présente
les résultats de réactivité pour les jobs interactifs de la trace sans les performances de
I’'ordonnancement natif ’EGEE.

7.10.2 Délais d’attente

La table 7.26 résume les performances en terme de délais d’attente des jobs batchs
et interactifs. Les algorithmes d’apprentissage par renforcement connaissent des apports
consistants avec les observations effectuées sur les valeurs de réactivité dans la section
précédente. Dans le cas des jobs batchs, le gain d’un facteur 4 en terme de délais d’attente
moyen est observé, le gain d’un facteur d’environ 2 a 6 est a noter dans le cas des jobs
interactifs. Le modele d’apprentissage utilisant un Echo State Network et une estimation

des durées d’exécution semble offrir les meilleurs résultats.

Algorithme Batch Inter
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
EGEE 13041 | 26726 | 79 | 2756 | 8844 4
RL-NN-ORA | 3777 | 12168 0 1366 | 7989 0
RL-NN-EST | 3803 | 12232 0 1382 | 8076 0
RL-ESN-ORA | 3962 | 13014 0 1085 | 8491 0
RL-ESN-EST | 3492 | 12175 0 495 | 3589 0

TAB. 7.26 — Délais d’attente, charge EGEE. Temps en secondes

La figure 7.27 présente les distributions cumulatives des délais d’attente des jobs
batchs et interactifs des différents modeles étudiés. L’algorithme RL-ESN semble offrir
de meilleurs résultats dans le cas des jobs interactifs, bien qu’équivalents aux autres al-

gorithmes d’apprentissage dans le cas des jobs batchs. L’utilisation d’un modele estimé



7.7.10—Cas réel : ressources rigides 143

des temps d’exécution semble offrir des performances marginalement meilleures que 1'uti-
lisation des durées d’exécution exactes de chaque job. Ce résultat peut s’expliquer par la
réduction de bruit apportée par ’emploi d’une estimation des durées d’exécution pouvant
améliorer la capacité de généralisation du modele appris. Cette amélioration n’est toutefois

pas observée dans le cas de I'algorithme RL-NN.

0.95 0.95

0.9F 09

0.85 085
0.8F 081

g &
g o7sf So7sp

—+—EGEE

0.65]- : v —+— EGEE 0.5 —o— RL-FFNN-ORA|
—o— RL-FFNN-ORA S RL:ESNfng
06l —%— RL-ESN-ORA e — 5 RL-FFNN-EST
—5— RL-FFNN-EST
0551 055} —%— RL-ESN-EST

—<— RL-ESN-EST

0.5

i i 05 i i
10° 10° 10* 10° 10° 10° 10
Temps d attente (sec) Temps d attente (sec)

a
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interactifs (droite), charge EGEE

Malgré une médiane a 4 secondes, les résultats sont globalement mauvais dans le cas de
référence. Ainsi, 35% des jobs interactifs attendent plus de deux minutes, 25% plus d’un
quart d’heure et 10% plus de 3 heures. La forme beaucoup plus constante des appren-
tissages par renforcement a pour conséquence que de l'ordre de 5% des jobs subissent les
méme pénalités. Dans les deux cas considérés, 90% des jobs n’attendent pas plus d’un quart
d’heure via un ordonnancement par apprentissage par renforcement, indépendamment du
modele d’apprentissage et de temps d’exécution utilisé. Seulement 30% des jobs dans le
cas de 'ordonnancement natif, attendent au plus ce délai. Cette observation atteste de
I’apport réel des algorithmes d’apprentissage par renforcement pour les utilisateurs finaux

de l'infrastructure de grille dans ce cas réaliste.

La figure 7.28, de gauche, présente les distributions cumulatives des délais d’attente des
jobs pour les différents modeles étudiés. Conformément aux remarques faites au sujet de la
réactivité, ce sont les modeles de type ESN qui fournissent les apports les plus importants.
Le modele (RL-ESN-EST) offre un délai de d’attente, pour les durées les plus importantes

constatées, au minimum 20% inférieur aux autres modeles considérés.

La figure de droite présente les délais d’attente les plus importants pour les jobs interac-
tifs des ordonnancements par apprentissage par renforcement. Il est cependant important
d’analyser plus en détail la queue de la distribution : elles correspondent aux attentes vrai-

ment excessives qui sont, du point de vue des utilisateurs, assimilables a une défaillance.
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Il n’y a cependant pas de consensus sur la valeur du seuil correspondant, car les attentes
(ou la résignation) des diverses communautés ne sont pas identiques. La figure 7.28, droite
présente un diagramme rang-valeur (rank plot) des délais d’attente, qui permet de visuali-
ser en détail les délais d’attente vraiment élevés : les jobs (en abscisse) sont ordonnés par

délais d’attente décroissants.

La premiere constatation importante est la bi modalité de la distribution. Dans tous les
cas, le dernier centile est supérieur a 2h, autrement dit 100 jobs attendent plus que cette
durée, alors le 98 eme centile est tres proche de 0. Ceci est cohérent avec le seuil observé
sur la réactivité dans la section précédente. On note également la persistance du meilleur
comportement de I’Echo State Network par rapport au réseau de neurones multicouche
dans la queue de distribution. Mais, méme dans ce cas, le fait que 1% des jobs soient aussi

lourdement pénalisés reste problématique.

7.10.3 Equité

Les performances d’équité des algorithmes d’ordonnancement étudiés sont comparées
a celles obtenues par 'ordonnanceur natif. En effet, 'ordonnancement PBS est en mesure
de fournir de bonnes performances d’équité, I’objectif est de démontrer que les algorithmes
d’ordonnancement RL sont en mesure d’optimiser la réactivité tout en respectant au mieux

une contrainte d’équité donnée dans le cadre d’une infrastructure de calcul rigide.

Les différences de performance d’équité des différents algorithmes considérés sont
présentées dans les figures 7.29 et 7.30. Celles-ci sont marginales si 'on s’en réfere aux
échelles des valeurs observées, de I'ordre de 1073. Ce résultat est observé dans les cas

oracle et estimé. Les algorithmes d’apprentissage par renforcement semblent donc capable
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de fournir des performances d’équité au moins équivalentes a celles de I’ordonnanceur natif
du site EGEE étudié.

7.10.4 Discussion

Cette premiere série d’expériences utilisant une trace réelle atteste de la faisabilité
de la méthodologie proposée dans ce cadre réaliste. Le systéme est en mesure d’offrir de
meilleures performances de réactivité et de délais d’attente que celles proposées par 1’or-
donnanceur natif du site considéré et équivalente dans le cas de l'objectif d’équité. Ces
résultats montrent que la prioritisation des jobs interactifs est possible par le biais d’un
systeme d’apprentissage par renforcement piloté par une mesure de réactivité comme fonc-
tion d’objectif. En outre, pour les deux modeles d’apprentissage étudiés, I'utilisation d’une
estimation des durées d’exécution des jobs est réaliste. La méthodolologie reste donc valide

au cas ou ces informations seraient indisponibles. Concernant ’objectif d’équité, ce dernier
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est correctement satisfait si 'on considere la différence faible avec ’ordonnancement natif

du cluster étudié qui est déja considéré satisfaisant.

7.11 Cas réel : ressources élastiques élargies

Dans cette premiere configuration élastique, le controleur de dimensionnement bénéficie
d’un intervalle de 70 & 90 machines & mettre & disposition. On rappelle qu’on qualifie cette
configuration d’élargie car le controleur est en mesure de sur-dimensionner le nombre de
machines mise & disposition, en comparaison au cas rigide. Comme on ’a vu dans I’étude
des délais d’attente, le systeme développé n’est pas completement satisfaisant. Une fraction
tres limitée, mais non négligeable (de 'ordre de 1%) des jobs subit des délais d’attente
intolérables, s’apparentant a une défaillance du gestionnaire des jobs. La question est alors
de savoir s’il s’agit d’un probleme intrinseque a la charge de travail, ou d’une limitation
de la stratégie d’apprentissage par renforcement. Par probléme intrinseque, nous voulons
dire que l'infrastructure sous-jacente (le cluster) serait sous-dimensionnée par rapport aux
excursions ponctuelles de la demande. Une solution possible est alors de proposer une
adaptation de l'infrastructure a la demande, par I'ajout du MDP de dimensionnement. La

suite de cette section est consacrée a cette étude.

Dans les deux cas considérés, élarg: et restreint, 'intervalle du nombre de machines
mobilisables a été choisi afin d’étudier 'efficacité de la méthode de dimensionnement au
regard des 10000 jobs constituant la trace utilisée. En effet, en élargissant de maniere
trop importante I'espace du nombre de machines, une trace plus importante aurait été
nécessaire afin de permettre au contréleur d’explorer ’ensemble des dimensionnements

possibles et d’estimer correctement la fonction d’espérance de gain associée.

La premiere série d’expérience (cas élargi) a donc pour but de montrer qu’il est pos-
sible d’améliorer la réactivité de l'infrastructure en autorisant le systeme a augmen-
ter épisodiquement ses ressources, tout en respectant un compromis d’utilisation. On
différencie les expériences utilisant un modele oracle (ORA) et estimé (EST) pour les
deux controéleurs étudiés, d’ordonnancement et de dimensionnement. Les deux controleurs
utilisent un modele de type Echo State Network, pour l'apprentissage de la fonction
d’espérance de gain (), qui a montré son intérét dans ’ensemble des séries d’expériences
précédentes. La pondération, ., de la fonction d’objectif pour le MDP de dimensionne-
ment a été successivement placée a 0.0, 0.5 et 1.0. Au cours des deux séries d’expériences
élastiques, les pondérations A\ = 0.0 et A = 1.0 ne doivent pas étre considérées comme
réalistes. Leur role est de fournir une borne de performance attendu par les controleurs de

dimensionnement.
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7.11.1 Réactivité

Les performances en termes de réactivité sont détaillées dans la table 7.27. Les résultats
en réactivité des différentes méthodes d’apprentissage par renforcement sont globalement
comparables et offrent un gain de 12% en moyenne dans le cas des jobs batchs et de 50%

dans le cas des jobs interactifs, vis a vis de I’'ordonnancement natif.

Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane
EGEE 0.82 | 0.26 | 0.99 | 0.62 |041| 096 | 0.73|0.36| 0098
RL-ESN-ORA-00 | 0.93 | 0.16 1 0.94 | 0.21 1 0.94 | 0.19 1
RL-ESN-EST-00 | 0.90 | 0.21 1 0.89 | 0.27 1 0.90 | 0.24 1
RL-ESN-ORA-05 | 0.94 | 0.15 1 0.95 | 0.19 1 0.95 | 0.17 1
RL-ESN-EST-05 | 0.95 | 0.15 1 0.95 | 0.19 1 0.95 | 0.17 1
RL-ESN-ORA-10 | 0.94 | 0.15 1 0.92 | 0.24 1 0.93 | 0.20 1
RL-ESN-EST-10 | 0.94 | 0.16 1 0.92 | 0.24 1 0.93 | 0.19 1

TAB. 7.27 — Réactivité, modele élastique élargi, charge EGEE.

La figure 7.31 présente les distributions cumulatives inverses des valeurs de réactivité.
Elle atteste des gains présentés dans la table précédente. Considérons une réactivité mi-
nimale de 0.8, pour les jobs batchs, 70% des jobs bénéficient de cette valeur, contre 85%
a 90% dans le cas de lapprentissage par renforcement. Concernant les jobs interactifs,
55% de ceux-ci bénéficient d’une telle valeur de réactivité dans le cas de 'ordonnancement
natif, contre approximativement 90% dans le cas des méthodes de renforcement. Dans les
deux cas, la paramétrisation de A = 0.5 offre de bons résultats, ce qui est encourageant
car, dans cette configuration, le controleur de dimensionnement effectue un compromis

entre réactivité et utilisation.

La figure 7.32 compare les distributions cumulatives inverses des valeurs de réactivité
avec celles obtenues dans le cas rigide utilisant un ESN, décrites dans la section précédente.
Pour une réactivité de 0.8, dans le cas des jobs batchs, 88% des jobs bénéficie au minimum
de cette valeur dans les cas rigides (RL-ESN-ORA et RL-ESN-EST) contre 90% dans les
(RL-ESN-ORA-05) et (RL-ESN-EST-05). Par ailleurs, (RL-ESN-ORA-10) offre également
cette amélioration. Concernant les jobs interactifs, 94% des jobs bénéficient du gain de
réactivité de 0.8 dans les deux configurations rigides, 95% des jobs en bénéficie dans les
cas (RL-ESN-ORA-05) et (RL-ESN-EST-05).
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7.11.2 Délais d’attente

Les performances en termes de délais d’attente sont détaillées dans la table 7.28. Bien
que ’ensemble des méthodes proposées apportent un gain de 'ordre de 200 a 300% dans
le cas des jobs batchs et interactifs, la paramétrisation de A = 0.5 et A = 1.0 semblent
offrir les gains les plus significatifs, autant par I’emploi d’'un modele oracle ou estimé
des durées d’exécution des jobs. En effet, en moyenne, les configurations ou lambda, =
0.0, n’optimisant donc que l'utilisation en dépit de la réactivité et a fortiori des délais

d’attentes, présentent des résultats dégradés, ce qui était un comportement attendu.

La figure 7.33 présente les distributions cumulatives inverses des délais d’attente des
méthodes considérées. Pour un délai d’attente de 2 minutes des jobs interactifs, 65% des

jobs en bénéficient dans le cas natif, contre 85% & 95% dans le cas des méthodes par
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Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane

EGEE 13041 | 26726 | 79.5 | 2756 | 8844 4 8158 | 20943 6
RL-ESN-ORA-00 | 3190 | 10988 0 1013 | 7776 0 2163 | 9669 0
RL-ESN-EST-00 | 5373 | 15055 0 2012 | 11092 0 3788 | 13438 0
RL-ESN-ORA-05 | 2663 | 10320 0 872 | 7274 0 1819 | 9057 0
RL-ESN-EST-05 | 2779 | 10571 0 507 | 4407 0 1707 | 8336 0
RL-ESN-ORA-10 | 2996 | 12427 0 754 | 4828 0 1939 | 9688 0
RL-ESN-EST-10 | 3270 | 13001 0 953 | 6776 0 2178 | 10597 0

TAB. 7.28 — Délais d’attente, modele élastique élargi, charge EGEE.
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interactifs (droite), modele élastique, charge EGEE

La figure 7.34 présente les distributions cumulatives des délais d’attente comparées aux
configurations rigides, de la section précédente, utilisant un modele de type Echo State
Network. Les améliorations constatées sur le critere de réactivité sont confirmées dans
le cas des jobs batchs. Les configurations utilisant une pondération A, = 0.5 offrent les
améliorations les plus constantes, quelque soit le modele de durée d’exécution utilisé, oracle
ou estimé. Les performances observées dans le cas des jobs interactifs sont marginalement
meilleures pour les modeles améliorant ces performances des jobs batchs. Toutefois, les
résultats pour lambda. = 1.0 montrent que la paramétrisage du systeéme n’est pas triviale
et nécessitera une phase d’expérimentation pour le paramétrisage correct du systeme lors

du passage en production.

La figure 7.35 présente les durées d’attente les plus importantes, triées par ordre
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décroissant, et les compare a un cas rigide de référence, (RL-ESN-EST), utilisé précédemment.
Une tres légere amélioration est constatée dans le cas (RL-ESN-EST-10). Ce résultat était
attendu car le controleur de dimensionnement n’optimise que l'objectif de réactivité. La
configuration (RL-ESN-EST-05) montre une altération du résultat s’explicant par le com-

promis nécessaire, dans ce cas, entre réactivité et utilisation.
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Fia. 7.35 — Valeurs en fonction du rang des délais d’attente des jobs interactifs, modele

élastique élargi, charge EGEE

Dans la sous-section suivante, nous nous assurons que les gains affichés dans ces deux
premieres parties n’affectent pas séverement les performances en utilisation de l'infrastruc-

ture.
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7.11.3 Utilisation

La figure 7.36 présente les distributions cumulatives inverses des valeurs d’utilisation
mesurées a chaque terminaison de job de chaque simulation. Pour des questions de lisibilité,
les modeles oracle et estimés sont représentés sur deux figures séparées. Pour toutes les
configurations étudiées, les différences restent marginales, aucune dégradatation notable

de 'utilisation n’est a déplorer dans ce premier cas d’élasticité.
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7.12 Cas réel : ressources élastiques restreintes

Dans cette seconde configuration, le contréleur de dimensionnement bénéficiera d’une
marge de manoeuvre de 20 noeuds de calcul permettant de moduler la taille du parc
actif entre 40 et 80 machines en fonction de I'intensité du flux de demandes. On rappelle
que 80 est le nombre de machines utilisées dans le cas de référence. Cette derniere série
d’expérience permettra de montrer si 'approche proposée est en mesure d’assurer une

réactivité acceptable tout en améliorant I'utilisation du cluster.

7.12.1 Réactivité

La table 7.29 résume les performances de réactivité détaillées des différents algo-
rithmes expérimentés. L’identification du meilleur modele d’apprentissage n’est pas aussi
immédiate que dans le cas d'un MDP unique ou d’'un modele élastique élargi. Ce sont
les modeles (RL-ESN-ORA-10) et (RL-ESN-EST-10) qui, en termes de moyenne et de va-

riance, semblent offrir les meilleurs gains a la fois pour la classe des jobs interactifs, avec un
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gain de I'ordre de 10%, et batch, avec gain constaté de 45%. Ce résultat était, encore une
fois, prévisible car le controleur se contente, dans cette configuration, de n’optimiser que
la mesure de réactivité. Les modeles (RL-ESN-EST-05) et (RL-ESN-ORA-05) semblent

permettre d’atteindre des résultats encourageants.

Algorithme Batch Inter Total
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane

EGEE 0.82 | 0.26 | 0.99 | 0.62 |041| 096 | 0.73|0.36| 0098
RL-ESN-ORA-00 | 0.88 [0.22| 1.0 | 089 [028| 1.0 | 0.89 |0.25 1
RL-ESN-EST-00 | 0.90 | 0.21 1 0.90 | 0.26 1 0.90 | 0.24 1
RL-ESN-ORA-05 | 0.90 | 0.21 1 0.91 | 0.25 1 0.91 | 0.23 1
RL-ESN-EST-05 | 0.88 |0.23| 1.0 | 087 |031| 1.0 | 0.87 |0.27 1
RL-ESN-ORA-10 | 0.91 [0.20| 1.0 | 090 [027]| 1.0 | 091 |0.23 1
RL-ESN-EST-10 | 0.92 | 0.19 | 1.0 | 091 [0.26| 1.0 | 0.92 |0.22 1

TAB. 7.29 — Réactivité, modele élastique restreint, charge EGEE.

Sur la totalité de la trace, les valeurs de variances, faibles aux vues des valeurs de

moyenne, rendent consistants ces résultats avec I’analyse précédente.

La figure 7.37 présente les distributions cumulatives inverses des valeurs de réactivité
pour les jobs batchs et interactifs des expériences considérées. Les remarques concernant le
mécanisme de rétention, tres apparent dans le cadre des expériences synthétiques, n’est pas
observé ici. Ce mécanisme semble devenir nécessaire au dela d’un niveau de charge impor-
tant. Ce phénomene avait volontairement été mis en situation dans le cas des expériences
synthétiques, afin de mettre clairement en évidence ’apport des algorithmes proposés.
Malgré tout, I’amélioration des performances est nettement plus prononcée dans le cadre
des jobs interactifs. En effet, 90% des jobs interactifs connaissent un gain de réactivité
supérieur a 0.8, alors que 55% des jobs connaissent ce gain dans le cas de 'ordonnancement
EGEE. Dans le cas des jobs batchs, EGEE assure a 70% des jobs cette valeur de réactivité
de 0.8 alors que 90% des jobs ont bénéficié de cette valeur dans le cas des algorithmes RL
précédemment cités. La recherche d’une bonne configuration dans ce cadre multiobjectif
n’est toutefois pas triviale, les expérimentations ont mis en évidence une grande variabilité
des résultats pouvant, en fonction du choix des parametres expérimentaux, mener a des
résultats inférieurs au cas de référence. Les mesures de variances des résultats de la section

atteste également de ce fait.



7.7.12—Cas réel : ressources élastiques restreintes 153

o
o

inverse CDF
o
(5]
inverse CDF
o
(9]

04F | —+— EGEE it 0.4r | —— EGEE \
——©— RL-ESN-ORA-00 T —©6— RL-ESN-ORA-00 \
0.3 —*— RL-ESN-ORA-05 ¥ 0.3 —*— RL-ESN-ORA-05 !
— -+ — RL-ESN-ORA-10 r — + — RL-ESN-ORA-10
0.2F — © — RL-ESN-EST-00 55 0.2 — © — RL-ESN-EST-00
— % — RL-ESN-EST-05 ¥ — % — RL-ESN-EST-05
0.1fF - — RL-ESN-EST-10 3 0.1fF - — RL-ESN-EST-10 ,.__
3 i
0 i i i i 0 i i i i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
responsiveness responsiveness

F1G. 7.37 — Distribution cumulative inverse de la réactivité pour les jobs batchs (gauche)

et interactifs (droite), modele élastique restreint, charge EGEE

7.12.2 Délais d’attente

Les durées d’attente avant exécution pour les jobs batchs et interactifs sont résumées
dans la table 7.30. Les résultats sont consistants avec les résultats de réactivité présentés

dans la section précédente.

Algorithme Batch Inter
Moy. | Std | Médiane | Moy. | Std | Médiane

EGEE 13041 | 26726 | 79 | 2756 | 8844 4
RL-ESN-ORA-00 | 6788 | 17025 0 2878 | 13268 0
RL-ESN-EST-00 | 5293 | 14931 0 1109 | 6543 0
RL-ESN-ORA-05 | 4863 | 13310 0 1108 | 6332 0
RL-ESN-EST-05 | 7307 | 19681 0 4476 | 20762 0
RL-ESN-ORA-10 | 4702 | 13669 0 1598 | 9596 0
RL-ESN-EST-10 | 3911 | 12505 0 964 | 4643 0

TaB. 7.30 — Délai d’attente, charge EGEE. Temps en secondes.

En accord avec les analyses faites de la réactivité, les modeles (RL-ESN-ORA-10)
et (RL-ESN-EST-10) offrent les meilleures performances sur ce second indicateur. Par
ailleurs, les résultats obtenus ici sont inférieurs a ceux observés dans le cas rigide, illustrés
dans la table 7.26. Cette observation semble mettre en évidence la difficulté de paramétrer
des systemes de décision indépendants, méme lorsque ceux-ci, par le biais d’actions différentes,
optimisent la méme fonction de gain. Ce phénomeéne peut étre considéré comme un exemple

de concurrence, ou deux agents, par leurs actions, agissent sur I’état courant d’un environ-
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nement commun ol chacun évolut. Dans ces circonstances, I’apprentissage d’une politique
de controle efficace peut étre complexifié pour chaque agent. En accord avec les analyses
de la réactivité, les modeles (RL-ESN-ORA-05) et RL-ESN-EST-05) semblent permettre
d’offrir un gain vis a vis de l'architecture d’ordonnancement native ’EGEE, en divisant
par plus de 2 le délai d’attente pour les jobs interactifs et batchs, tout en prenant en
considération le gain en utilisation. Dans ce cas précis, la moyenne des délais d’attente
pour les jobs interactifs est ramenée approximativement a 15 minutes en moyenne, en com-
paraison aux 45 minutes constatées dans le cas EGEE. Le résultat est donc encourageant,

mais nécessite encore une analyse des performances de I'utilisation associées.
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F1G. 7.38 — Distribution cumulative des délais d’attente pour les jobs batch (gauche) et
interactifs (droite), modele élastique, charge EGEE

Les distributions cumulatives des délais d’attente des jobs batchs et interactifs sont
présentées dans la figure 7.38. Ici encore, les configurations ne tenant compte que de la
performance en réactivité offrent les meilleurs résultats pour les jobs batchs et interactifs.
Pour les 6 configurations d’apprentissage par renforcement étudiées, les temps d’attente
des jobs interactifs sont toujours plus courts que pour les jobs batchs. Alors que 50% des
jobs batchs connaissent un délai d’attente de moins de 2 minutes, c’est 70% de ces mémes
jobs qui n’attendent pas plus de ce délai dans le cas (RL-ESN-ORA-00) et plus de 80%
dans les cas (RL-ESN-ORA-10) et (RL-ESN-EST-10). Dans le cas des jobs interactifs,
alors que I'ordonnancement natif assure ce délai d’attente de 2 minutes & 60% de ceux-ci,
c’est 90% des jobs de ce type qui connaissent une durée d’attente ne dépassant pas ce
délai lorsque le parametre A\, = 1.0. La configuration (RL-ESN-EST-05) semble également
parvenir a offrir de bonne performance en terme de délai d’attente tout en prenant en

compte I'objectif d’utilisation.

La figure 7.39 montre les temps d’attentes les plus importants constatés dans la trace

et les comparent au cas rigide. De maniere prévisible, les durées d’attente les plus impor-
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Fic. 7.39 — Valeurs en fonction du rang des délais d’attente des jobs interactifs, modele

élastique restreint, charge EGEE

tants ne sont pas améliorées car, dans le meilleur des cas, le systeme choisira d’utiliser
en permanence le méme nombre de machines que le cas rigide, (RL-ESN-EST-10). Ce
cas ne se produira en pratique pas car le systeme de dimensionnement les solutions a sa

disposition est réduira le nombre de machine lors de sa phase d’exploration.

7.12.3 Utilisation

On s’intéresse désormais aux performances en terme d’utilisation des différents modeles
considérés. On mesurera cet indicateur a chaque fin d’éxecution de la trace d’activité utilisé

pour chaque simulation.

—+— EGEE N —+— EGEE
—6— RL-ESN-ORA-00 ® Y —6— RL-ESN-EST-0(
091 —#— RL-ESN-ORA-05{ 09 ¥ —#— RL-ESN-EST-05
— - — RL-ESN-ORA-1 u — - - RL-ESN-EST-1(

0.7

0.6

041

031

01F

i .
0 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 08 0.9 1 0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Utilisation Utilisation

Fi1Gg. 7.40 — Distribution cumulative inverse de l'utilisation du cluster mesuré en fin

d’exécution de chaque job, modele oracle (gauche) et modele estimé (droite)
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La figure 7.40 présente la distribution cumulative inverse de l'utilisation du clus-
ter, calculée a la fin de l'exécution de chaque job sur la trace d’exécution considérée.
Les controleurs incorporant 'utilisation comme fonction d’objectif, avec A, € {0.0,0.5},
offrent les meilleurs gains pour cet indicateur. A contrario, les gains d’utilisation les plus
faibles sont obtenus lorsque A = 1.0. Ces résultats étaient envisagés car les gains d’utili-
sation les plus importants sont obtenus lorsque le controleur de dimensionnement prend
en compte, dans sa fonction d’objectif associée, le gain en utilisation. C’est a dire, lorsque
Ae € {0.0,0.5} . Ces performances sont particulierement satisfaisantes dans le cas du
modele (RL-ESN-EST-05). En effet, ce modele a montré, dans les sections précédentes,
qu’il était en mesure d’améliorer la réactivité de l'infrastructure d’ordonnancement en
comparaison avec 'ordonnancement natif. Ce modele semble donc simultanément capable

d’améliorer 'utilisation de cette infrastructure.

7.13 Cas réel : Ressources élastiques, Discussion

Les trois dernieres séries de résultats présentées, utilisant une trace d’activité extraite
de la grille EGEE, ont montré que I'emploi de ’apprentissage par renforcement semble
constituer une solution réaliste pour les deux problemes de controle considérés, ’ordon-
nancement et le dimensionnement. Les deux dernieres séries d’expériences exposées ont
montré que I'élasticité permet d’améliorer la réactivité de 'infrastructure dans le cas d’une
configuration de ressources élastique ou le controleur peut, au besoin, élargir le nombre
de machines du cluster, en comparaison a la taille du cluster de référence. Dans le cas
de 1’élasticité restreinte, ’utilisation de l'infrastructure a pu étre améliorée sans sacri-
fier séverement la propriété de réactivité recherchée. Un ordonnancement peut donc étre
constitué de deux superviseurs disjoints, chacun en charge d’un aspect de la politique d’or-
donnancement du site administré. En effet, 'ordonnancement dans les grilles de calcul est
fréquemment décrit comme un systéme monolithique [LLMS88] et non comme un ensemble

de controéleurs indépendants pouvant étre administrés séparément.

Résumé

Dans ce dernier chapitre, la présentation des expériences effectuées s’est organisée
autour des traces synthétiques puis réelles décrites au cours du chapitre précédent. Les
expériences synthétiques ont permis de démontrer que des configurations de type Pois-
son exponentielle et a queue lourde, de type MMPP exponentielle, peuvent étre effi-
cacement traitées par les algorithmes d’apprentissage par renforcement. Cette premiere

série d’expériences synthétiques a également permis de valider 1'utilisation de la réactivité
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comme fonction d’objectif d'un systeme d’apprentissage par renforcement en charge d’ef-
fectuer un ordonnancement préférentiel des jobs interactifs, sans pour autant pénaliser de
maniere significative les jobs a durée d’exécution longue. La manifestation du principe de
rétention énoncé dans le chapitre 6 a été observé a plusieurs reprises, un sous-ensemble
des jobs a longue durée d’exécution subit un délai d’attente plus important que dans le
cas de 'ordonnanceur de référence afin de favoriser les jobs a faible durée d’exécution. Ce
phénomene constitue un comportement souhaitable. La spécification d’un objectif d’équité
infaisable a permis d’évaluer la robustesse des algorithmes d’apprentissage par renforce-
ment dans ce contexte particulier, fréquemment observé en conditions réelles d’ordonnan-
cement. Dans la seconde partie de ce chapitre, une trace réelle extraite des logs d’un site
de la grille EGEE a servi de support aux analyses effectuées. L’apport des algorithmes
d’apprentissage par renforcement a été prouvé, pour le probleme de l'ordonnancement,
dans le cas d’une connaissance parfaite (oracle) et estimée des durées d’exécution des jobs
afin d’adhérer aux conditions réelles d’ordonnancement sur la grille étudiée. Dans une
seconde sous partie, un systéeme de dimensionnement dynamique du cluster a été adjoint
et les apports ont été présentés dans le cadre de deux configurations de controle dis-
tinctes, restreinte et étendue. En outre, cette derniere série d’expériences a suggéré que le
probleme de 'ordonnancement peut étre considéré comme un ensemble de sous problemes
indépendants, ici l'affectation des jobs aux machines du cluster et le dimensionnement
de ce méme cluster. Dans ce cas d’association de décideurs disjoints, la paramétrisation
des algorithmes est cruciale car elle mene, dans certains des cas exposés, a des contre

performances vis a vis de ’algorithme natif.



Chapitre 8

Conclusions et Perspectives
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8.1 Apports

Nous avons souhaité étudier, dans cette these, I'utilisation de 'apprentissage artifi-
ciel pour le probleme de 'ordonnancement réactif dans les grilles de calcul hautes perfor-
mances. Apres avoir rappelé et justifié le besoin de réactivité dans ces infrastructures, nous
avons mis en évidence les difficultés des systemes d’ordonnancement batch couramment
utilisés a fournir une qualité de service satisfaisante. Nous avons mis en évidence que 1’uti-
lisation de fonctions d’objectifs explicites, telles que proposées dans ’approche générale
de 'autonomic computing et plus pratiquement dans le paradigme de ’apprentissage par

renforcement, permet de répondre efficacement & ce probleme.

De la, nous nous sommes proposés de formaliser cette question de 'ordonnancement
réactif comme un probleme d’apprentissage par renforcement multi objectif en domaine
continu. Cette formalisation nous a amené a effectuer un certain nombre de choix quant a
la description des processus de décision de Markov & adopter. Ce sont les difficultés liées
a ces choix de modélisation qui nous ont conduit a envisager l'utilisation d’'un modele
d’apprentissage a mémoire, permettant de répondre aux difficultés liées au caractere non
markovien des problemes de décision traités. En effet, le manque d’informations disponibles
concernant ’environnement et I’action du processus de décision considéré rendait pertinent
I'utilisation d’un modele & mémoire. Les expérimentations effectuées ont montré que dans
un ensemble de cas synthétiques et réels, un modele a mémoire, I’Echo State Network,
offre de meilleurs résultats que les réseaux de neurones a rétro propagation du gradient

classique, constituant aujourd’hui I’état de I’art dans ce domaine.

Enfin, nous nous sommes proposé de scinder le processus de décision en deux problemes
indépendants : le placement des jobs et le dimensionnement dynamique de l'infrastructure
de calcul supervisée. Il nous a alors été possible d’améliorer, a la fois, la réactivité et
I'utilisation du site de calcul. L’utilisation de traces réelles issues d’un site de calcul de la
grille EGEE nous a permis de prouver 'apport de cette approche vis a vis des performances
actuellement offertes par 'ordonnanceur le plus couramment utilisé dans les sites de la
grille EGEE, PBS. Concernant la modélisation du probléme de décision considéré, ces
résultats expérimentaux nous ont également permis de montrer que la réactivité, associée a

I’équité puis a I'utilisation, constituaient des fonctions de gain pertinentes dans ce contexte.

8.2 Limites et Perspectives

Cette these a proposé une formalisation d’un probleme d’ordonnancement de taches
comme un processus de décision de Markov. Cette approche nécessite la définition d’un es-

pace d’état et d’action composé d’un ensemble de variables. Aujourd’hui, la pertinence des
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choix de modélisation effectués ne se valide que par ’analyse des performances atteintes
par les systemes apprenant, une fois celui-ci paramétré. Une premiere question serait de
quantifier la pertinence d’une variable pour un probléeme de controle donné ou la fonction
de gain est définie. On se retrouve ici face a un probleme particulier d’analyse en compo-
sante principale ou le but serait d’identifier des corrélations éventuelles entre les variables
d’états et d’actions du probleme de controle traité avec la fonction de gain considérée. Un
avantage d’un tel procédé serait de limiter I'impact lié a I'utilisation de variables descrip-
tives éventuellement insignifiantes pour le probleme de controle traité rendant la recherche

d’une politique de controle efficace plus complexe.

Une seconde perspective de travail concerne I’algorithme d’apprentissage proposé dans
cette these, cette observation est valable pour les deux processus de décision considérés.
Dans cette procédure, on choisit d’effectuer un réapprentissage a un nombre d’événements
constant d’une simulation. Il serait intéressant d’envisager un mécanisme de réapprentissage
conditionné par les performances obtenues par le systéme apprenant. En cas de change-
ment brutal de profil de charge, comme observé dans le cas des traces synthétiques de type
MMPP, proposées dans cette these, une hypothese, au sens apprentissage statistique du
terme, peut s’avérer produire une politique de controle sous-optimale lorsqu’un régime for-
tement chargé succeéde rapidement a un régime de charge moyenne ou faible. Sachant que
cette sous optimalité est détectable par ’analyse en ligne des valeurs de gains obtenues, il
est envisageable de proposer un critére qui adapterait les fréquences de réapprentissage des
modeles de controle en fonction des valeurs de gain collectés au cours d’une simulation.
Cette méthode pourrait également, dans le cas d’un algorithme de type SARSA, per-
mettre d’économiser le colit de réapprentissages pouvant étre optionel lorsque la politique

de controle courante satisfait déja les objectifs définis.

Une derniére question soulevée dans ce travail concerne l'utilisation d’une somme
pondérée de fonctions d’objectifs comme modélisation d’un apprentissage par renforce-
ment multiobjectif. Les problemes abordés dans cette these présentent un nombre de res-
treint de fonctions d’objectifs, nous pouvons nous poser la question du passage a ’échelle
de cette approche dans le cas d’un systeme décisionnel devant optimiser un nombre plus
important de fonctions de gain. Nous pouvons ainsi ramener cette question a la question
de l'optimisation en grande dimension ou les approches a base de distances sont ineffi-
caces. Suivant la méme idée, un nombre trop important de fonctions d’objectifs rendrait
inopérante une formalisation de probleme de controle basée sur une somme pondérée des

fonctions d’objectifs.
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