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Résumé
La problématique de l’affectation efficace de
tâches parmi des entités exécutantes est com-
mune à de nombreuses applications réelles.
Comme les problèmes d’allocation de res-
sources ou les problèmes d’appariement, l’affec-
tation de tâches à des exécutants est un problème
d’anti-coordination où des agents doivent adop-
ter des plans d’action distincts. Dans cet article,
nous proposons un état de l’art des méthodes
multi-agents pour l’ordonnancement dynamique
de tâches réalisées en parallèle par plusieurs
exécutants ainsi que notre retour d’expérience
sur leur mise en œuvre.
Mots-clés : Résolution collective de problèmes

Abstract
The problem of efficient task assignment is com-
mon tomany real-world applications. Likemulti-
agent resource allocations or matching pro-
blems, assigning tasks to workers is an anti-
coordination problem. where agents choose dis-
tinct plans of action. In this paper, we review
themulti-agents dynamic schedulingmethods for
the simultaneous performance of tasks by seve-
ral workers and we provide our feedback on their
implementation.
Keywords: Distributed Problem Solving

1 Introduction

La problématique de l’affectation efficace de
tâches parmi des entités exécutantes est com-
mune à de nombreuses applications réelles pour
le calcul parallèle [21, 20], le traitement de don-
nées massives [2], l’informatique en nuage [34],
la logistique [22, 35, 26], la robotique collec-
tive [13, 9, 38, 41] ou les plateformes de crowd-
sourcing [12]. Depuis les travaux fondateurs de
Kuhn [22], il y a plus de 65 ans, de nombreuses
variantes du problème d’affectation de tâches
ont été étudiées, pour lesquelles des algorithmes

d’approximation et des heuristiques ont été pro-
posés. Pour l’exemple, l’algorithme polynomial
de Kuhn-Munkres, appelé méthode hongroise,
minimise le coût total de l’affectation de n tâches
à n exécutants 1.

Les systèmes multi-agents (SMA), en tant que
paradigme pour la modélisation et l’implémen-
tation de systèmes informatiques visent à ré-
soudre des problèmes difficiles ou impossibles
à résoudre pour un système monolithique. Dans
les travaux fondateurs [11, 25], l’idée d’une dis-
tribution des ressources et des tâches est renfor-
cée par le fait que les problèmes sont eux-mêmes
de nature distribuée. Comme les problèmes d’al-
location de ressources [8] ou les problèmes d’ap-
pariement [28], l’affectation de tâches à des en-
tités est un problème d’anti-coordination où des
agents doivent adopter des plans d’action dis-
tincts.

Le but de cet article est d’établir un état de l’art
des travaux qui traitent d’affectation de tâches
en se focalisant sur les problèmes d’ordonnan-
cement où les tâches sont réalisées en parallèle
par plusieurs exécutants et sur les méthodes de
réaffectation qui adoptent une approche centrée
individu. Nous fournissons une grille d’analyse
inspirée par [14, 16, 35, 37, 20]. Cette grille
nous permet de classer les travaux existants en
fonction des problèmes abordés —leurs ingré-
dients (ressources, exécutants, tâches) et les per-
formances visées. Nous proposons une typologie
des méthodes de (ré)affectation en fonction de
leurs caractéristiques (décentralisation, dynami-
cité, modèle, etc.) ainsi que notre retour d’expé-
rience sur leur mise en œuvre dans nos différents
prototypes [1, 32, 33, 3, 4].

L’article est structuré comme suit. Tout d’abord,
nous évoquons une application à grand succès
qui souligne l’intérêt des problèmes d’affecta-
tion de tâches (cf. section 2). Ensuite, nous pré-

1. Pour une implémentation récente, voir [32].



sentons les ingrédients des problèmes d’affec-
tation de tâches (cf. section 3) en les illustrant
à l’aide d’un cas d’étude jouet qui s’inspire de
cette application.Nous passons en revue les prin-
cipales méthodes qui ont été proposées pour
cette famille de problème : les méthodes de ré-
férence (cf. section 4) et celles qui adoptent une
approche centrée individu (cf. section 5). La sec-
tion 6 synthétise notre grille d’analyse et dresse
quelques perspectives.

2 Application à grand succès

Kiva [13] est un SMA utilisé pour la préparation
de commande dans les centres de distribution
Amazon©. Il automatise la collecte de produits
pour des multiples commandes en supprimant
les tâches de tri manuel et de réaménagement
des entrepôts. Ce système complexe est composé
de véhicules autonomes (drive unit —DU), qui
collecte des pods d’inventaire (étagères) sur les-
quels les produits sont stockés. Dans un entrepôt,
les pods sont initialement placés dans la zone
de réserve autour de laquelle se situent des sta-
tions d’inventaire (inventory station —IS). Les
différents produits d’une même commande sont
collectés en parallèle par les DU.

Pour répondre aux commandes en temps réel,
la planification de la collecte, du réapprovision-
nement et du rangement des produits n’est pas
le résultat d’une optimisation globale mais ob-
tenu par une heuristique mise en œuvre par des
agents DU et des agents IS qui communiquent
entre eux et prennent des décisions locales à par-
tir de connaissances limitées. Afin d’assigner les
tâches de collecte des produits, l’heuristique sé-
lectionne leDUet le pod en fonction de leur loca-
lisation et des produits disponibles sur le pod. Il
est important de noter que l’heuristique n’est pas
effectivement distribuéemais l’approche centrée
individu constitue un cadre conceptuel pour la
représentation modulaire du problème de plani-
fication.

3 Problème d’affectation de tâches

Nous proposons ici un typologie des problèmes
d’affectation de tâches que nous illustrons par un
cas d’étude qui parodie Kiva, c.-à-d. la collecte
de colis par des livreurs.

Notre environnement est une grille de cellules,
chacune contenant au plus une entité, passive
(objet) ou active. Les objets sont des colis de
poids différents dispersés et la destination où ils

doivent être livrés. Les entités actives sont des
livreurs ou des équipes de livreurs dont la taille
détermine le poids maximal des colis qu’elles
peuvent transporter. Une entité active peut : (a)
se déplacer vers l’une des cases adjacentes ; (b)
charger un colis situé dans une cellule adjacente
si elle en a la capacité ; (c) déposer un colis si elle
est dans une cellule adjacente à la destination.

Figure 1 – Un colis ciblé par une entité est co-
loré [31]

Au delà de notre exemple, un problème d’affec-
tation de tâches est caractérisé par les ressources
utilisées, le type de tâches et les exécutants à qui
elles sont affectées.

Ressources. Afin d’être exécutée, une tâche né-
cessite généralement l’utilisation de ressources.
Leurs propriétés ont des impacts drastiques sur
la nature du problème [8]. Ces ressources sont
des données, des capacités de calculs, de la mé-
moire, des objets physiques ou de l’énergie. Elles
sont présentes en quantité limitée dans le sys-
tème, éventuellement munie d’une taille, en un
unique exemplaire ou répliquées en plusieurs
exemplaires indistinguables. Alors qu’une infor-
mation est discrète, une ressource énergétique
est continue et donc divisible selon une quantité.
Les ressources périssables ont une valeur/taille
décroissante dans le temps. Lorsqu’elle est utili-
sée, une ressource est soit consommée par l’exé-
cutant et disparaît ; soit réemployée pour une
autre tâche, elle est dite statique. Lorsqu’une res-
source est partageable, elle peut être attribuée à
plusieurs agents. Une ressource est transférable
si elle est utilisable par un autre exécutant que
celui qui la possède initialement. Selon la ty-
pologie du système, une ressource est locale à
un exécutant s’il y accède directement. Alors
qu’une ressource non locale et non partageable
est inaccessible, Une ressource non locale mais
partageable est dite distante.

Dans notre exemple, les colis sont des exem-
plaires uniques muni d’un poids. Ces ressources
sont discrètes, indivisibles, non périssables et



consommables. Si une entité ne peut pas trans-
mettre un colis à une autre entité et que l’on
considère une équipe comme une seule et même
entité alors les ressources ne sont ni partageables
ni transférables. Bien que toutes accessibles, la
localité des ressources est variable pour les dif-
férents exécutants.

Tâches. Qu’elles consistent à explorer un en-
vironnement ou à traiter des données, les pro-
priétés des n tâches, qui sont des éléments cen-
traux des problèmes d’affectation, ont également
un impact radical sur le problème indépendam-
ment de la méthode de résolution [37]. Qu’elle
requiert ou pas des ressources, la réalisation
d’une tâche après sa libération vise à produire
un résultat, éventuellement avant une date butoir.
Comme les ressources, les tâches sont uniques
dans le système ou des instances de différents
types. Alors que posséder une ressource repré-
sente un avantage (c.-à-d. une valeur positive),
devoir accomplir une tâche, forcément consom-
mable, représente une charge (c.-à-d. une va-
leur négative). L’estimation du coût d’une tâche,
c.-à-d. son temps d’exécution, est un défi sou-
mis à des incertitudes, des changements et des
aléas. Lorsque des conditions préalables doivent
être validées pour qu’elles soient réalisables, les
tâches sont soumises à des contraintes de pré-
cédence induites comme cela peut être le cas
dans un procédé de production. Une tâche est
préemptive si son exécution peut être suspendue
pour être reprise plus tard sans en altérer le ré-
sultat, éventuellement avec un surcoût voire par
un autre exécutant. Un job désigne généralement
une tâche divisible en plusieurs sous-tâches ato-
miques.

Dans notre exemple, chaque tâche consiste à col-
lecter un colis : atteindre une case adjacente à ce
colis, le charger, atteindre une case adjacente à
la destination et l’y déposer. Comme certaines
actions peuvent échouer (e.g. un déplacement
vers une case occupée) ou être non sollicitées
(e.g. une entité refoulée par une autre), le coût
d’une tâche n’est qu’une estimation du nombre
de pas de simulations nécessaires pour son ac-
complissement. Attendu que les entités peuvent
ne porter qu’un colis à la fois et ne le déposer
que sur la destination, les tâches sont atomiques,
non-préemptives et indépendantes.

Exécutants. Qu’ils soient des robots, des ma-
chines ou des nœuds de calculs, les m exécutants
doivent être compétents pour tout ou partie des
tâches. Même si chaque exécutant a les compé-
tences pour réaliser n’importe quelle tâche, leurs
efficacités dans la réalisation des tâches peuvent

être homogènes (noté Pm) ou hétérogènes (noté
Rm). Le coût d’une tâche n’est pas nécessaire-
ment une propriété intrinsèque, mais elle varie
d’un exécutant à un autre si les ressources re-
quises pour une tâche sont inégalement répar-
ties parmi les exécutants. De plus, la topolo-
gie est essentielle pour déterminer la faisabilité
et la qualité d’une affectation. Le réseau d’ac-
cointances (qu’il soit complet, une étoile, une
ligne, un anneau, une grille, un arbre ou inva-
riant d’échelle) et les distances entre les exécu-
tants peuvent limiter voire interdire la circulation
des ressources et des tâches. D’après la taxono-
mie de [14], les tâches sont mono-exécutant si
chacune d’elles est affectée à un seul exécutant
ou multi-exécutants sinon. Réciproquement, les
exécutants sont mono-tâche si chacun est affecté
à une seule tâche ou multi-tâches si chacun réa-
lise séquentiellement plusieurs tâches.
Dans notre exemple, une tâche de collecte est
réalisable par une entité active ayant la taille
requise. Le coût d’une collecte, qui dépend de
l’entité exécutante (c.-à-d. de sa position), varie
au cours de la simulation. Comme elles peuvent
enchaîner les collectes, les entités actives sont
multi-tâches. Nous considérons qu’une équipe
de livreurs est une seule et même entité et donc,
comme dans la suite de cette section, les tâches
sont considérées comme mono-exécutant.
En résumé, un problème d’affectation de tâches
consiste à les répartir parmi les exécutants en
fonction de leur coût. Afin de définir des mé-
triques d’évaluation, nous formalisons un tel
problème de la manière suivante :
Définition 1 (Problème). Un problème d’affec-
tation de tâches à des exécutants est un triplet
P= 〈S,T,c〉 où :
— S = 〈Ω,V,R,σ〉 est un système avec m exé-

cutants Ω = {ω1, . . . ,ωm} dans un graphe
d’accointances V⊂Ω×Ω et munis de res-
sources R qui leur sont assignées selon une
fonction σ : R→ 2Ω ;

— T = {τ1, . . . ,τn} est un ensemble de n
tâches ;

— c : T × R 7→ R∗+ est la fonction de coût des
tâches.

Le coût d’une tâche pour un exécutant (éventuel-
lement ∞ si elle n’est pas réalisable) se déduit de
la localisation des ressources.Même si la plupart
des travaux s’abstraient de la répartition des res-
sources qui est implicite dans la fonction de coût,
cette répartition peut guider les heuristiques de
(ré)affection (e.g. [21, 2]).



Affectation. Une affectation de tâches est une
répartition parmi les exécutants des tâches se-
lon des lots ordonnés où toutes les tâches sont
affectées, ici à un seul exécutant. Formellement,

Définition 2 (Affectation). Soit P un problème
d’affectation de tâches. Une affectation est un
vecteur de m lots de tâches~A= (~B1, . . . ,~Bm) où
~Bi = (Bi,≺i) est un ensemble de tâches (Bi ⊆ T)
affectées à l’exécutant ωi ∈Ω ordonné selon un
ordre total strict (≺i⊆ T × T) tel que τj ≺i τk
signifie que si τj,τk ∈ Bi alors la tâche τj est exé-
cutée avant la tâche τk par ωi. Une allocation~A
vérifie que :

∀τ∈ T ∃ωi ∈Ω, τ∈ Bi (1)
∀ωi ∈Ω,∀ωj ∈Ω \ {ωi}, Bi ∩ Bj = ∅ (2)

Il est important de noter que réduire ce problème
à un problème d’allocation de ressources asso-
ciées à des valeurs négatives consiste à ignorer
l’ordonnancement des tâches.

Définition 3 (Ordonnancement). Soit τ la tâche
affectée à l’exécutant ωi à la date de libération
(release date) t0

τ dans l’affectation de tâches ~A
pour un problème P. Son ordonnancement se
caractérise par :
— un délai d’attente (delay),

δ(τ,~A) = ∑
τ′∈Bi|τ′≺iτ

c(τ′,ωi) (3)

— une durée de réalisation (response time),

Cτ(~A) = δ(τ,~A) + c(τ,ωi) (4)

— une date d’achèvement (completion date)

tE
τ (~A) = t0

τ + Cτ(~A) (5)

Le délai d’attente d’une tâche correspond aux
temps d’exécution estimés (coûts) des tâches qui
la précèdent dans le lot correspondant (Eq. 3).
On fait ici l’hypothèse que les exécutants ne sont
jamais inactifs. La durée de réalisation de la
tâche correspond au temps d’attente avant que
la tâche soit entamée plus l’estimation de son
temps d’exécution (Eq. 4). Elle dépend donc de
la charge de l’exécutant. Contrairement au coût
de la tâche, le délai d’attente et donc la durée
de réalisation dépendent de l’ordre d’exécution.
La date d’achèvement d’une tâche est l’instant
auquel elle est terminée (Eq. 5).

Objectifs. Pour évaluer la qualité d’une affec-
tation de tâches, au delà de la fiabilité du sys-
tème [20] ou de la qualité de service [34], notre
étude se focalise sur les mesures de perfor-
mances envisageables.

Définition 4 (Métriques). Une affectation de
tâches~A pour un problèmeP se caractérise par :
— la charge de travail (workload) des exécu-

tants,

wi(~A) = Στ∈Bic(τ,ωi) ,∀ωi ∈Ω (6)

— le débit de réalisation (throughput),

W(~A) = Σωi∈Ωwi(~A) (7)

— la durée globale de réalisation (makespan),

Cmax(~A) = max
τ∈T

tE
τ (~A) (8)

— la durée moyenne de réalisation (flowtime),

C(~A) =
1
m

Στ∈TCτ(~A) (9)

Tandis que la charge de travail d’un exécutant
est une mesure individuelle, les autres métriques
sont macroscopiques. Le débit de réalisation est
équivalent au nombre de tâches réalisées par
unité de temps (Eq. 7). La durée moyenne de
réalisation mesure le temps écoulé en moyenne
entre la date de libération d’une tâche et sa date
d’achèvement (Eq. 9). La durée globale de réa-
lisation représente le temps nécessaire à la réa-
lisation de l’ensemble des tâches (Eq. 8). Elle
correspond donc à la charge maximale des exé-
cutants, c.-à-d. celle de l’agent limitant (bottle-
neck agent) :

Cmax(~A) = max
ωi∈Ω
{wi(~A)} (10)

Les objectifs [35, 20] qui consistent à minimiser
ces métriques sont divers et variés :
— le débit de réalisation (Eq. 7) est une mesure

utilitaire de la performance du système du
point de vue des exécutants qui est agnostique
vis-à-vis de l’ordonnancement ;

— la chargemaximale des exécutants (Eq. 8-10)
est une mesure égalitaire, du point de vue des
exécutants, de l’équilibrage des charges qui
est également agnostique vis-à-vis de l’or-
donnancement ;
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Figure 2 – Ordonnancement des tâches pour
notre exemple

— la durée moyenne (ou totale) de réalisation
est une mesure utilitaire de la performance
du système du point de vue des tâches et
donc de leur commanditaire. Cet objectif qui
consiste à réduire les temps de réponse, c.-
à-d. les délais d’attente, peut être raffiné en
distinguant les différents types de tâches.

Ces objectifs parfois antagonistes peuvent égale-
ment être combinés à travers des fonctionsmulti-
objectifs.

Dans notre exemple, les métriques sontW(~A) =
30, Cmax(~A) = 13 et C(~A) = 33

5 . L’échange de
cible entre les livreurs bleu et vert fait décroître le
makespan qui approxime (en négligeant l’ordre
des collectes) le nombre de pas de simulation
c.-à-d. le nombre de pas effectués par l’entité la
plus sollicitée au cours de la simulation.

4 Méthodes d’affectation

La théorie de l’ordonnancement [7] propose des
méthodes d’affectation hors-ligne. Nous présen-
tons ici les méthodes qui servent de référence
(baseline) sur les problèmes les plus classiques 2.

La règle du « plus court processus en premier »
– shortest processing time first (SPT) – est une
méthode très simple quiminimise le débit de réa-
lisation pour un problème avec un seul exécutant
multi-tâches et n tâchesmono-exécutant [10]. Ce
résultat se généralise au problème avec m exé-
cutants multi-tâches si le coût d’une tâche est
identique d’un exécutant à l’autre (Pm). Selon
cet ordonnanceur, la plus petite tâche est affec-
tée au premier exécutant, la seconde plus petite
tâche au second exécutant, . . . , la (m + 1)ime

plus petite tâche suit la plus petite tâche dans
le lot du premier exécutant, la (m + 2)ime plus
petite tâche suit la seconde plus petite tâche dans
le lot du deuxième exécutant, etc.

2. Pour une implémentation récente de ces ordonnanceurs, voir [32].

Le problème d’ordonnancement qui consiste à
minimiser la durée totale de réalisation (flow-
time) avec m exécutants multi-tâches et n tâches
mono-exécutant dont les coûts dépendent de
l’entité exécutante (Rm) peut être formalisé par
programmation linéaire —Linear Programming
(LP). Ce problème se réduit à un problème d’ap-
pariement pondéré dans un graphe biparti avec n
tâches et n×m positions. Ce problème est poly-
nomial [17]. Reposant sur l’algorithme de Ford-
Fulkerson,la complexité de l’algorithme décrit
par [6] est O(max(mn2,n3)).

Le problème d’ordonnancement qui consiste à
minimiser la durée globale de réalisation (ma-
kespan) avec m exécutants multi-tâches et n
tâches mono-exécutant dont les coûts dépendent
de l’entité exécutante est NP-difficile [18]. Les
algorithmes pseudo-polynomiaux connus pour
ce problème sont : une heuristique de réaffecta-
tion (earliest completion time – ECT) [19], des
heuristiques en deux phases reposant sur la pro-
grammation linéaire [23], des méthodes de re-
cherche locale [15], ou l’algorithme classique
de séparation et évaluation [29].

D’une manière générale, les problèmes d’affec-
tation sont des problèmes d’optimisation sous
contraintes pour lesquels les résultats obtenus
par des solveurs polyvalents tel que IBM®
ILOG®CPLEX®sontmédiocres. Toutefois, ces
problèmes peuvent être résolus de manière ap-
prochée par différentes heuristiques comme la
montée en gradient, le recuit simulé ou les algo-
rithmes génétiques [30]. L’affectation obtenue
avec ces algorithmes d’approximation est ac-
ceptable mais les temps d’ordonnancement sont
rédhibitoires avec un grand nombre de tâches
(plus de 100 000).

Les limites des méthodes d’affectation sont les
suivantes.
La réactivité. Lesméthodes classiques d’ordon-
nancement sont majoritairement des processus
d’affectation instantanés (instantaneous assign-
ment – IA) et non pas prolongés dans le temps
(time-extented assignment – TA) [14]. Les mo-
dèles d’affectation tâches-exécutants pour maxi-
miser le gain des exécutants et des commandi-
taires sur les plateformes crowd-sourcing où les
tâches comme les exécutants arrivent en continu
(OTA-TSA-Online Task Assignment with Two-
Sided Arrival) suppose un motif d’arrivée des
types de tâches et des types d’exécutants dont les
distributions de probabilités sont indépendantes
et prédites à partir de l’historique [12]. Toute-
fois, comme indiqué dans la section 3, l’estima-
tion inexacte des temps d’exécution, aggravée



par des perturbations (consommation/libération
de tâches, ralentissement des exécutants, etc.),
peuvent nécessiter d’importantes modifications
de l’affectation existante pour qu’elle reste op-
timale. Plutôt que de recalculer en continu une
affectation optimale, quelques modifications lo-
cales au cours de l’exécution des tâches peuvent
améliorer la performance de l’affectation.
Le passage à l’échelle. Un contrôleur global
constitue un goulot d’étranglement en matière
de performance, car il doit collecter les informa-
tions d’état de l’ensemble du système en temps
réel. De plus, les problèmes d’affectation sont
souvent intractables à cause de la combinatoire
des ordonnancements.

5 Méthodes de réaffectation

Le paradigme multi-agents est approprié pour la
conception et l’implémentation de mécanismes
distribués et adaptatifs de réaffectation dyna-
mique de tâches-exécutants, en particulier les
modèles SMA dont la structure est dynamique
et dénuée de relation d’autorité [16]. Ces mo-
dèles se distinguent de par la nature des tâches
et des agents, qu’ils représentent les exécutants
ou les commanditaires des tâches (cf. tableau 1).

Modèle Agents Tâches
Coalition coopératifs multi-exécutants
Équipe coopératifs divisibles
Marché égoïstes atomiques

Table 1 – Modèles pour la réaffectation

5.1 Coalition

La formation d’une coalition se justifie si la réali-
sation d’une tâche nécessite plus d’un exécutant
comme le suggère notre exemple (cf. figure 1) ou
si son coût diminue avec le nombre d’exécutants
affectés. Le problème de formation des coali-
tions pour l’affectation de tâches est équivalent
à un problème de couverture ou de partition-
nement par un ensemble de coût minimal. Ces
problèmes sont NP-difficiles, car le nombre de
coalitions potentielles est exponentiel.

En particulier, Shehory et Kraus proposent des
algorithmes décentralisés gloutons et anytime
pour l’assignation de tâches via la formation
de coalitions [40]. Les auteurs supposent que
les tâches sont multi-exécutants et soumises
à des contraintes de précédence. Les capaci-
tés/efficacités des exécutants sont hétérogènes.
Chaque agent est membre d’une seule coalition

et une coalition est mono-tâche. Les algorithmes
proposés procèdent en deux étapes :
1. le calcul distribué du coût des coalitions. L’al-

gorithme permet à un agent de choisir l’en-
semble des coalitions pour lesquelles il cal-
cule le coût et en informe ses pairs ;

2. une procédure gloutonne, itérative et distri-
buée où les agents choisissent les coalitions
qu’ils préfèrent et les forment. Afin de choisir
les coalitions avec les coûts par agent mini-
maux, chaque agent cherche parmi les coa-
litions dont il a calculé les coûts celle dont
le coût par agent est minimal et l’annonce
à ses pairs, puis le groupe sélectionne une
coalition. Comme les coalitions doivent être
disjointes, les agents impliqués sont exclus de
la liste des coalitions potentielles à recalculer.

Le nombre de coalitions envisagées est réduit en
limitant la taille maximale des coalitions, car les
petites coalitions, moins coûteuses en communi-
cations, sont privilégiées. Il est important de no-
ter que la plupart des algorithmes multi-agents
ne sont pas opérationnels. Ils ne sont pas im-
plémentables en l’état mais ils nécessitent d’être
reformulés en termes de comportement pour être
mis en œuvre [3].

5.2 Équipe

Une équipe est composée d’agents coopéra-
tifs travaillant ensemble à la réalisation d’un
objectif commun. Comme pour une coalition,
une équipe vise à maximiser une fonction ob-
jectif globale plutôt que la satisfaction indivi-
duelle des membres mais les tâches sont mono-
exécutant. Chacun muni de compétences qui lui
sont propres correspondant aux types de tâches
qu’il peut accomplir, les agents communiquent
avec leurs voisins dans le graphe d’accointances
et jouent un rôle dans la réalisation de l’ensemble
des tâches et sous-tâches. Les agents ont accès
à une représentation explicite des informations
sur les objectifs à accomplir, les autres membres
et le plan d’actions commun afin de guider leur
comportement et de s’adapter en cas d’évène-
ments imprévus.

En particulier, Lesser et al. proposent un modèle
hiérarchique de représentation des tâches pour la
coordination qui est indépendant du domaine :
affecter les ressources, assigner les tâches et les
ordonnancer [24]. L’objectif premier de Gene-
ralized Partial Global Planning (GPGP) est de
maximiser l’utilité combinée de l’ensemble des
agents par la réalisation de ses objectifs de plus



haut niveau. GPGP est un modèle de coordi-
nation basée sur la planification des activités.
La coordination des agents consiste en une re-
cherche coopérative sur un arbre d’activité qui
évolue de façon dynamique. Les activités (tâches
ou objectifs) et leur relation de dépendance sont
représentées dans un arbre de but de typeET/OU.
De plus, les relations de dépendance entre les
ressources (consommables ou pas) nécessaires à
la réalisation des activités sont représentées par
un graphe biparti. Le modèle GPGP vise à ré-
duire les comportements incohérents des agents :
le déséquilibrage de charges, la réalisation de
sous-tâches inutiles ou redondantes, voire l’in-
activité. Un agent arbitre entre son choix indi-
viduel et celui des autres agents quand il a une
évaluation biaisée de la solution optimale, car
il ne dispose que d’une information partielle.
Le modèle GPGP permet de résoudre des pro-
blèmes en temps réel nécessitant une gestion des
ressources et impliquant des interdépendances
complexes entre tâches devant être réalisées par
différents agents. Cette approche suppose que
l’effort nécessaire à la coordination (raisonne-
ment et communication) est négligeable par rap-
port aux temps d’exécution des tâches à coor-
donner. Dans le cas contraire, l’ordonnancement
des tâches est déterminé par le système (distri-
bué) sous-jacent.

5.3 Place de marché

S’inspirant de théorie économique, la « pro-
grammation orientée marché » aborde les pro-
blèmes de planification distribuée à travers
la recherche d’un équilibre pour un jeu non-
coopératif [42]. Les agents délèguent des (lots
de) tâches voire les échangent. Ces transactions,
effectuées via des carnets d’ordre ou des proto-
coles de négociation visent à réaffecter les tâches
de façon efficace. Il est important de noter que,
contrairement à une équipe, une place de mar-
ché suppose que les contraintes et les objectifs
sont complètement distribués. Leur communi-
cation est considérée comme une manipulation
stratégique quimenace l’équilibre dumarché. La
« programmation orientée marché » est un pa-
tron de conception pour l’ordonnancement dis-
tribué où le concepteur définit une configura-
tion de marché, c.-à-d. les ressources, les tâches
et les agents (leurs objectifs et leurs comporte-
ments) [13, 38]. Par exemple,MASTAest un sys-
tème multi-agents qui exploite la localité de res-
sources transférables pour réaffecter en continu
des tâches afin de minimiser la durée globale de
réalisation (makespan) [2]. Parmi les méthodes

multi-agents de réaffectation, on distingue trois
familles.

CBBA. L’algorithme à base de consensus
(CBBA – Consensus Based Bundle Algo-
rithm) [9] est une méthode multi-agents d’af-
fectation en deux phases qui consiste à : (a) sé-
lectionner les tâches à négocier ; (b) déterminer
l’agent qui remporte ces négociations. Dans la
continuité, Turner et al. étudient l’affectation en
continu de tâches à une flotte de robots pour
maximiser le débit de réalisation (Eq.7) avec
des ressources en carburant limitées [41]. Grâce
à l’apprentissage automatique supervisé à par-
tir des exécutions précédentes, les robots choi-
sissent dynamiquement et demanière décentrali-
sée lameilleure heuristique de sélection de tâche.

DCOP. Les problèmes de réaffectation peuvent
être représentés sous la forme d’un problème
d’optimisation sous contraintes distribué –
Distributed Constraint Optimization Problems
(DCOP). De nombreuses méthodes ont été dé-
veloppées pour la recherche d’une solution opti-
male à unDCOPqui est un problèmeNP-difficile
(voir [36] pour une synthèse récente). Les prin-
cipales difficultés dans la mise en œuvre de ces
méthodes pour la réaffectation de tâches résident
dans :

1. la représentation d’un problème réaliste sous
la forme d’un DCOP, voire de plusieurs sous-
problèmes COP, nécessite une expertise de la
méthode de résolution [26] ;

2. la mise en correspondance de la fonction ob-
jectif avec une mesure de performance autre
que le débit de réalisation (cf. définition 4).
Par exemple, MGM2 suppose que cette fonc-
tion est monotone [27].

MARL. Les problèmes de réaffectation peuvent
également être modélisés via des processus de
décision markoviens [5], en particulier des pro-
cessus de décision markoviens partiellement
observables décentralisés – Decentralized Par-
tially Observed Markov Decision Process (Dec-
POMDP). L’optimisation d’un Dec-POMDP à
horizon fini est un problème NEXPTIME. Les
méthodes de résolution approchée ne peuvent
être appliquées que sur de très petites instances
de problèmes, elles ne passent pas à l’échelle.
Au-delà de ces méthodes de planification hors-
ligne, l’apprentissage multi-agents par renforce-
ment (MARL-Multi-Agent Reinforcement Lear-
ning) nécessite une connaissance parfaite de
l’environnement et requiert une phase d’appren-
tissage [39].



Ressources Tâches Exécutants Objectif Dynamique Décentralisé Technique/
Modèle

(Kuhn-Munkres, — n Rn W(~A) 7 7 LP
1955) [22] mono-exécutant mono-tâche
(SPT, 1967) — n Pm W(~A) 7 7 heuristique
[10] mono-exécutant multi-tâches
(Bruno et al., 1974) — n Rm C(~A) 7 7 LP
[6] mono-exécutant multi-tâches
(ECT, 1977) — n Rm Cmax(~A) 7 7 heuristique
[19] mono-exécutant multi-tâches
(OTA-TSA, 2018) — n Rm C(~A) 3 7 LP + variable
[12] mono-exécutant multi-tâches ⊕W(~A) aléatoire
(Shehory et Krause, — n Rm W(~A) 3 3 coalition
1998) [40] multi-exécutant mono-tâche
(GPGP, 2004) consommables n Rm W(~A) 3 3 équipe
[24] ou pas mono-exécutant muli-tâches
(Kiva, 2011) consommables n Rm C(~A) 3 3 marché
[13] répliquées mono-exécutant muli-tâches ⊕W(~A)
(MASTA, 2019) transférables n Rm Cmax(~A) 3 3 marché
[2] duplicables mono-exécutant muli-tâches
(Turner et al., 2018) limitées n Rm en ligne W(~A) 3 3 CBBA +
[41] mono-exécutant muli-tâches classification
(Li et al., 2014) — n Pm C(~A) 3 3 DCOP
[26] mono-exécutant muli-tâches ⊕W(~A)
(Schaerf et al., — n Pm W(~A) 3 3 MARL
1995) [39] mono-exécutant muli-tâches

Table 2 – Grille d’analyse des méthodes d’affectation (haut) ou de réaffectation (bas)

6 Synthèse

Dans cet article, nous avons proposé un état
de l’art des travaux qui traitent d’affectation
de tâches en nous focalisant sur les méthodes
multi-agents pour l’ordonnancement dynamique
de tâches réalisées en parallèle par plusieurs exé-
cutants. Le tableau 2 synthétise l’ensemble des
travaux évoqués ici selon notre grille d’analyse.
La partie gauche du tableau discerne les diffé-
rents problèmes abordés : leurs ingrédients (res-
sources, tâches, exécutants) et les objectifs vi-
sés. La partie droite révèle les caractéristiques
de ces méthodes ainsi que les techniques et mo-
dèles sous-jacents. La partie supérieure du ta-
bleau contient les méthodes d’affectation alors
que la partie inférieure les méthodes de réaffec-
tation où l’assignation est dynamique et conti-
nue.

Parmi les avantages du paradigme multi-agents,
nous avons mentionné la distribution d’heuris-
tiques pour des problèmes intractables à cause de
la combinatoire des ordonnancements pour per-
mettre le passage à l’échelle. De plus, l’approche
centrée individu constitue un cadre conceptuel
autorisant une représentation modulaire des pro-
blèmes d’affectation combinant les objectifs an-
tagonistes des exécutants et des commanditaires
(notés C(~A) ⊕W(~A)). Les SMAs permettent

de prendre en compte la topologie du réseau
et la localisation des ressources. Peuvent être
abordés des problèmes d’affectation où la réa-
lisation d’une tâche nécessite plus d’un exé-
cutant ainsi que les problèmes complexes où
les tâches sont soumises à des contraintes de
précédence ou à des ressources localisées qui
nécessitent de la coordination. Intrinsèquement
réactifs, les méthodes multi-agents de réaffec-
tation s’adaptent aux estimations inexactes des
temps d’exécution et aux perturbations (consom-
mation/libération de tâches, ralentissement des
exécutants, etc.) sans pour autant reposer sur un
historique comme lesméthodes d’apprentissage.
Le choix du modèle sous-jacent dépend de la
nature des tâches et des agents envisagées (cf.
tableau 1).

Pour aborder les applications réelles, la diffi-
culté réside dans la formulation de systèmes
complexes d’assignation tâches-exécutants dé-
centralisés et adaptatifs qui sont divers de par
leurs ingrédients et leurs objectifs. La conception
des comportements individuels joués demanière
asynchrone par les exécutants et les commandi-
taires doit aboutir à l’émergence d’affectations
faisables qui combinent les objectifs des exécu-
tants avec ceux des commanditaires.
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