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Résume problemes distribués et feiciles comme
Cet article présente une approche pour ré- |'autonomic computingPlongés dans des en-
soudre des probléemes de satisfaction de vironnements dynamiques, de tels systémes
contraintes distribués (DCSP) par des systemessont capables de répondre aux changements.
multi-agents auto-organisateurs. Les DCSP Plus particuliéerement, I'approche par systemes
considerent la distribution parmi des agents multi-agents adaptatifs (AMAS) considére que
coopératifs dont la tache est dgfacter une la décision du changement de la fonction du
variable propre en respectant des contraintes systeéme est prise par les parties du systeme, les
connues et en négociant pour trouver une so- agents, qui sont ainsi capables de changer leur
lution collective. L'approche proposée définit organisation pour modifier le comportement
I'auto-organisation coopérative comme le pro- du systéme dans son ensemble [4]. Les agents
cessus guidant le collectif vers la solution : les suivent un modéle comportemental guidant
agents, suivant un modele comportemental co-la réorganisation pacoopération Lorsqu’un
opératif, changent leur organisation pour amé- agent n’est plus dans un état coopératif (conflit,
liorer I'état courant du systeme. Ce travail est inutilité, concurrence, etc.), il modifie I'orga-
illustré par un probléme d’glectation distribuée  nisation du systéme en changeant sa position
de fréquences, un probléme classique de modé-dans I'environnement social ou physique. Cette
lisation sous contraintes. approche paluto-organisation coopérativa

Mots-clés : Satisfaction de contraintes, pro- 9612 €té appliquée a des problemeticiles

bléme d'gfectation, auto-organisation, coopé- Ccomme I'emploi du temps distribue [9] ou le
ration contrble de production [1].

Abstract
This paper presents an approach to solve DCSP
by using self-organizing multi-agent systems.
DCSP concerns distribution among agents Cet article présente une solution pour les CSP
which task is to assign values to variables with distribués utilisant I'auto-organisation coopé-
respect with known constraints. Agents only rative. Ce travail est proche des célébres al-
know their variables and the constraints on gorithmes ABT, AWCS ou ADOPT [12, 8],
them, and have to negotiate to find a collec- mais ne nécessite pas d’ordre sur les agents, et
tive solution. The proposed approach defines co- est comparable & des algorithmes de recherche
operative self-organization as the process lea- locale comme la recherche tabou. L'approche
ding the collective to the solution : agents can AMAS est ici appliquée a un probléme d’af-
change the organization by their own decision fectation de fréquence avec polarisation (FAPP),
to improve the state of the system. This work is qui est une version distribuée du probléme clas-
illustrated on distributed frequency assignment, sique d’dfectation de fréquences [2]. Dans un
a classical constraint-based problem. premier temps, les approches multi-agents exis-
Keywords: constraint satisfaction, assignment {%rgesepggHgsigyedsredg?rsib%rgsblggnnﬁsp?gssefﬁg?sc'
problem, self-organization, cooperation Dans la section 3, le FAPP est formellement dé-
) crit. L'approche et I'algorithme proposés sont
1 Introduction présentés dans les sections 4 et 5 et des résultats
sont fournis dans la section 6 puis discutés dans
Les systemes multi-agents constituent un la section 7. Enfin, la section 8 conclut I'article
paradigme de conception pertinent pour des et dresse quelques perspectives pour ce travail.



2 Reésolution multi-agent de CSP été développées pour cela, comme ADOPT [8]
ou ERA [6], dans lequel les agents évoluent

De nombreux problémes de décision peuvent dans un environnement physique, leur domaine
étre formalisés comme des problémes de sa-d€ valeur, et suivent des comportements sto-
tisfaction de contraintes (CSP), représentés chastiques dierents pour converger vers la so-
comme un ensemble de variables (les ob- lution. Dans cet article, seule la partie satisfac-

des domaines donnés en respectant certaine& I'espritl'idee d’'ERA.
contraintes. Un CSP est un tripleX, D, C) tel
que : X = {X;,..., X} est un ensemble fini 3 Le FAPP
de variables aféecter,D = {D4,...,D,} est
un ensemble fini de domaines pour chaque va- A :
riable,C = {ci,...,Cyn} €St un gnsemblg fini S EIESeniation
de contraintes sur les valeurs des variables. Les
domainesD; peuvent étre finis ou infinis, dis-
crets ou continus, bien que la grande majori-
tés des approches multi-agents considerent de
domaines finis et discrets (problémes combina-
toires). De plus, les contraintes @ peuvent i q . . hi £l
étre représentées comme des n-uplets de valeurd !l€n entre deux sites geographiques. Elle
peut étre constituée de un ou plusieurs tra-

i?;ﬁ;%lltgg ou comme des predicats sur pIUSIeurSjets. Untrajet est un bond radioélectriquei-

directionne] établi entre des antennes sur des

Un CSP distribué (DCSP) est un quintuplet sites géographiques distincts. Uessource fré-
(A, X,D,C, f), tel que :(X,D,C) est un CSP, dquentielleest definie comme un couplgre-

A est un ensemble fini d'agents,: Ax X -  guence,polarisation)

{true, falsg est un prédicat assignant les va- - , : X
riables aux agents. Résoudre un DCSP néces-ggiter-:;": I(Ia:nsemFb Ien gg%;{ﬁéf?réd%e%rt?glseg?'
site de pourvoir les agents de modéles COMPOr- < iae a({u 1}65@%6 SoieBt . = ?_1} P, —
tementaux incluant des capacités de négocia-{l} P — {—pl 1), les trois dor%wa_ines de 10%“_
tion pour trouver une solution commune. En ef- 7> 70 = 175 4 1= : pola
fet, les agents ne connaissent pas le CSP dan§ation possibles. A chaquee T, on associe
son entier et doivent donc interagir pour ré- i € Fep €t pi € Pr) oU (i) etz(i) indiquent
cupérer linformation utile a la résolution des TeSpectivement le numero de domaine fréquen-
conflits induits par les contraintes. Le cadre des i€l €t de polarisation associes au trajet

DCSP a été introduit par Yokaet al. qui propo- Soient les contraintes suivantes -

saient des algorithmes asynchrones inspirés des '

Il s’agit d’allouer des fréquences dans les ré-
seaux de télécommunications par voie hert-
Zienne. Un réseau est compose d'un ensemble
de sites comprenant des émetteurgebules
récepteurs [2]. Une liaison hertzienne établit

algorithmes de résolution classiques [12]. ABT _f > Rl R PRl o(k)
(Asynchronous Back-Trackipgst une version (CEM) lgveCff(l __0 g 12)/” 2
asynchrone d’'urbacktrackavec unordre pré- (C2) If — f'l_— .

définisur les agents pour assurer la consistance (C3) |ff _ fJ'I 4 e

et I'échange desogoods AWC (Asynchro- (C4) g

nous Weak Commitmé@raméliore ABT grace (C5) f 4t
al'heuristiquemin-conflictet 'ordonnancement (C6) IC; _ FJ)

dynamique des agents, en fonction degoods (C7) p: + p}

des agents et de leur voisinage. AWC est plus ef-

ficace qu’ABT pour trouver une solution, mais g yij ets; sont des données du probléme in-

ABT est plus rapide pour montrer qu'une solu- giguant I'écart entre les fréquences nécessaires
tion n'est pas satisfiable. Ces deux algorithmes gg|on |a polarisation.

sont complets, alors que d’autres travaux, ba-

sés sur une vue plus locale des agents commelLes contraintes existantes pour le réseau sont
DynDBA (Dynamic Distributed Breakout Algo- de deux types. Les contraintes électromagne-
rithm), ne le sont pas [7]. Certains problemes tiques, ouCEM, liées a la proximité (trans-
n’ont pas de solution, mais, un probléme devient metteur et récepteur sur un méme site) ou au
un probleme d’optimisation, en fournissant une contraire a I'éloignement géographique. La dif-
fonction de colt sur les contraintes. Des ap- férence de polarisation est un moyen technique
proches inspirées des algorithmes ci-dessus ontde diminuer les problémes d’interférences entre
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les fréquences induits par ces contraintes. Lesen phasesomme c’est le cas dans les trois algo-
contraintes technologiques impératives, @l rithmes présentés. Ensuite, la volonté de garder
forment le deuxiéme groupe de contraintes qui un systeme pouvant étre dynamique empéche
imposent une distance entre les fréquences ded’appliquer I'arc-cohérence en pré-calcul. Plu-
deux trajets formant, par exemple, une liaison sieurs concepts peuvent par contre, étre repris
duplex entre deux sites. au niveau agent :
— l'idée depénalitésur les valeurs pour inciter
a explorer le domaine d’'un trajet;
— la notion decriticité d’'une variable ou d’'une
valeur pour favoriser, au contraire, certaines
valeurs ou rendre des agents plus prioritaires ;
le maintien des paires de trajets liés par une
contrainte d’écar€2 ouC4 (cf. 3.1) qui pour-
rait étre réalisé par udialogueentre agents;
g q i détail — Le tabou en général et I'interdiction a certains
glveaux e _relp I, que nous ne detalllerons pas  5iets de se modifier en particulier pourraient
ans cet article. étre transposés au niveau d’un agent.

A mi-chemin entre les problémes réels et les Outre le fait que ces approches tabous soient
cas d'école (comme la coloration de graphe ou €s plus performantes pour traiter ce probleme,

les n reines), I'étude du FAPP permet de faire Cette approche peut étre reutilisee au niveau de
un pas supplémentaire vers la résolution de pro-'agent. Lapproche multi-agent présentee ap-

blémes de contraintes réels. Par I'hétérogénéitéPorte un point de vue radicalement nouveau et
de ses contraintes et la taille importante des pro-différent des autres approches tout en consti-
blémes (jusqu’a 3000 trajets & allouer), le FAPP tuantun bon point de départ pour une étude plus
est un challenge intéressant. Il conserve cepen-2pprofondie du FAPP et des DCSP en géneral,
dant deux caractéristiques facilitant son étude : par le biais des SMA.

des domaines finis et discrets de fréquences et

de polarisation a allouer et des contraintes bi- 4 Modélisation multi-agent

naires. L'originalité du FAPP réside aussi dans
ce mélange de contraintes impératives et de
contraintes souples. Ceci implique de concevoir
un algorithme bivalent, devant traitebligatoi- L R . -
rementun ensemble de contraintes dures et pou- Pour decrire le systeme multi-agent, voici
vant ensuite optimiser la situation en se concen- QUelques caractéristiques du FAPP :

trant sur les contraintes souples. — T 'ensemble des trajets ; . 5
— Vte T, F;le domaine frequentiel associé au

trajett;
— Vte T, P;le domaine de polarisation associé

: . : . au trajett ;
Il existe plusieurs solutionsfiecaces pour ré- C 'ensemble des contraintes -

soudre le FAPP : recherche locale et tabou [3], _ ¢} rensemble des contraintes impératives ;
arc-consistance et recherche tabou [11] ou borne_ =~ M rensemble des contraintes de compéti-
inférieure pour k et recherche tabou [5]. Toutes ;4 radio-électromagnétiques :

ces approches sont basées sur la recherche ta- i c 1 ¢ = C|. U CEM lensemble des
bou, mais ne sont ni distribuées ni adaptatives.  .ontraintes d'un ttrajar

Ces algorithmes sont centralises et gerent tout_ . c ¢ t2(c) etty(c) ies deux trajets reliés par
les réseau. En cas de changement pendant laré- |5 "-onirainte -

solution (apparitiordisparition de site), toutle  _ i/ c T vt ’u) = dc € (C, N Cy) la relation
processus doit étre relancé, et ne produira pas yq voisiﬁagé entre deux ttrajetg'

forcément de solution proche de la précédente, _ i c T Vi={ueT|vtu) = ’true} len-

impliquant un minimum de changement pour  gemple des voisins d’un trajet appelé voisi-
chacun des sites. nage.

Plusieurs contraintes s'imposent naturellement Le systeme a modéliser va comporter un en-
quand on utilise le paradigme agent en gar- Semble dagents autonomes, homogenes tant
dant & I'esprit la résolution de problémesgna- dans Ieyr comportement que dans leur représen-
miqueset distribués Tout d’abord I'absence de tation. A chaque trajet (ou variable), on associe
contrdle global rendant impossibledéparation  un agent distinct des autres. Séit’ensemble

Une solution réalisablecorrespond a l'allo-
cation d'une fréquence et d’'une polarisation
a chaque trajet en satisfaisant 'ensemble des
contraintes posées. Le probléme étant souvent
sur-contraint, les contraintes CEM peuvent étre _
relachées sur 11 niveaux de repli. L'objectif est
alors double {i) satisfaire les contraintes2 a
C7 et(ii) minimiser une fonction de cout sur les

4.1 Spécification du probleme

3.2 Distribution du probléme



|fl_f2|=l |f1—f4|=4
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Fic. 1 — Un exemple simple avec 4 agents et 4
contraintes

Az As Ay A

1 2 3 4 5 6
l

A A Ag Ay

1 2 3 4 5 6

Pour passer de ['état initial & la solution
ci-dessus, nous proposons d’utiliser l'auto-
organisation et la négociation entre agents.
Chaque agent doit trouver une position correcte

des agents du systéeme multi-agent. Pour tout(une valeur consistante) dans son domaine, en

agentx € A, on notet, € T le trajet associé a
'agent x. On a f(x,ty) = true, en utilisant la
notation de la section 2. Un agextestvoisin

suivant un processus auto-organisateur, guide
par le comportement coopératif des agents.
Chaque agent vise a trouver la bonne place

d’un agenty si et seulement si leurs trajets sont dans l'organisation en utilisant des interactions
voisins, i.e. ils partagent une contrainte. Le voi- locales avec ses voisins (les agents liés par
sinage d’un agent est défini comme I'ensemble des contraintes directes) et en décidant par lui-
des voisins de cet agent. méme de se déplacer. Pour mettre ceci en ceuvre
et pour permettre & un agent de deécider, des cri-
X,y € A V(XY) = V(ty ty) téres locaux deoopérationsont utilisés.
X, ye A yeVy=t, eV

L'agent posséde le méme domaine fréquentiel et4-2 Caractéristiques des agents cooperatifs
le méme domaine de polarisation que la variable

gu’il représente : Deux données principales caractérisent les

agents : leurvaleur et leur difficulté La va-
Vxe A Fy=F leur d'un agentx est la paire {, p)x avecf €
Vxe APy =P Fy et p € Py La difficulté dy d’'un agentx

est une mesure quantitative prenant en compte
Les Cl et CEM sont connues de chaque agent|'environnement courant et la valeur courante
dont la variable dépend. Soit 'ensemllgre-  de I'agent. Plus cette fliculté est élevée, plus
présentant I'ensemble des contraintes connues’agent se juge éloigné d’une solution & ses pro-
de l'agent : blémes. Cette mesure est & la base des méca-
nismes de coopération. Lafficulté d’'un agent

VxeA Cx=GCy |ui est propre (cf. section 5).

Une contraintec € Cl, satisfaite s’écritc =
true. Comme cet article ne présente que la par-
tie satisfaction du probléme, les CEM ne sont
pas présentées ici.

Dans la fig. 1,A {A1, Ao, Az, A4}. Les
agents partagent les mémes domaibgs =
{1,2,3,4,5,6} et D, = {1}. Le probleme est

De plus, I'agent possede une vue partielle de
I'environnement. Il ne connait de ses voisins
gue leurvaleur et leur difficulté, mais n’a au-
cune idée ni des contraintes de ses voisins, ni
de leur vue, ni de leurs domaines. tammu-
nication entre les agents est réalisée par en-
voi de messages. Chaque agent évolue dans un

simplifié en mettant de coté la polarisation. €nvironnement physique qui lui est propre. Le
Seuls deux types de Cl sont représent&@2: domaine fréquentiel et le domaine de polarisa-
etC4, des contraintes d’écart. Par exemple, une fion, méme s'ils peuvent étre identiques entre
contrainte lieA, etA, : |f, — f,| = 1. ll estaisé ~ PlUSieurs agents, ne sont pas pour autant parta-
de trouver des solutions pour ce FAPP, qui sont, 9€S. De laméme maniere, chaque agent possede
par exemple, pourfg,, fa,, fa,, fa,) © (2, 1,4, 6) une copie non partagée des contraintes qui le
et (56,3, 1). concernent. La cohérence entre la vue de I'agent
et ses contraintes locales est permanente. Tout
Par conséquent, le probléeme filectation peut  changement de vue entraine une mise a jour
étre vu comme un probleme de positionne- immédiate de I'état des contraintes. La cohé-
ment dans lequel les agents représentent les frérence au niveau global n’est par contre pas ga-
guences, comme dans ERA [6]. Au début du rantie tant qu'’il existe des messages en circula-
processus, les agents sont positionnés aléatoition. En dfet, la vue d’un voisin sur un agent
rement, comme dans l'illustration suivante, par pouvant diférer de I'état actuel de I'agent, les
exemple : contraintes entre les deux agents peuvent ne pas



étre dans le méme état. Pour assurer la cohé- /1 1 : Initialisation
rence globale quand le systéme est arrété, il faut ~ : Sel ect Val ue;

< . sendVal uesToNei ghbour hood ;
poser les hypothéses suivantes [12] : les mes- 2 >6"Va Hes. ' ghbod
3 while i sRunni ngSyst emdo

sages sont transmis en un temps fini au destina- /7 2 : Consultation
taire, les messages ne sont pas perdus ou altérés . | checkMessages ;
lors de la transmission et un agent traite toujours // 3 : Décision

if recei vedAl | Val ues then

eval Difficulty;

if i sDi fficultyChange then

‘ sendVal uesToNei ghbour hood

les messages qu'il recoit. Pour éviter toute am-
biguité en rapport avec les vues des agents, on
introduit les notations suivantes :

— ¢* e Cy la contraintec vue par I'ageni;

© N o

—_dv i 4 J ' - 9 end
dy la glfﬁcu“e de F'agenk pour | agemy’ 10 if receivedAI I Difficulties
— (f, p)x la valeur actuelle d& pour I'agenty. then
1 if nostDi fficult then
Arati /'l 4 : Affectation
4.3 Comportement des agents coopératifs b assi gnment ;
13 end

Le comportement de l'agent se déroule en 4  w end
étapes (cf. fig. 2). Cet algorithme est communa = | end
tous les agents qui I'exécutent en paralléle. Une  *° end

fois le systeme démarré, les agents vont réaliser
ce cycle sans qu’ils puissent se terminer d’eux-
mémes.

L initialisation consiste & choisir (aléatoire- limité de contraintes en commun avec I'agent

ment, par exemple) une valeur dans le domaine €t n'est donc pas mieux placé que lui pour I'ai-
(ligne 1) et informer le voisinage que I'agent est der, ce dernier ayant connaissance de toutes ses
en cours d’exécution (ligne 2). La communica- contraintes. Cette phase marque un premier as-
tion étant réalisée par messages, chaque agenR€ct de la l'auto-organisation coopeérativees
posséde une boite aux lettres qu'il va consul- @gents laissent agir les voisins plus effidulte

ter réguliérement. Laonsultationse fait par ~ du’€ux-meme

ordre d'arrivée des messages et est toujours SUiy» 4 ctation est réservée aux agents élus lors
vie d’une étape de traitement du message. C,ettede la phase de décision (ligne 12). L'élu va sé-
phase_ddurl_e tani q‘d% la _boite aux I%ttreﬁ N'est|actionner une valeur quiil considére comme la
pas vide (ligne 4). Lalécisionpermet de choi-  \eijieure pour lui et ses voisins parmi son do-
sir le ou les agents qui vont agir (ligne 11). Elle 4ine"de valeurs privé de sa valeur courante.
n'a lieu que si l'agent connait la fliculté des  pn"3,0un cas un élu ne peut inciter ses voi-
agents de son voisinage (ligne 10). Un agent né g, o, opliger ses voisins a modifier leur va-
va pouvoir calculer sa diculte (ligne 6) que —o,r seyle ia valeur de 'élu est modifiée au
s'il connait la valeur des agents de son Voisi- o< de cette phase. S'il existe plusieurs va-

nage (ligne 5). Ces conditions ne sont pas blo- o, que I'agent juge équivalentes, il en choisit
guantes dans la mesure ou les agents commu-

niquent leurs informations dés qu'ils les ont (cf. UN€ dé maniere aléatoire. A la fin deffecta-
4.4). De son point de vue, si un agent est le plus tioN, I'agent se désactive : il signale a son voi-
en dificulté, pour un voisinage donné, il édu  Sinage qu'il ne participera pas aux prochaines
comme l'agent ayant a agir pour le voisinage. €/€Ctions tant qu'un de ses voisins n'aura pas eté
Il peut donc y avoir plusieurs agents élus dans élu. Cette politiqueagalitariste pour I'élection

tout le systéme. A diiculté égale entre plusieurs permet aux voisins d’avoir la possibilité d’'étre

agents du voisinage. 'un des auents est élu deéIu. Bien que désactive, si un de ses voisins est
9 ge, 9 élu, 'agent est tout de ménievité a la session

maniere aleatire. Pour < A, on notee(x) le gaitectation (cf. 4.4). L'état (actiydéactivé)
ait quexsort eligiole . d’'un agent est connu de ses voisins et peut étre
Vxe A ex)=VyeVy, dy>dj interprété comme utabou local

Fic. 2 — Comportement d’un agent en 4 étapes

C’est donc I'agent le plus en fiiculté qui va 4.4 Le protocole de communication

tenter d’améliorer la situation en étant élu. En

effet, un voisin de I'agent le plus enfficulté, Un agent ne communique qu’avec ses voisins en
I'aide au mieux en lui laissant le choix de I'af- utilisant des messages directs contenantula
fectation. De plus, un voisin n’a qu'un nombre (i.e. les valeurs fichées) de I'émetteur, la vue



du destinataire et I'identifiant de la session d’af- L' amélioration (ou Im) d'un agent est la
fectation si nécessaire (voir plus bas). De plus, meilleure amélioration possible pour cet agent
un agent informe systématiqguement ses voisinspar rapport a sa situation courante, au regard
s’il change de valeur ou defticulté, afin de ne  du nombre de contraintes impératives insatis-
pas perturber les vues et les décisions des voi-faites. Pour touk € A, on a, pour tout{, p) €
sins. Il convient donc d’étudier les situations ou F, x Py, NS,(f, p) le nombre de contraintes im-
il est utile de communiquer sans pour autant sur- pératives insatisfaites avec la valedr f§). En
charger le systéme : posantNS, = NS,(f, p)x, on note :
— apres linitialisation (ligne 2); ) vx e A Im, = NS,—

r%eenstigréga?:onsultatloma chaque réception de minNS,(f, ). (f,p) € F(X) x PO\ (, p)y)

— soit la valeur de ce voisin a été modifiée, il Vx e Ae\} cV

faut alors réévaluer la fliculté de I'agent;; Im< > |mX :>y dx ; dx
— soit ce voisin s’est désactivé, il faut alors X y x T Ty

changer 'état de 'agent; .. Le codlt de calcul de ce critére @Bt x P, — 1
— soit la dificulté de ce voisin a été modifiee car la valeur courante n’est pas incluse. L'idée
ou il est de nouveau actif; derriére ce critere est de dire que des agents qui

— ala fin de laconsultation I'agent envoie un  savent qu'’ils peuvent améliorer strictement leur
message a son voisinage uniquement s'il a situation locale ont conscience qu'ils sont ef-
connu un changement defliGulté lié a un  fectivement les moins bien placés actuellement.
changement de valeur d’'un voisin ou s’il a Cette nécessité de se projeter en avant, bien
changé d'état (ligne 7-8) ; que colteuse, améliore significativement la re-

— alafin de laffectation I'agent se désactive et cherche.
signale a ses voisins son changement de va- . R s :
leur, d’état et éventuellement defitiulté. Contrairement alm, les criteres suivants ne

Pour éviter lesleadlocksil est nécessaire d'in-  SONt pas baseés sur les domaines, mais sur les

troduire un point de synchronisation lors de contraintes. Pour towt € A, pour toutec™ €

laffectation, mis en ceuvre au travers sless-  Clw ON note FPS(c*) 'ensemble des couples
sions d’gfectation Pour un voisinage donné, (T P) € Fx X Py verifiantc* par rapport a la vue
lagent élu crée tout d’abord une session d’af- courante dex.

fectation, qui est un objet synchroniseé (moni- | e deuxiéme critére, lepossibilités(ou Po),
teur, par exemple). Ensuite, il envoie des invi- traquit le fait qu’une contrainte estfiitile sl

tations (comprenant ses derniers état, valeur eteyiste peu d'iectations possibles pour I'agent,
difficulte) a ses voisins. Ces derniers peuvent ac-capables de vérifier cette contrainte :

cepter ou rejeter l'invitation s’ils sont déja dans

une session didectation pour laquelle I'élu est , ;’X eXA, .

plus en dificulté ou s’ils ont eux-méme une  Pox = min{ [FPS(c”)], c* € Cly etc” = falsg
d|ﬂiCU|té pIUS Importante Une fO'S toutes |eS et en cas d’éga“té du Critére précéddm)(
réponses recues, I'élu procede affkatation. « .

Puis, il informe ses invités que la session s’est VX e A VyeV,tag Imi = Imj,
correctement déroulée en envoyant sa nouvelle Po; < Pqj = di > dj

valeur. Tant que la session n'est pas termin€e, o yoisiame critére est lrombre de contraintes
Lﬁ%ggﬁgﬁ O'lgvl':[éeﬂe traitent pas les messages impératives insatisfaitedans la situation cou-
: rante (OUN'S,). Ce critére considere qu’un agent
. . ayant plus de contraintes insatisfaites est plus
5 Criteres coopératifs pour les en dfficulté. En cas d’'égalité des critéres pré-

contraintes impératives cédents|fm et Po) :
VX € A, Yy € Vi, t.g. Imi = Imy et Po; = Py,
5.1 Mesure de dfficulté NS > NS) = d > df

. . o L . Enfin, le dernier critére pour mesurer lafdi
La difficulté est le critere de décision pour élire . 1té est lage (ou OI). Pour toutx € A et pour
un agent. Elle est représentee sous la forme d’uniy jte c* ¢ Cl,, on not'eﬂX(CX) le nombre d'af-

\é’ecteurorcizlxonrfde Sous-criteres. L:\tﬁ,i!cu!tg fectations réalisées parou son voisinage de-
unagenix € Avue parunagente As'ecrit: s |a derniérsatisfactiondec*. Soit :

& = [ImY, Pa,, NS, Ag/] Vx € A, Ol =max Tly(c*, ¢c* e CL)}



L'agent ayant la plus vieille contrainte est le
plus en dificulté, en cas d'égalité des criteres
précédents :

VxeAVyeV,

t.g. Im = Imy etPo; = Pqj etNS{ = NS],
Ok > Ol = d¥'> o

5.2 Autres critéres de décision

Outre la notion de diiculté, il existe deux autres
critéres pour élire les agents. Tout d’abord, un

agent essaiera d’étre élu si et seulement s’il pos-

SoitVEI, 'ensemble des valeurs choisie par

Cependant, il y a une contrepartie a faire ce

choix en utilisant les ensembles de contraintes :
toutes les contraintes peuvent étre insatisfiables
et par conséquent toutes les valeurs sont pos-
sibles, exceptée la valeur courante. Ceci im-

plique de doter les agents de capacités de dia-
logue entre élu et invités.

5.4 Dialogue au cours d’une session

Pour un voisinage d_onné, undfectation est
utile dans deux situations :

sede des contraintes non satisfaites, pour ne pas- I'affectation améliorenmeédiatemeria situa-

élire des agents qui n’apporteront aucun chan-

gement :
Vx € A solvedx) = Yy € VU {x}, NS§ =0

Si deux agents ont la mémdfitulté apres éva-

luation des criteres, un agent est choisi aléatoi-

rement £g). Enfin, le dernier critere considere
gu’'un agent étant le seul actif d’'un voisinage
donné est automatiquement €.

5.3 Choix des valeurs

La mesure de dliculté d'un agent a servi d’'ar-
gument a son élection. En, conséquence, il
semble judicieux de choisir la valeur dfecta-
tion parmi celles qui ont servi a cette élection.
L'idée est donc de sélectionner la valeure-

ter en fonction du critere qui a été décisif pour
son élection. Ce critére, appelétere discrimi-
nantl'agentx de I'agenty est notécd]. Le cri-

tere de sélectiode 'action est not&€s* :
¥xe A cs= min{cq’,‘, y € Vy}

Une maniére diérente de choisir une valeur ou

une contrainte a résoudre est associée a chaqu

critere de sélection :

— ¢St = Im : sélectionner la valeur qui maxi-
mise I'amélioration ;

—Ccsf Po : sélectionner I'ensemble des
contraintes ayant le minimum de possibilités ;

— csf NS : sélectionner I'ensemble des
contraintes avec le maximum de possibilités;

— ¢s* = Ol : sélectionner les contraintes les plus
agees;

— cs = EQ: sélectionner les contraintes parta-
gées avec des agents ayant la ménfiecdité
gue l'agent;

— cs* = De: sélectionner 'ensemble de toutes
les contraintes de 'agent.

tion du voisinage ;

— l'affectation améliorepotentiellementa si-
tuation d’'un voisin, en lui permettant, par
exemple, d’&ecter une valeur qui diminue le
nombre de contraintes insatisfaites, si le voi-
sin est élu dans le futur.

Soit Sy(f, p) le nombre de contraintes impéra-

tives satisfaites de I'agemtavec la valeur{, p).

Les données échangées pour représenter |'utilité

d’une valeur {y, px) d’'un agent €l du point de

vue d’un voisiny est :

uy((fx’ px) =
max|Sy(fy. py)l
t-q- (f ’ pY) € Fy X Py’ (f’ p)¥< = (fx, px)}

Le codt de ce calcul estinitialement élevé : pour
chaque valeur de I'élu, une matrice du nombre
de contraintes satisfaites doit étre calculée. Mais
une fois calculée la premiére fois, elle ne néces-
site plus que des mises a jour. Avec cette utilité
pour chaque valeur et chaque voisin, 'é&gé-
lectionne les valeurs qui maximisent la somme
des utilités de ses voisins :

VNe = max )" ul(f, p)| (f, p) € VELJ

YeVx

%’il existe encore des valeurs équivalentgs,
procede au méme filtrage en sélectionnant uni-
guement les valeurs parrMNeg,. Ceci repre-
sente un équilibre entre altruisme et égoisme
qui définit la notion de coopération, comme pré-
senté dans [10]. Enfin, S’il existe encore des va-
leurs équivalentes aprés cette sélection, une va-
leur est choisie aléatoirement.

5.5 Exemple

La table 1 présente un exemple de déroulement
pour le FAPP présenté a la fig. 1. L'état ini-
tial est ici (fa,, fa,s fag fa) = (3,3,3,3). Trois



Etape 1 Etape 2 Etape 3 Fin 3000 .

Al | 311,021 12456 |50,022]] 0 |510013]]1(5] 5 " . EhPPss
At-A2 [ 121124 12,2] (2,4) [1,0] (5) L2500 [ FAPP22
AAar| (0] 02] [0,3] 2 oo e

A2 301,121 ] 00,0,1(6)0 | 3[2122]| 6 |6[0,1,00] | n/a | 6 @ \

A2-A1 | [2,1] (2,4) [2,2] (4.6) [2,0] (4.6) § 1500 |
A2-A3 | [1,11(6) [1,2] (6) 1,01 (6) s} —

A3 [3[1,12,1] n/a 311,121 ] 0 310112113 s S 1000 |
As-A2 | [1,11(6) [1,11(6) 1,01 (3) 5 T
As-p4 | 2,11 (1,5) 12,1 (1,5 2,21 (1,5) 5 so0f

=z N — |

A4 311,021 ]1(5),001(1)0] 312122 [ n/a | 3[21,221 | 1 | 1 N e —

AeATL  [01] (121 (1) (1,21 (1) %o 200 400 600 800 1000 1200 1400
A4-A3 | [2,11(1,5) [2,2] (1,5) [2,21 (1,5) Temps (s)
Tas. 1 — Trace pour le FAPP de lafig. 1 Fic. 3 — Convergence vers des solutions

laisse qu’une seule possibilité &factation pour

étapes sont nécessaires pour atteindre une solufz €n 6 et pou, en 1.

tion. Comme tous les agents sont dans le méme, , o

voisinage, il n’y a pas de résolution en paral- A I'etape 2, A, est désactivé e, et A, sont
léle, contrairement & des problémes plus grands.€lUs grace au criterm. Comme les agents ne
Pour chaque étape, les données sont présenPeuvent étre invités qu'a une seule session en
tées comme suit. Unpartie décision(colonne ~ Méme tempsA,, par exemple, rejette l'invita-
composée de la fréquence suivie par le vec- daffectation deA; se termine pour envoyer une
teur de dfficulté, et, pour chaque contrainte Nouvelle invitation A effectue I'dfectation, en
(notée A, — A)), un vecteur[possibilité,age] fonction du criterelm, et examine les valeurs
suivi par les fvréquences qui peuvent satisfaire Qui impliquent la plus grande ameélioration, i.e.
la contrainte. Par exemple, initialement, la fré- 6 qui satisfait les deux contraintes de. Le

et la contrainted; — A, du point de vue de\; a qu’'une seule valeur possible : 6.

a deux possibilités (2) et son age est 1. Une
partie invitation (colonne a droite de chaque
étape) pour I'agent élu montre les fréquences
gu’il croit possibles. Ses voisins envoient, pour
chacune de ces fréquences, la somme des am
liorations possibles et 'amélioration immédiate,
avec la fréquence qui conduit a cette améliora-
tion (si possible). Par exemple, a I'étapeAL,
est élu (fréquence en italique) et présente I'en-
semble des fréquences possibles a ses voisins 6 Résultats et analyse

\\/EIAl =1{1,2,4,5,6}. A, envoie{0,0,0, 1(6), 0}

a A afin de l'informer que si, choisit la fré- | s diférentes instances référencées dans cet
quence 5 aloré, a une amelioration possible de  article proviennent du challenge ROADEF

1 en choisissant la frequence 6. A l'etape’?, 2001, et ont été lancées plusieurs fois sur une

est désactivé (fond grise) car il vient juste d'as- seule machine, avec les limites de temps de la
signer une nouvelle valeur. table 2.

A l'étape 3,A, est €lu malgré les changements
de dificulté de ses voising; et Az, et réa-
lise le méme raisonnement qée en choisis-
gsant pour sa part la fréquence 1 qui vérifie les
deux contraintes &,. Une fois I'dfectation ef-
fectuée, les agents sont tous résolus : la solution
est trouvée.

A I'étape 1, deux agents sont équivalent&: 6.1 Convergence
et Ay. A; est choisi aléatoirement et son cri-
tére d’élection est alorss™ = Eqg. A, examine

la contrainte qu'il partage aves, : A; — As.
Comme il n’'y a aucune possibilité pour satis-
faire la contrainteA; n’est pas capable de choi-
sir une bonne valeur, et il sélectionne tout le
domaine a I'exception de sa valeur courante :
VEl, = {1,2,4,5,6}. La réponse de son voi-
sinage est que le meilleur choix est 5. Ceci ne  ‘nttpy/uma.ensta fconfroadef-2001-challengedex_main.html

La convergence vers des solutions est présen-
tée dans la fig. 3. La diminution importante
en début de résolution est due au fait que cer-
taines contraintes sont satisfaites des l'initialisa-
tion aléatoire. Ces contraintes sont souvent des
contraintesC3 ou C5, plus faciles a satisfaire.




[ Instance] Agents | CI [ Runs [ Limite (s) | 100

01 200 | 168 | 400 60 —
11 1000 | 978 | 400 160 80 | ] NS |
22 1750 | 1799 | 67 00 | Eq
33 650 | 578 | 400 150 O I M N N R N | st De

38 2500 | 3112 | 48 1400

40 i
Tas. 2 — Caractéristiques des instances FAPP U N
20 H/

Utilisation (%)

[ Instance [ 01 [ 11 | 22 | 33 [ 38 | _
Cl 168 | 978 | 1799 | 578 | 3112 ok -
% non satisfaites] 0 | 0,015 | 3,49 | 0,004 | 6,82 0 2 40 60 80 100 120 140 160

Temps (s)

Taz. 3 — Pourcentage de Cl insafisfaites Fic. 4 — Distribution des critéres pour FAPP11

[ Instance [ 01 [ 11 [ 22 [ 3 | 38 ]

222278?”5 B e o s LA d’adaptation de I'algorithme, indépendamment
Affect/Temps(s)| 17,87 | 3.42 | 096 | 2,26 | 082 de I'état initial, et par conséquent I'adaptation a
o 533% | 6,89% | 536% | 228% | 388% | des changements en cours de résolution. Toute-

) fois, la vitesse d’'#ectation est faible, et ce rap-

Tas. 4 — Etude desféectations port diminue avec un grand nombre d’agents.
hstance Tt [ [ 22 [ 3 %] Mais, 1;51 chaque instant, il y a plus d’'une ses-

Agents 550 T 1000 50 6505500 sion d'dfectation, et comme le comportement
Messages 5335 | 15841 | 33247 | 8348 | 48727 est complétement parallélisable, le temps sur
Messagedégent | 11,7 | 158 | 19 | 12,8 | 195 des environnements distribués est bien meilleur,
%annulation [ 421 | 6,02 | 13,56 [ 522 | 10,28 méme en prenant en compte le trafic de mes-

sages, présenté dans la fig. 5. De plus, il y a peu
de situations conflictuelles (annulation de ses-
sions).

Tas. 5 — Trafic de messages

La diminution apparaissant une fois le temps _ . o

limite atteint correspond a la terminaison des 6.3 Pertinence des criteres de decision
agents qui traitent les messages restant avant de

terminer, sans pour autant initier de nouvelles Parmi les critéres présentés dans la section 5, la
sessions d'fiectation : ils ont atteint une situa- fig. 4 montre lesquels sont utilisés par les agents
tion stable. Mais les résultats de l'instance 22 lors de la résolution. La valeur poDe (lorsque
montre une stagnation : un minimum local est les voisins sont déja elus) est trés faible. Mais
atteint, et il reste, en moyenne,4®% de CI la critereNS (nombre de ClI insatisfaites) n’est
insatisfaites, comme le montre la table 3. Un pas souvent déclenché, contraireme@lalm
autre probléme est le temps de résolution d’'un et Po. Enfin, 30% des agents en moyenne éva-
probléme non complet (sans CEM), qui dépend luent leurs voisins comme équivalenEd).

du nombre d’agents. Ainsi, méme sur de petites

instances, I'approche ne permet pas de trouver7  Discussion

des solutions exactes systématiquement.

. . Comparaison aux approches existantesLe
6.2 Affectation et trafic de messages critére de terminaison est uniqguement une limite
de temps car les agents sont incapables de ter-
La table 4 montre qu’il y a peu dffectations.  miner par eux-mémes, a cause de leur vue li-
En considérant la taille de I'espace de recherche,mitée et de I'absence de hiérarchie, contraire-
I'exploration est réduite. Enfket, I'idée der-  menta ADOPT [8], mais comme dans ERA [6].
riere la notion de coopération est de faire de Comme ce travail n'attaque que la partie impé-
bons choix en amont pour assurer une conver-rative du FAPP, il est diicile de le comparer
gence rapide, au lieu d’explorer exhaustivement aux approches le résolvant, dans son intégralite.
I'espace de recherche : la coopération est uneMais, plusieurs comparaisons ont été faites en
heuristique Le faible rapport entre le nombre transformant le FAPP en probléme de colora-
d’affectations et le nombre de CI confirme que tion de graphe, car ADOPT présentait des résul-
le processus de résolution est fortement guidé.tats sur ce probleme. Les résultats ne sont pas
La déviation standard- est faible également, convaincants (2 fois moingfecace) en partie a
de l'ordre de 5%, ce qui souligne la capacité cause de la diiérence de topologie de ces deux



CSP. Les instances de la coloration de graphedes problémes d’optimisation avec contraintes
concernent des domaines a 3 valeurs, quand lesouples, comme les CEM du FAPP.

domaines du FAPP en contiennent 100 fois plus.
De plus, dans la coloration de graphe, il y a

peu de variables (quelques dizaines), alors que
le FAPP nécessite au moins 200 agents. Enfin,
la coloration de graphe implique de nombreuses
contraintes par agents et donc les notions de voi-
sinage et de session dfactation sont remises

en cause.

Evaluation de la difficulté. Une premiére ob-
servation est que les critéres sont génériques :

ne sont pas spécifiques au FAPP, ménfeosst

proche des notions du FAPP. De plus, le concept
de paire de trajets [3] pour gérer des cas parti-

culiers de trajets partageant des contrai@s
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