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Dans les systèmes multi-agents et distribués, le problème de l’allocation
des tâches suscite un intérêt de plus en plus important. En général, les tech-
niques proposées ignorent le coût de l’allocation et le comportement incer-
tain de l’agent. Dans cet article, nous traitons ces deux problèmes. Pour le
premier, nous avons distribué l’allocation à travers les agents (afin de réduire
le coût), ensuite nous avons coordonné les décisions locales des agents. Pour
le deuxième problème, nous avons formalisé l’allocation et l’exécution des
tâches par un Processus Décisionnel de Markov (PDM). En effet, le PDM
permet aux agents de tenir compte de l’incertitude sur la consommation des
ressources nécessaires à la réalisation de chaque tâche. L’autre point que
nous avons abordé est de coordonner les décisions locales (choix locaux des
tâches à réaliser) des agents. Pour cela, nous introduisons dans cet article
deux stratégies de coordination fondées sur la distribution séquentielle de
tâches.

Mots-clés : coordination, agents distribués, décision sous incertitude, pro-
cessus décisionnel de Markov, agents coopératifs

1 INTRODUCTION

Le problème de l’allocation de tâches dans les systèmes multi-agents et
distribués suscite un intérêt de plus en plus important. Ce problème est ca-
ractérisé par un ensemble d’agents à ressources limitées qui répartissent et
exécutent un ensemble de tâches. De plus, les tâches doivent être réparties
d’une façon à maximiser le gain du système. En effet, l’exécution d’une
tâche représente un gain pour le système et varie en fonction de l’agent la
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réalisant. Plusieurs travaux ont traité ce problème dans différent contextes
[12, 13, 15, 14, 16, 17]. Bien que les solutions fournies par ces approches
puissent être utiles pour différentes applications, le problème de trouver l’al-
location optimale maximisant le gain total du système reste NP-difficile.
Cette difficulté devient plus importante dans les environnements stochas-
tiques où l’exécution des tâches est incertaine. Nous attendons par l’exécu-
tion incertaine d’une tâche, l’incapacité de l’agent de déterminer la quantité
exacte des ressources à consommer lors de l’exécution de la tâche. Dans
une telle situation, l’agent ne peut pas savoir à priori s’il va pouvoir exécu-
ter toutes les tâches qui lui sont allouées ou s’il va être obligé d’en ignorer
quelques unes. Par conséquent, le gain réel du système ne peut être déterminé
qu’après la fin de l’exécution des toutes les tâches. Pour cette raison, l’alloca-
tion d’une tâche à un agent ne peut être vue comme un gain réel mais comme
un gain espéré. Ce dernier représente en fait ce que le système espère gagner
en allouant une tâche à un agent. L’allocation optimale des tâches est donc
celle qui maximise le gain espéré du système. Quelques travaux ont étudié
la maximisation du gain espéré dans les environnements stochastiques pour
des systèmes non-coopératifs [3, 8] et centralisé coopératif [4]. Afin de faire
face à l’incertitude, ces approches utilisent le processus décisionnel de Mar-
kov (PDM) qui permet de maximiser le gain espéré à long-terme. Dans un
système centralisé coopératif, l’allocation optimale des tâche peut être obte-
nue grâce à un PDM global (PDMG) construit par un seul agent [4]. L’in-
convénient principal de cette solution est la complexité du calcul nécessaire
pour résoudre un PDMG, ce qui diminue l’utilité de l’utilisation d’un PDMG
quand le nombre de tâches et d’agents est élevé. Des approches [6, 10, 9] ont
proposé des méthodes pour réduire la complexité du calcul d’un PDM via
la décomposition de l’espace d’états en plusieurs régions. Le désavantage
de ces méthodes est la nécessité d’une partition de l’espace d’états dont le
nombre de transitions entre régions est petit (un couplage faible entre ré-
gions). Cependant, la construction d’un PDMG engendre un espace d’états
fortement liée.

Dans cet article, nous considérons un système décentralisé coopératif où
les agents doivent se partager et exécuter un ensemble de tâches sous in-
certitude. Nous nous focalisons sur l’utilisation du PDM afin de faire face à
l’incertitude. Bien évidemment, dans un système décentralisé la construction
d’un PDMG par chaque agent est une opération coûteuse. En effet, en plus de
la complexité du calcul, chaque agent doit avoir des connaissances précises
sur le comportement des autres. Les stratégies que nous proposons, réalisent



la répartition des tâches en deux étapes, à savoir : (1) la sélection locale des
tâches par chaque agent et (2) la coordination des choix locaux. Nous forma-
lisons la sélection locale des tâches par un PDM Local (PDML). Cela per-
met à chaque agent d’obtenir un sous-ensemble de tâches qui maximise son
gain espéré. Nous introduisons ensuite deux stratégies de coordination des
choix locaux, appelées Tâche Par Tâche et Paquet Par Paquet, fondées sur
l’allocation séquentielle des tâches. Dans les deux stratégies, chaque agent
communique aux autres le gain qu’il peux obtenir s’il exécute les tâches de
son choix optimal. Enfin, une tâche est allouée à l’agent ayant proposé un
gain maximal. Il est important de rappeler que l’obtention d’une allocation
optimale des tâches, dont le gain espéré est maximal, à partir des PDM lo-
caux est un problème NEXP-Difficile [2].

On montre dans ce qui suit un exemple d’un système multi-agents dont
l’exécution des tâches se fait sous incertitude. Nous présentons ensuite notre
cadre de travail dans la section 3. Nous rappelons dans la section 4 comment
construire le PDMG correspondant au système centralisé. Dans la section
5, nous détaillons le développement de notre PDML. Les deux stratégies
de coordination sont expliquées dans la section 6. La section 7 présente la
complexité du PDML et la performance des stratégies. Nous discutons dans
la section 8 les différents approches concernant le problème de l’allocation
des tâches. Enfin, nous concluons l’article dans la section 9.

2 EXEMPLE : ROBOTS PLANÉTAIRES

Il s’agit d’un ensemble de différents robots (agents) qui doivent se partager
et réaliser un ensemble de tâches (prise des photos, découpage des roches,
analyse chimique,...) sur une planète comme Mars [7]. Chaque agent dispose
d’une batterie à capacité limitée (ressources) que l’exécution des tâches dé-
charge. Le profit scientifique (le gain) obtenu à la fin de l’exécution d’une
tâche varie en fonction de l’agent la réalisant. Par exemple, quand il s’agit
de la prise d’une photo, la clarté et la résolution sont variées selon l’agent
qui prend cette photo. Il est donc important d’allouer chaque tâche à l’agent
pouvant fournir un gain maximal. Dans ce système, l’exécution des tâches
est incertaine car les agents n’ont pas de connaissance précise de l’environ-
nement. Considérons le découpage d’une roche et supposons que cette tâche
soit alloués à un agent. Pour diverses raisons (l’existence d’un métal dur



dans la roche par exemple), l’exécution de cette tâche peut consommer une
quantité d’énergie supérieure à ce qui a été prévu. Donc, il est possible que
l’agent ne puisse pas exécuter toutes les autres tâches qui lui sont allouées.
Par conséquent, il est nécessaire d’allouer les tâches aux agents en tenant
compte de la consommation incertaine des ressources.

3 LE CADRE DU TRAVAIL

Nous considérons un ensemble de tâches T = {t1, t2, ..., tn} et un en-
semble d’agents A = {a1, a2, ..., am}. Chaque agent ak possède une quan-
tité limitée Rak

de ressources qu’il peut utiliser pour réaliser des tâches.
L’exécution d’une tâche se traduit par un gain qui varie en fonction de l’agent
qui exécute la tâche.

Définition 1
Chaque agent ak possède une fonction de récompense gak

définie sur l’en-
semble de tâches T :

gak
: T −→ R+

telle que gak
(ti) est le gain que l’agent ak obtiendra s’il exécute la tâche ti.

Le gain total Gak
d’un agent ak à la fin de l’exécution des tâches est défini

par :
Gak

=
∑

ti∈Ba
k

gak
(ti)

où Bak
est l’ensemble de tâches exécutées par ak. De même, nous définis-

sons le gain total G du système à la fin de l’exécution des tâches :

G =
∑

ak∈A

Gak

Par ailleurs, l’incertitude sur l’exécution des tâches rend l’agent incapable
de déterminer à priori la quantité de ressources qui sera consommée lors de
l’exécution de chaque tâche. Afin de traiter cette incertitude, nous utilisons
une représentation discrète de la consommation de ressources.

Définition 2
L’exécution d’une tâche ti par un agent ak consomme une des p quantités de
ressources : r1

i , r2
i , · · · , rp

i . Le nombre de quantités de ressources p varie en
fonction de l’agent et de la tâche.



Nous définissons ainsi une distribution de probabilité qui représente la connais-
sance de l’agent sur l’exécution incertaine des tâches.

Définition 3
Chaque agent ak a une distribution de probabilité :

PEak
: T × {rj

i : ti ∈ T, j = 1, ..., p} −→]0, 1]

telle que : PEak
(ti, r

j
i ) est la probabilité que l’exécution de ti par ak consomme

la quantité rj
i .

Par la suite, nous montrons comment répartir les tâches via un PDMG. Les
inconvénients du PDMG dans les systèmes décentralisés sont ainsi présentés.

4 LE PROCESSUS DÉCISIONNEL DE MARKOV

GLOBAL

Le PDMG consiste en un ensemble d’états S, un ensemble d’action AC
et en un modèle de transition [11]. Il est construit par un des agents, appelé
central, afin d’allouer les tâches aux agents d’une façon maximisant le gain
espéré du système. Nous décrivons dans la suite le PDMG par : (1) les états,
(2) les actions, (3) le modèle de transition et (4) le gain espéré.

4.1 La représentation des états

Chaque état de S représente une situation de l’allocation de tâches et de la
consommation anticipée de ressources de l’ensemble des agents. Nous no-
tons par Si = ((B1

i , R1
i ), ..., (B

m
i , Rm

i )) l’état du système à l’instant i, tel
que :

– Bk
i est l’ensemble des tâches allouées à l’agent ak jusqu’à l’instant i.

L’allocation d’une tâche à l’agent ak se fait après l’anticipation de la
quantité des ressources à consommer lors de l’exécution de cette tâche
(Voir la section suivante). L’ensemble Bk

i vérifie :

Bk
i ⊆ {t1, · · · , ti}, B

k
i ∩ Bl

i = ∅

– Rk
i sont les ressources disponibles de l’agent ak à l’instant i.



La construction du PDMG commence à partir de l’état initial :

S0 = ((∅, Ra1
), ..., (∅, Ram

))

À l’instant n, le système arrive à un état terminal :

Sn = ((B1
n, R1

n), ..., (Bm
n , Rm

n ))

qui représente la situation finale de l’allocation et de la consommation an-
ticipée de ressources, c’est-à-dire : toutes les tâches sont allouées ou toutes
les ressources sont supposées être consommées. La transition d’un état à un
autre se fait par l’application d’une action.

4.2 Les actions et le modèle de transition

Dans notre contexte, une action, AL(ti, ak) ∈ AC, consiste en l’allocation
d’une tâche (ti) à un agent (ak) et en l’anticipation de la quantité de res-
sources qui sera consommée lors de l’exécution de cette tâche. L’application
de cette action sur un état Si−1, tel que :

Si−1 = ((B1
i−1, R

1
i−1), ..., (B

k
i−1, R

k
i−1), ..., (B

m
i−1, R

m
i−1))

conduit le système à un des états suivants :

Si = ((B1
i , R1

i ), ..., (B
k
i , Rk

i = Rk
i−1 − rj

i ), ..., (B
m
i , Rm

i ))

où j = 1, · · · , p, et :

– Bl
i = Bl

i−1 et Rl
i = Rl

i−1, ∀l 6= k

– Bk
i =











Bk
i−1 ∪ {ti}, si Rk

i−1 ≥ rj
i

Bk
i−1, sinon

– Rk
i = 0 si Rk

i−1 < rj
i



En effet, le cas Rk
i−1 < rj

i représente une situation de l’exécution dans la-
quelle la totalité des ressources disponibles Rk

i−1 est consommée sans que
la tâche ti soit complètement achevée. Par conséquent, les ressources dis-
ponibles après cette exécution sont Rk

i = 0, et le gain gak
(ti) ne sera pas

obtenu. Cela justifie la non appartenance de ti à l’ensemble Bk
i dans cette

situation. La probabilité de la transition entre l’état Si−1 et un état Si est
la probabilité que la quantité de ressources rj

i soit consommée, donnée par
PE(ti, r

j
i ).

4.3 Le gain espéré et la politique optimale

Le choix d’une action à appliquer sur un état dépend du gain que le système
espère obtenir en appliquant cette action. Nous notons par Q(AL(ti, ak)) le
gain espéré obtenu de l’application de l’action AL(ti, ak), et nous formali-
sons ce gain à la fin de ce paragraphe. Étant dans un état Si−1, une politique
π(Si−1) à suivre est une des actions AL(ti, ak), ak ∈ A, à appliquer. Le gain
espéré d’une politique π(Si−1) = AL(ti, ak) est celui correspondant à l’ac-
tion appliquée : Q(AL(ti, ak)). Le gain espéré V [Si−1] associé à Si−1 est
celui de la politique suivie dans cet état. Une politique optimale π∗(Si−1) est
toute politique qui maximise le gain espéré pour chaque état. Enfin, le calcul
du gain espéré associé à chaque état peut être exprimé par les équations de
Bellman que nous pouvons résoudre grâce à la valeur itérative [11], comme
suit :

– pour un état non-terminal Si−1, i = 1, · · · , n :

V [Si−1] = max
ak∈A

{Q(AL(ti, ak))} (1)

Q(AL(ti, ak)) =

p
∑

j=1

PEak
(ti, r

j
i ) × V [Sj

i ] (2)

où, Sj
i est l’état correspondant à la consommation de la quantité ri

j (Voir
section 4.2).

– pour un état terminal Sn = ((B1
n, R1

n), ..., (Bm
n , Rm

n )) :

V [Sn] =
∑

ak∈A

∑

ti∈Bk
n

gak
(ti) (3)



Vue la façon de calculer le gain espéré (équation 1) et que le PDM obtenu est
à horizon fini sans boucles, alors la politique est optimale [1]. Formellement,
la politique optimale π∗(Si−1); i = 1, · · · , n peut être définie comme suit :

π∗(Si−1) = arg(max
ak∈A

{Q(AL(ti, ak))}) (4)

L’équation précédente représente l’allocation optimale étant dans un état
non-terminal Si−1. La répartition optimale des tâches est obtenue à partir
de l’état terminal du système, Sn = ((B1

n, T 1
n), ..., (Bm

n , T m
n )), atteint par

l’application de la politique optimale à partir de l’état initial S0. Dans notre
contexte, l’exécution des tâches commence une fois la phase de l’allocation
est à terme. Il est donc nécessaire de changer l’état du système après chaque
application de la politique optimale. Nous expliquons dans ce qui suit com-
ment effectuer ce changement d’état. Soit Si−1 l’état actuel du système et
soit π∗(Si−1) = AL(ti, ak) la politique optimale calculée grâce à l’équation
(4). L’application de π∗(Si−1) sur l’état Si−1 conduit à un des p états pos-
sibles (section 4.2). L’état Si qui sera l’état suivant de Si−1 est celui dont le
gain espéré est maximal. D’une façon formelle :

Si = arg(max{PE(ti, r
j
i ) × V [Sj

i ]})

où Sj
i est l’état correspondant à la consommation de la quantité rj

i . L’état
suivant de Si sera déterminé de la même façon, et ainsi de suite.

Par ailleurs, le développement d’un PDMG est une opération coûteuse car

le nombre d’états possibles est égale à 1−(m×p)n+1

1−(m×p) . Cette complexité est due
au fait que la décision d’allouer une tâche à un agent est prise par un seul
agent (le central) qui doit avoir toutes les informations sur le comportement
incertain des autres (système centralisé). Afin de répartir les tâches dans un
système décentralisé en tenant compte de l’exécution incertaine, nous pro-
posons dans ce qui suit un mécanisme de répartition des tâches fondée sur
la coordination des choix locaux des agents. En effet, chaque agent sélec-
tionne les tâches qui maximisent son gain espéré via son PDML. Bien en-
tendu, le développement d’un PDML par un agent est moins coûteux qu’un
PDMG. Les agents communiquent ensuite afin de coordonner leur choix lo-
caux. Dans cet objectif, deux stratégies de coordination seront introduites.
Elles sont fondées sur l’allocation séquentielle des tâches pendant plusieurs
cycles de négociation et distinctes par le nombre de tâches allouées et de
messages échangés à chaque cycle de négociation.



5 LA SÉLECTION LOCALE DE TÂCHES COMME

UN PDML

Dans cette section, nous formalisons la sélection locale des tâches en un
processus décisionnel de Markov local. En effet, la sélection des tâches peut
être vue comme un processus décisionnel séquentiel. À chaque étape i, l’agent
décide s’il doit exécuter ou ignorer la tâche ti. L’étape suivante concerne la
décision (exécuter ou ignorer) pour la tâche suivante, et ainsi de suite. Le
choix d’une décision (exécuter ou ignorer) ne dépend que de l’état actuel du
processus décisionnel, c’est-à-dire : les tâches déjà choisies à exécuter et les
ressources disponibles, ce qui fait de ce processus un processus Markovien.

Par la suite, nous détaillons la construction d’un PDML adapté à la sélec-
tion locale des tâches.

5.1 Le processus décisionnel de Markov local

Le PDML consiste en un ensemble d’états S̄ , un ensemble d’action ĀC et
en un modèle de transition. Nous associons à chaque état un gain espéré que
le PDML maximise à long-terme. Nous décrivons dans la suite le PDML
par : (1) les états, (2) les actions, (3) le modèle de transition et (4) le gain
espéré localement.

5.1.1 La représentation des états

Chaque état de S̄ représente une situation de la sélection de tâches et de la
consommation anticipée de ressources de l’agent (contrairement au PDMG
où l’état représente la totalité des agents). Nous notons par si = (Bi, Ri)
l’état de l’agent à l’instant i, tel que :

– Bi est l’ensemble de tâches choisies à exécuter par l’agent jusqu’à l’ins-
tant i. La sélection d’une tâche se fait après l’anticipation de la quantité
des ressources à consommer lors de l’exécution de cette tâche (Voir la
section suivante). L’ensemble Bi vérifie :

Bi ⊆ {t1, · · · , ti}

– Ri sont les ressources disponibles.



La construction du PDML commence de l’état initial :

s0 = (∅, Rak
)

À l’instant n, l’agent arrive à un état terminal :

sn = (Bn, Tn)

qui représente la situation finale de la sélection de tâches et de la consom-
mation anticipée de ressources, c’est-à-dire : l’agent a effectué des décisions
pour toutes les tâches ou toutes les ressources sont supposées être consom-
mées. La transition d’un état à un autre se fait par l’application d’une action.

5.1.2 Les actions et le modèle de transition

Dans notre contexte, l’ensemble ĀC contient deux actions, à savoir :
– l’action Ex(ti) signifie que l’agent décide de sélectionner ti à exécuter ;
– l’action Ig(ti) signifie que l’agent décide d’ignorer ti.

L’action Ex comprend la sélection d’une tâche ainsi que l’anticipation de la
quantité de ressources qui peut être consommée lors de l’exécution de cette
tâche (action probabiliste). En effet, l’application de l’action Ex(ti) sur un
état si−1 = (Bi−1, Ri−1) conduit l’agent à un des états suivants :

si = (Bi, Ri = Ri−1 − rj
i )

où j = 1, · · · , p et

– Bi =

{

Bi−1 ∪ {ti} , si Ri−1 ≥ rj
i

Bi−1 , sinon

– Ri = 0 si Ri−1 < rj
i

En effet, le cas Ri−1 < rj
i représente la même situation que nous avons vu

dans la section (4.2). De même, la probabilité de la transition entre l’état si−1

et un état si, en appliquant l’action Ex(ti) bien entendu, est de PE(ti, t
j
i ).

L’action Ig quant à elle n’engendre aucune consommation de ressources car
aucune tâche ne sera exécutée par l’agent (action déterministe). Étant dans
un état si−1 = (Bi−1, Ri−1), l’application de l’action Ig(ti) conduit l’agent
à l’état :

si = (Bi = Bi−1, Ri = Ri−1)

avec une probabilité égale à 1.



5.1.3 Le gain espéré et la politique optimale

La décision de choisir une action à appliquer (exécuter une tâche ou l’igno-
rer) dépend du gain que l’agent espère obtenir s’il applique cette action. Nous
notons par Q(Ex(ti)) et Q(Ig(ti)) les deux gains espérés obtenus de l’ap-
plication de l’action Ex(ti) et de l’action Ig(ti), respectivement . Étant dans
un état si−1, une politique π(si−1) à suivre est une des deux actions Ex(ti)
et Ig(ti) à appliquer. Le gain espéré d’une politique π(si−1) est celui de
l’action appliquée. Le gain espéré V [si−1] associé à si−1, i = 1, · · · , n est
celui de la politique suivie dans cet état. Une politique optimale π∗(si−1) est
toute politique qui maximise le gain espéré pour chaque état. Enfin, le cal-
cul du gain espéré associé à un état dans le PDML peut être exprimé par les
équations de Bellman que nous pouvons résoudre grâce à la valeur itérative
[11], comme suit :

➤ pour un état non-terminal si−1 = (Bi−1, Ri−1), i = 1, · · · , n :

V [si−1] = max{Q(Ex(ti)), Q(Ig(ti))} (5)

Q(Ex(ti)) =

p
∑

j=1

PE(ti, r
j
i ) × V [sj

i ] (6)

Q(Ig(ti)) = V [si = (Bi−1, Ri−1)] (7)

où, sj
i dans l’équation (6) est l’état correspondant à la consommation

de la quantité rj
i , (Voir la section précédente) ;

➤ pour un état terminal sn = (Bn, Rn) :

V [sn] =
∑

ti∈Bn

gak
(ti) (8)

La politique optimale π∗(si−1) peut être définie comme dans la section
(4.3) :

π∗(si−1) = arg(max{Q(Ex(ti)), Q(Ig(ti))}) (9)

L’équation précédente représente l’action optimale à appliquer sur l’état non
terminal si−1.



5.1.4 La sélection optimale des tâches

Nous appelons un choix optimal de l’agent l’ensemble de tâches Bmax ⊆
T qui maximise son gain espéré. En d’autres termes, une tâche ti appartient
à Bmax si et seulement si la politique optimale exige son exécution.

Définition 4
On note par Π(si−1) la suite d’actions que l’agent doit appliquer, à partir de
l’état si−1, afin de maximiser son gain espéré. Formellement,

Π(si−1) = π∗(si−1), π
∗(si), · · · , π∗(sn−1)

où l’état si, i = 1, · · · , n, est l’état atteint par l’application de l’action π∗(si−1)
sur l’état si−1.

Dans la définition précédente, la détermination de l’état si se réalise de la
manière suivante :

– calculer π∗(si−1) selon l’équation (9) ;

– si =

{

(Bi = Bi−1, Ri = Ri−1) , si π∗(si−1) = Ig(gi);

arg(max
j

{PE(ti, r
j
i ) × V [sj

i ]) , sinon

où sj
i est l’état correspondant à la consommation de la quantité rj

i , (Voir
section 5.1.2). Enfin, le choix optimal à partir d’un état si−1 est l’ensemble
Bmax(si−1) tel que :

Bmax(si−1) = {tj : Ex(tj) ∈ Π(si−1), j = i, ..., n} (10)

Le calcul d’un choix optimal par un agent est une opération moins coû-
teuse que la construction d’un PDMG. En effet un agent calcule son PDML
d’une façon individuelle, c’est-à-dire sans avoir de connaissance des com-
portements incertains des autres agents. De plus, le nombre d’états pos-
sibles dans le PDML est considérablement mois élevé que dans le PDMG :
1−(p+1)n+1

1−(p+1) < 1−(m×p)n+1

1−(m×p) .

Cependant, le problème qui reste à résoudre consiste à coordonner les
choix locaux afin d’éviter les conflits enter les agents (deux agents sélec-
tionnent la même tâche). Comment coordonner les choix locaux fera l’ob-
jectif de la section suivante.



6 LA COORDINATION DES CHOIX LOCAUX

Dans notre système, la répartition des tâches est effectuée d’une façon sé-
quentielle en plusieurs cycles de négociation entre les agents. En effet, à
chaque cycle de négociation une ou plusieurs tâches sont allouées. Les tâches
non allouées sont négociées dans le cycle suivant. Dans ce qui suit, nous pré-
sentons deux stratégies de coordination des choix optimaux. Elles réalisent
l’allocation de tâches d’une façon séquentielle et elles tiennent compte du fait
que les tâches allouées à un agents doivent appartenir à son choix optimal.

6.1 La stratégie Tâche_Par_Tâche (TPT)

Cette stratégie ressemble au mécanisme de la vente aux enchères. Les
agents enchérissent, par les valeurs g(t), sur une seule tâche pendant chaque
cycle de négociation. Considérons un instant i − 1 où chaque agent est
dans un état si−1 dans son PDML. Un agent ak envoie aux autres la va-
leur gak

(ti) si la politique optimale de son PDML exige l’exécution de ti,
c’est-à-dire π∗(si−1) = Ex(ti). Par convention, l’agent envoie la valeur 0
si π∗(si−1) = Ig(ti). Après la réception des valeurs gak

(ti), ak ∈ A par
les agents, la tâche ti est allouée à l’agent ayant proposé le gain maximal.
Le cycle suivant de négociation commence par le changement d’état dans les
PDMLs. En effet, l’agent auquel ti a été allouée applique, dans son PDML,
l’action Ex(ti). Comme cette action est probabiliste, l’agent anticipe 1 son
état futur si de la même façon que dans la section (5.1.4) :

si = arg(max
j

{PE(ti, r
j
i ) × V [sj

i ]}) (11)

Les autres agents appliquent, chacun dans son PDML, l’action Ig(ti) qui
conduit à l’état si = (Bi = Bi−1, Ri = Ri−1). La tâche ti+1 sera ensuite
négociée et allouée de la même manière que ti, et ainsi de suite. La négo-
ciation se termine quand toutes les tâches sont allouées ou quand tous les
agents ne peuvent plus choisir des tâches à exécuter(leurs ressources ne sont
plus suffisantes).

1cela est nécessaire dans les applications où l’exécution ne commence que après la fin de
l’allocation



6.2 La stratégie Paquet_Par_Paquet (PPP)

Dans cette stratégie, un agent peut enchérir sur plusieurs tâches dans chaque
cycle de négociation. Nous notons par Lib l’ensemble de tâches non allouées
après chaque cycle de négociation. Dans le premier cycle, toutes les tâches
sont non allouées Lib = T et les agents sont, chacun dans son PDML, dans
l’état s0. Chaque agent calcule son choix optimal Bmax(s0), selon l’équation
(10), et envoie ensuite les valeurs g(tl), ∀tl ∈ Bmax(s0) aux autres agents.
Après la réception de ces valeurs , les agents peuvent allouer chaque tâche
tl à l’agent ayant proposé le gain maximal. Le cycle suivant de négociation
commence, s’il y a encore des tâches non-allouées, par le changement d’état
dans les PDMLs et la mise-à-jour de l’ensemble Lib. Pour ce faire, chaque
agent ak ∈ A change son état en vérifiant l’allocation des tâches l’une après
l’autre, comme suit :

– ∀tl ∈ Lib :
– si tl est allouée à ak, alors ce dernier élimine de son PDML le sous-

espace d’états engendré à partir de l’action Ig(tl) et il applique ensuite
l’action Ex(tl). L’état sl produit par cette action peut être anticipé selon
l’équation (11). Lib = Lib− {tl} ;

– si tl est allouée à un autre agent, alors ak élimine de son PDML le sous-
espace d’états engendré à partir de l’action Ex(tl). Il applique ensuite
l’action Ig(tl) qui le conduit à l’état sl = (Bl = Bl−1, Rl = Rl−1).
Lib = Lib− {tl}.

Le nouvel état si, duquel le calcul d’un nouveau choix optimal commence,
est celui qui vérifie la condition suivante :

(∀tl≤i, tl /∈ Lib) ∧ (ti+1 ∈ Lib)

À partir de leur nouvel état si, les agents calculent à nouveau les ensembles
Bmax(si). Les valeurs gak

(tl), où tl ∈ Bmax ∩ Lib, ak ∈ A, sont ensuite
échangées entre les agents, et ainsi de suite. Il est possible qu’une (ou plu-
sieurs) tâche tl>i+1 ∈ Bmax ∩ Lib soit déjà allouée. Mais cela n’a aucun
effet sur le choix optimal Bmax de l’agent, ni sur l’allocation effectuée dans
les cycles précédents. En effet, une tâche tl>i+1 allouée à l’agent ak appa-
raît dans son ensemble Bmax(si) car l’agent a déjà éliminé l’action Ig(tl).
Pour un autre agent ah6=k, la tâche tl ne peut pas appartenir à son ensemble
Bmax(si) car l’action Ex(tl) a été exclue du PDML de ah. Enfin, la négo-
ciation se termine quand toutes les tâches sont allouées ou quand tous les
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FIG. 1 – Le gain réel obtenu par le système en fonction de stratégie et com-
paré par le gain obtenu selon un PDMG.

agents ne peuvent plus choisir des tâches à exécuter (leurs ressources ne sont
plus suffisantes).

7 RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

L’allocation séquentielle suivie par les deux stratégies se réalise en un
nombre fini de cycles de négociation. En effet, dans la stratégie TPT si les
tâches non allouées ont été toutes mises en négociation l’une après l’autre
et aucune d’elles n’a été enchérie, car les ressources restantes ne sont plus
suffisantes, alors l’allocation se termine. En ce qui concerne la stratégie PPP,
l’allocation se termine quand aucun agent n’enchérit sur aucune tâche non
allouée. Afin d’étudier la performance des stratégies, nous les avons implé-
menté pour le problème décrit dans l’exemple présenté en section (2). Nous
avons considéré un système de 3 robots planétaires et de différente nombres
de tâches. La valeur de p est supposée égale à 3. Nous avons calculé le gain
réel,

∑

ak∈A

∑

g∈B

rak
(g) où B est l’ensemble de tâches allouées à ak, que le

système peut obtenir en allouant les tâches selon chaque stratégie.



Tâche_par_Tâche Paquet_par_Paquet
Tâches Cycles Messages Cycles Messages

4 4 24 1 6
5 5 30 1 6
6 6 36 2 12
7 7 42 2 12
8 8 48 2 12
9 9 54 2 12

10 10 60 2 12
11 11 66 3 18
12 12 72 3 18

FIG. 2 – Cycles de négociation et messages échangés en fonction du nombre
de tâches et d’agents.

La figure (1) montre le gain réel obtenu selon les deux stratégies ainsi se-
lon le PDMG. Nous remarquons que le gain obtenu selon la stratégie TPT
est le plus proche de celui obtenu par PDMG (qui fournit l’allocation opti-
male pour un système centralisé). Cependant, la stratégie PPP permet une
interaction enter les agents moins élevée que TPT. En effet, cette dernière
engendre plus des messages entre les agents car n cycles de négociation sont
demandés pour allouer n tâches, (voir le tableau sur la figure (2)).

8 DISCUSSION

Le problème de l’allocation des tâches dans un système multi-agent a été
étudié en utilisant différentes techniques de coordination. Le protocole pro-
posé dans [5] est basé sur le fait que les agents disposent d’une quantité
illimité de ressources. Cependant, dans notre contexte cette hypothèse n’est
pas vérifiée. Des méthodes sont proposées dans [16, 17] pour réaliser l’al-
location de tâches via la formation des coalitions. Elles traitent le cas où un
agent est incapable d’exécuter une tâche d’une façon individuelle. Contrai-
rement à notre approche, où chaque agent peut exécuter plusieurs tâches par
lui-même. L’allocation centralisée a été déjà étudiée pour des applications
comme la vente aux enchères combinatoire. Dans [12], l’allocation optimale
des tâches exige que chaque agent enchérisse sur toutes les combinaisons de



tâches. Une grande quantité de données est donc envoyée par chaque agent au
central. Les méthodes proposées dans [14, 15] diminuent le nombre de com-
binaisons à étudier par le central et accélèrent la coordination. Ces méthodes
sont fondées sur le fait que le central tient compte uniquement des combinai-
sons sur lesquelles au moins un agent a enchéri. Dans notre contexte, l’agent
enchérit sur les tâches une à une (pas de combinaisons), ce qui facilite la
coordination. En effet, dans [12, 14] le central traite une quantité importante
d’information (2n combinaisons de tâches), alors que dans les deux straté-
gies proposées chaque agent n’en traite que m (le nombre d’agents) au pire
des cas.

Par ailleurs, la notion du PDM a été utilisée afin de réaliser l’allocation
des tâches dans un système non coopératif. Dans [3], l’allocation incertaine
est considérée, alors que dans [8] un PDM est utilisé pour formaliser la sé-
lection optimale des tâches où l’allocation et l’exécution sont incertaines.
Dans un système centralisé coopératif, l’allocation optimale des tâches peut
être réalisée via un PDMG [4]. Évidemment, la construction d’un PDMG
dans un système décentralisé est une opération coûteuse malgré l’existence
des méthodes qui permettent de réduire la complexité du calcul [6, 10, 9].
Ce qui justifie le besoin des mécanismes mieux adaptées pour les systèmes
décentralisés.

9 CONCLUSION

Dans cet article, nous avons traité le problème de l’allocation des tâches
dans un système multi-agent décentralisé caractérisé par des agents possé-
dant une quantité limitée de ressources et par l’incertitude qui relève de
l’exécution des tâches. Le but du système est d’allouer les tâches d’une façon
maximisant son gain total en tenant compte de l’incertitude sur l’exécution
de tâches. Afin de tenir compte de l’incertitude, chaque agent choisit le sous-
ensemble de tâches qui maximise son gain espéré. En effet, la sélection des
tâches maximisant le gain espéré est formalisée en un processus décision-
nel de Markov. Ce qui permet à l’agent d’effectuer un choix optimal. Nous
avons introduit deux stratégies de coordination des choix locaux des agent
dans l’objectif de permettre au système de maximiser son gain. Les deux
stratégies TPT et PPP, permettent aux agents d’allouer les tâches d’une fa-
çon séquentielle et de réviser leur choix locaux. La première stratégie TPT



engendre une interaction plus élevée que PPP, mais assure un gain réel su-
périeur. Cependant, la stratégie PPP propose un bon compromis entre les
messages échangés et le gain obtenu.

Le travail à venir concernera l’utilisation de l’apprentissage par renforce-
ment afin de diminuer la communication entre les agents. Cette technique
permet à chaque agent d’apprendre, à partir des expériences précédentes, les
tâches pour lesquelles il est considéré plus prioritaire pour l’exécution que
les autres agents. Pour chaque tâche, l’agent peut améliorer ses connaissance
sur la consommation des ressources.
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