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de maniéere coordonnée, sans controle externe?



Cadre du raisonnement sous contraintes distribué

« je suis satisfait de la valeur z; » « lagent i est d’accord avec lagent j »

Comment les agents peuvent prendre leur décisions de maniére autonome
de maniéere coordonnée, sans controle externe?

= Prise de décision décentralisée

m Les agents doivent se coordonner pour effectuer les meilleures décisions
m Les agents forment une équipe — meilleures décisions pour l'équipe



Problémes d’optimisation sous contraintes distribuée

Définition (DCOP)
Un probléme d’optimisation sous contraintes distribué (ou DCOP pour Distributed
Constraint Optimization Problem) est un tuple P = (A, X, D,C, s, f), U :

m A={ay,...,ay} estl'ensemble d'agents

m X = {z1,...,z,} sont les variables appartenant aux agents
m D={D,,,...,D,, } est un ensemble de domaines finis tels que la variable z;
prend ses valeurs dans D,, = {vy,... ,U‘DH}

m C={c,...,c,} estun ensemble de contraintes souples, ol chaque ¢; définit
un colt € RU {oo} pour chaque combinaison d’affectation de valeurs au
sous-ensemble de variables impliquées

m 1 : X — Aestune application associant les variables a leur agent

® f:[[D., — R est une fonction objectif, représentant le colt global d'une
affectation de valeurs aux variables (en général f = > i)



Problémes d’optimisation sous contraintes distribuée (suite.)

Définition (Solution)
Une solution a un DCOP P est une affectation de valeurs a toutes les variables. Une
solution est dite optimale si elle minimise f.

Les travaux dans le domaine des DCOP vont principalement tacher a...

(i) modéliser des problémes sous forme de DCOP
(ii) proposer des extensions a ce modéle canonique s'il n’est pas assez expressif

(iii) concevoir des algorithmes de résolution, c’est-a-dire des méthodes cherchant
une solution, de maniére efficace, et ceci de maniére distribuée



Problémes d’optimisation sous contraintes distribuée (suite.)

Exemple
Nous considérerons par la suite le DCOP suivant :
B A={a,az,a3,a4}
B X = {x, 9,13, 24}
m Vz, € X,D; = {a,b}
m C = {ci12, 13, C23, 24} AVEC

lsizi=z;=a
Cij=2Siz; #xy
0 sinon

BV € X, pu(x;) =a;
u f:ZiCi



Structure et représentation graphique

—

¢) Graphe de facteurs

(a) Graphe de contraintes (b) Pseudo-arbre
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Comment résoudre un DCOP?
[CERQUIDES et al., 2014; FIORETTO et al., 2018]

Algorithmes DCOP

Approché

[ Synchrone j [Asynchronej [ Synchrone j [Asynchronej

[ Recherche } [ Inférence j [ Recherche ] Echantillonage [ Recherche } [ Inférence j
DUCT, D-Gibbs DSA, MGM Max-Sum

OPTApo, SyncBB DPOP AFB, ADOPT
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Méthodes par recherche

Principe

m Versions distribuées d’algorithmes de résolution classique

» branch-and-bound
» recherche en largeur d’abord
> ..

m Processus générique
1. Considérer les variables dans un ordre prédéfini (arbitraire, issu d’'une heuristique
quelconque, ou en fonction de leur état courant)
2. Considérer des affectations de valeurs des variables de maniére itérative
3. Si une affectation de valeur ne convient pas
» les variables changent elles-mémes leur valeurs, si possible

» sinon, demandent aux autres variables de changer les leurs pour obtenir une
meilleure solution
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Méthodes par recherche

Principe

m Versions distribuées d’algorithmes de résolution classique

» branch-and-bound
» recherche en largeur d’abord
> ..

m Processus générique
1. Considérer les variables dans un ordre prédéfini (arbitraire, issu d’'une heuristique
quelconque, ou en fonction de leur état courant)
2. Considérer des affectations de valeurs des variables de maniére itérative
3. Si une affectation de valeur ne convient pas
» les variables changent elles-mémes leur valeurs, si possible

» sinon, demandent aux autres variables de changer les leurs pour obtenir une
meilleure solution

— Processus de recherche collective de 'espace d’optimisation



Méthodes par recherche

Principaux algorithmes

Algorithmes complets

B SyncBB [HiravamA et Yokoo, 1997]
» version synchrone et distribuée de branch-and-bound
m AFB (Asynchronous Forward Bounding) [GersHman et al., 2009]

» version asynchrone de SynchBB (verification avec les valeurs des agents
au-dessus)

m ADOPT (Asynchronous Distributed OPTimization) [Mobi et al., 2005]

» fonctionne sur un pseudo-arbre
» nombreuses extensions [BESSIERE et al., 2012; GUTIERREZ et al., 2011; SILAGHI et YOKOO,
2009; YEOH et al., 2008, 2009a,b]

m OptAPO (Optimal Asynchronous Partial Overlay) [MaiLLER et GRrAVES, 2012]
> gestion de la cohérence des valeurs par des médiateurs (centralisation partielle)



Méthodes par recherche (suite.)

Principaux algorithmes

Algorithmes incomplets

m MGM (Maximum Gain Message) [Jain et al., 2009; MAHESWARAN et al., 2004]

» recherche locale incompléte et synchrone
» choix aléatoire de valeur puis choix de la valeur améliorant le plus la qualité

m DSA (Distributed Stochastic Algorithm) [zranG et al., 2005]

» recherche locale incompléte et synchrone
» décision stochastique pour échapper aux minima locaux
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Méthodes par inférence

Principe

m Algorithmes de recherche = explorer les affectations de valeurs possibles (de

maniére systématique pour les algorithmes optimaux, ou stochastique pour
d’autres)

m Algorithmes par inference = établir U'influence de la valeur de chaque variable
sur la fonction objectif (i.e. une somme dans le cas d’'un DCOP), grace a la
propagation de messages de colts



Méthodes par inférence

Principaux algorithmes

Algorithme complet

m DPOP (Distributed Pseudo-tree Optimization Procedure) [PETcu et FALTINGS, 2005a]

» algorithme synchrone, équivalent a de la programmation dynamique distribuée
P> trés nombreuses extensions [KUMAR et al., 2006 ; LEAUTE, 2011; PETCU et FALTINGS, 2005b,
2006; PETCU et al., 2006]

Algorithmes incomplets

m Max-Sum [FarINELLI et al., 2008]

» fondé sur la propagation de croyances
» extension pour fournir une borne inférieur [RoGERs et al., 2011]

m Action-GDL [VinvaLs et al., 2010]
» inspiré de la loi de distributivité généralisée (GDL)
> généralisation de DPOP et Max-Sum avec factorisation de fonctions locales (arbre
de jonction)
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Exemple : DPOP sur un arbre
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Exemple : DPOP sur un arbre




Méthodes par inférence

Exemple : DPOP sur un arbre

Solution optimale :
m nombre de messages linéaire
m taille de messages linéaire




Méthodes par inférence (suite)
Exemple : DPOP sur un graphe cyclique

/@
/

/

’




Méthodes par inférence (suite)
Exemple : DPOP sur un graphe cyclique

X Z

X Y
a a
a b
b a
b b
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Exemple : DPOP sur un graphe cyclique
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Exemple : DPOP sur un graphe cyclique




Méthodes par inférence (suite)
Exemple : DPOP sur un graphe cyclique

X Z

X Y
a a
a b
b a
b b

Solution optimale :
m nombre de messages liénaire

m taille de messages
exponentielle




Menu du jour

Extensions au modeéle classique



Extensions au modeéle classique

DCOPs multi-objectifs (MO-DCOPs)

m Impliquent plus d’une fonction objective a optimiser simultanément
m Objectifs potentiellement contradictoires

m En général, les colits ne sont plus des scalaires, mais des vecteurs
m Extensions d’algorithmes classiques :

» MO-SBB [MEDI et al., 2014]

» Pseudo-tree Based Algorithm [MaTsul et al., 2012]

» B-MOMS [DELLE FAVE et al., 2011]

» DP-AOF [OkimoTO et al., 2013]



Extensions au modéle classique (suite.)

DCOPs dynamiques (D-DCOPs)

m Environnements dynamiques évoluant dans le temps

m Les contraintes peuvent changer pendant le processus de résolution des
problémes

m Les agents peuvent disparaitre ou apparaitre en cours de résolution
m Extensions des principaux algorithmes classiques :

» Self-stabilizing DPOP (SDPOP) [PETCU et FALTINGS, 2005c]
» Versions itératives d’ADOPT (I-ADOPT et I-BnB-ADOPT) [YEOH et al., 2011]
» Fast Max-Sum (FMS) [RAMCHURN et al., 2010]



Extensions au modéle classique (suite.)

DCOPs asymétriques (A-DCOPs)

m Deux variables de la méme contrainte peuvent recevoir des récompenses
differentes

m Ne peut pas étre représenté naturellement par un DCOP classique

m Ceci nécessite que chaque agent, dont les variables participent a une
contrainte, coordonne l'agrégation de leurs utilités individuelles

m Plusieurs algorithmes proposés,
» SyncABB-2ph, SyncABB-1ph, ACLS, MCS-MGM [GRINSHPOUN et al., 2013]



Extensions au modéle classique (suite.)

DCOPs probabilistes (P-DCOPs)

m Lincertitude de l'état de 'environnement est modélisée par la stochasticité
dans les fonctions d’utilité

m Les agents doivent équilibrer l'exploration de l'environnement inconnu et
'exploitation des utilités connues (= POMDP) [CassanDRaA et al., 1994]
m Extensions d’algorithmes classiques

» E[DPOP] et SD-DPOP [LEAUTE et FALTINGS, 2011; NGUYEN et al., 2012]
» U-GDL [STRANDERS et al., 2011].
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Applications

Exemples

m Cadre coopératif (mais il existent des extensions pour le cadre compétitif)

m Coordination optimale
m Problémes naturellement distribués
» Fonction séparable (ou modéle séparable)
» En général, graphe de facteurs assez peu dense
m Exigences de qualité
» dans l'idéal : approche optimale
» dans la plupart des cas : bornes ou approximation
m Exigences de communication

» Approches optimales : souvent coliteuse en nombre ou en taille de messages, et
peu robustes a la perte de messages

» Approches non optimales : messages de faible taille et charge de communication
ajustable



Applications (suite.)
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Exemples

Itv, Iivy

[RAMCHURN et al., 2015]

[RusT et al., 2016]
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Synthése

m Concepts de bases de la modélisation DCOP
m Les algorithmes principaux de résolution de DCOPs
m Une trés large palette de modéles et de méthodes de résolution sont
disponibles
> optimales (ADOPT, DPOP, ...) ou approchées (Max-Sum, MGM, DSA, ...)
m Autant de techniques aux propriétés spécifiques pour répondre a problémes
réels

m Trés bon outil de coordination pour les SMA
m Complémentaire avec d’'autres approches par auto-organisation

m Nombreuses pistes de recherche, notamment

> Déploiement sur des environnements d’exécution distribués et dynamiques [Rust
etal., 2017]
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