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В статье исследуется применение мультиагентных технологий для решения 
оптимизационных задач. Показано, как мультиагентные системы позволяют 
работать с ограничениями в распределенной вычислительной среде. 
Формализована задача составления расписания. Разработано программное 
обеспечение и проведены вычислительные эксперименты, показавшие 
эффективность предложенного подхода.

Ключевые слова: мультиагентные системы, предпочтения агентов, оптимиза-
ция, распределенные системы.

Введение
Рассмотрим проблему распределения множества задач на множество ресурсов (на-

пример, планирование лекций для аудиторий или пакета заданий для нескольких про-
цессоров). Это распространенная и важная проблема, которую можно формализовать, 
используя мультиагентный подход.
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Обработку ограничений можно рассматривать как широкую и разнообразную об-
ласть исследований, объединяющую методы и алгоритмы, которые охватывают многие 
различные дисциплины, включая исследование операций, компьютерное зрение, искус-
ственный интеллект и теорию принятия решений. Все эти области имеют дело со слож-
ными проблемами, которые можно сделать более понятными, тщательно продумав огра-
ничения, определяющие структуру проблемы.

В данной статье показано, как обработка ограничений может использоваться для ре-
шения проблем оптимизации в мультиагентных системах (MAS – multi-agent system). Рас-
сматриваются распределенные подходы к задачам оптимизации с ограничения (DCOP – 
distributed constraint optimization). В DCOP набор агентов должен прийти к какому-то со-
глашению (обычно через какую-то форму переговоров), о том, какие действия должен 
предпринять каждый агент, чтобы совместно получить наилучшее решение для всей си-
стемы [1]. Эта структура успешно используется не только для планирования собраний, но 
и в сенсорных сетях, где датчики должны договориться о том, на какую цель они должны 
ориентироваться, чтобы получить наиболее точную оценку местоположения целей. Для 
тестирования эффективности алгоритмов решения DCOP, часто используют задачи про-
верки выполнимости булевых функций и раскраски графов. Общим ключевым аспектом 
DCOP для MAS является то, что каждый агент ведет локальные переговоры только с подм-
ножеством других агентов (обычно называемых соседями), которые могут непосредствен-
но влиять на его поведение. В зависимости от постановки задачи и используемой методики 
решения этот аспект может значительно сократить вычислительные усилия, с которыми 
сталкивается каждый агент, что делает сложные проблемы доступными даже для круп-
номасштабных систем. Так в задаче планирования собраний, агент будет напрямую вести 
переговоры только с теми агентами, с которыми он должен встретиться, что обычно со-
ставляет небольшое подмножество агентов, вовлеченных во всю проблему.

Наряду с мультиагентными подходами, сейчас активно развиваются метаэвристиче-
ские методы оптимизации, которые хотя и не гарантируют нахождения точного реше-
ния, но обычно позволяют найти приемлемое решение за приемлемое время [2].

Возможная формализация DCOP для задачи планирования собрания включает набор 
агентов, представляющих людей, участвующих в собрании, и набор переменных, кото-
рые представляют возможное время начала данного собрания в соответствии с участни-
ком. Ограничения предписывают равенство переменным, представляющим время нача-
ла одного и того же собрания разных агентов, и гарантируют, что переменные, которые 
представляют время начала разных встреч одного и того же агента не совпадает. Нако-
нец, предпочтения могут быть представлены как мягкие ограничения на время начала 
встреч, и общая цель состоит в том, чтобы оптимизировать сумму всех мягких ограниче-
ний. Хотя в этом параметре у нас есть личные предпочтения, мы максимизируем сумму 
предпочтений всех агентов, и, таким образом, рассматривается сценарий, когда агенты 
полностью сотрудничают, то есть они готовы уменьшить свою собственную локальную 
полезность, если это максимизирует глобальную полезность [3].

Постановка задачи
В качестве конкретного примера применения DCOP рассмотрим задачу формирова-

ния расписания авиарейсов.
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Введем обозначения:
1..i n  – номера типов летальных аппаратов (ЛА),

iv  – вместимость ЛА,
ic  – стоимость ЛА i-го типа,
iq  – стоимость часа полета ЛА i-го типа,
iw  – постоянные затраты на рейс ЛА i-го типа (независящие от продолжительности рейса),

is  – максимально возможное число ЛА i-го типа,
j  – номер аэропорта,

1 2j jA a  – объем перевозки (пассажиров в неделю),
0jja  ,

1j  – аэропорт вылета,

2j  – аэропорт прилета,

 1 2 2 1
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K – максимально-возможное число ЛА, которые могут потребоваться для перевозки:

1

;
n
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1..k K  – номера конкретных ЛА (они могут не все в дальнейшем потребоваться),

( )i f k  – перевод индекса конкретного ЛА в индекс типа ЛА,

1 2

k
k j jD d  – средняя продолжительность рейса (в часах), зависит от типа ЛА (в общем 

случае матрица не симметричная),
 0,1  k

lwx  – оптимизационная переменная, равна единице, если самолет k совершает 
рейс l  в день w,

1..l L  – номер потенциального рейса (все номера рейсов могут быть не задействованы). 
Это уникальный номер рейса в один день.

Номер рейса l связан взаимно-однозначным соответствием с кортежем 
1 21 2( , , )j jj j u . 

При этом следует брать только те пары 1j , 1j  для которых требуются перевозки: 
1 2

0j ja  .
Обозначим: отображение 1l j  как функцию 1 1( )j g l , а отображение 2l j  как 

функцию 2 2 ( )j g l ,
w  – номер дня (если составляем недельное расписание 1..7w  , но вместо 7 может быть 
и другое число),

1 2 1 2
1..j j j ju U  – это порядковый номер рейса для любого дня,

1 2j jU  – максимальное кол-во рейсов, которые нам могут потребоваться за один день в 
данном направлении в наихудшем случае (недельный трафик за один день ЛА наимень-
шей вместимости):

1 2
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j j
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a
U

v

 
 
  

,

L – максимальное число рейсов в день, которые возможно придётся задействовать.

1 2

1 21 1

m m

j j
j j

L U
 

 ,

lt  – время вылета рейса. Оптимизационная переменная. Время считается с заданным 
шагом дискретизации на всем периоде планирования;
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1 2

k k
l l j jt d    – время прилета,

jd  – ограничение на пропускную способность ВПП аэропорта j. Используется в соответ-
ствующих ограничениях: 

 1 2

1 1 2 21 2 1 2 1 2    ,  ( 1k k
l w l wk k l l w w j x x              1 21 1 1 2 j &l l jg l g l t t d    

     1 22 1 1 2 j &k
l l jg l g l t d          1 2

1 22 1 2 2 j )k k
l l jg l g l d      ;

jp  – пропускная способность аэропорта j пассажиров в сутки, позволяет записать огра-
ничение:

    
 

1 2:   

k
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Оптимизационная переменная:
ky  – базовый аэропорт для k-го самолета,
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Общий смысл данного ограничения – каждый ЛА летает по замкнутому маршруту 
и возвращается в свой базовый аэропорт. В рамках этого маршрута есть посадки, но 
кратковременные – на дозаправку и посадку и высадку пассажиров, в базовом аэропорте 
можно стоять сколько угодно;

k – минимальное время, требуемое на подготовку ЛА данного типа к вылету,
j – максимальное время, выделяемое в не базовом аэропорту для ЛА (размер слота).
Один рейс в один день выполняет только один ЛА:

1k
lw

k

l w x
 

   
 
 .

Нужно перевести всех (или почти всех) пассажиров:

    
 1 2

1 2 1 1 2 21 1 : &

max 1000000 ,0
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k
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a v x
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Требуется минимизировать парк ЛА:

 sgn k
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и минимизировать затраты на конкретные перелеты:

        1 2
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lwf k g l g l f k

k w l

q d w x .
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Итоговая целевая функция:
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Эту проблему можно решить, и как классическую оптимизационную задачу. Одна-
ко подход DCOP обеспечивает масштабируемое решение, которое можно реализовать 
большом вычислительном кластере, обеспечив, таким образом, существенный рост про-
изводительности.

Определение сети ограничений
Ключевым элементом для распределенной обработки ограничений является концепция 

сети ограничений. Приведем стандартные формальные определения, относящиеся к сетям 
ограничений, а затем рассмотрим парадигму распределенной обработки ограничений.

Сеть ограничений N формально определяется как кортеж , ,X D C , где  1 2, ,..., nX x x x  – 
набор дискретных переменных,  1 2, ,..., nD D D D  – это множество доменов перемен-
ных, которые перечисляют все возможные значения соответствующих переменных, 
а  1 2, ,..., nC C C C  представляет собой набор ограничений. Ограничение iC  может быть 
двух типов: жесткое или мягкое.

Жесткое ограничение h
iC  – это отношение iR , определенное для подмножества пе-

ременных iS X . Переменные в iS  являются областью действия ограничения, а отно-
шение iR  перечисляет все допустимые совместные комбинации значений переменных 
в области действия ограничения. Следовательно, iR  является подмножеством декарто-
вого произведения доменов переменных, которые находятся в пределах ограничения: 

1 2
...

ri i i iR D D D    , где ir S  – это арность отношения. Мягкое ограничение s
iC  – это 

функция iF , определенная для подмножества переменных iS X , которые составля-
ют область определения функции. Каждая функция iF  отображает каждую комбина-
цию значений всех переменных в области видимости на вещественное значение, то есть 

1 2
: ...

ri i i iF D D D     , где ir S  арность функции.
Ограничения могут быть определены для любого подмножества переменных, однако 

наиболее наглядно работа в сетях ограничений (как алгоритмах решения, так и теорети-
ческом анализе) показывается на бинарных сетях ограничений, где каждое ограничение 
(мягкое или жесткое) определяется двумя переменными.

Если набор ограничений включает только жесткие ограничения, то проблема назы-
вается проблемой удовлетворения ограничений (constraint satisfaction problem – CSP). 
В этом случае, ищутся значения для всех переменных в сети, которые удовлетворяют 
всем ограничениям. Значения переменных удовлетворяют ограничению, если кортеж 
значений переменных принадлежит отношению ограничения, если  1 2

, ,...,
ri i i ia a a R , 

где j ja D  и  1 2
, ,...,

ri i i iS x x x , то такое назначение относится к решению для сети.
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Если набор ограничений включает мягкие ограничения, то мы сталкиваемся с пробле-
мой условной оптимизации (constraint optimization problem – COP) и наша цель – найти 
оптимальное решение. Это, такая комбинация значений всех переменных, которая удов-
летворяет всем ограничениям, и которая максимизирует глобальную функцию  F a . 
Глобальная функция  F a  является суммой функций, представляющих мягкие огра-
ничения: ( ) ( )i i

i

F a F a , где  1 2, ,..., na a a a , где j ja D , и ia  – это подмножество a  
для iS . COP – может быть задачей максимизации или минимизации. Без ограничения 
общности далее сосредоточимся на задачах максимизации, поэтому наша цель – найти 
такое *a , которое удовлетворяет всем жестким ограничениям и такое, что:

 * arg max i ia
i

a F a  .

В целом, каждая задача CSP может также рассматриваться как задача COP, где мы 
стремимся найти назначение, которое нарушает наименьшее количество ограничений. 
Это особенно полезно для задач с большим количеством ограничений, где решение для 
CSP может не существовать. В частности, мы можем назначить постоянную фиксиро-
ванную стоимость каждому нарушенному ограничению и искать назначение, которое 
минимизирует сумму затрат. Такая задача называется Max-CSP.

Можно реализовать жесткие ограничения с помощью мягких ограничений. Для этого вво-
дится существенный штраф за комбинации значений переменных, которые не допустимы.

Например, предположим, без ограничения общности, что решается задача макси-
мизации, и пусть iR  – отношение, соответствующее строгому ограничению iC . Мы 
можем построить функцию  i iF a   , если i ia R  и   0i iF a  , в остальных случаях. 
Следует отметить, что это может привести к ухудшению процедуры поиска решения, 
так как явные жесткие ограничения могут быть использованы для сокращения про-
странства поиска решения [4].

Метод решения
Распределенное решение предполагает использование набора агентов, которые кон-

тролируют переменные и взаимодействуют, чтобы найти решение для сети ограничений. 
Как было сказано выше, это могут быть задачи CSP или COP, которые решаются соответ-
ствующими распределенными методами: распределенный CSP (distributed CSP – DCSP) 
и распределенный COP (distributed COP – DCOP). Парадигма DCSP была первоначаль-
но предложена для решения проблем координации в среде с несколькими агентами [5], 
однако в последние годы платформе DCOP уделялось больше внимания, поскольку она 
имеет больше сценариев практического применения и CSP можно свести к COP.

DCOP представлен сетью , ,N X D C , содержащей мягкие ограничения, плюс на-
бор агентов  1 2, ,..., kA A A A . Поиск оптимального решения DCOP – это NP-трудная 
проблема. Поэтому эмпирическая оценка методов решения DCOP является решающим 
моментом для оценки их возможного практического применения.

Учитывая предыдущее описание DCOP, рассмотрим точные методы решения, то есть 
те, которые всегда находят решение, которое соответствует наилучшему значению це-
левой функции (глобальный оптимум). Эти методы особенно интересны и изящны с те-
оретической точки зрения, но, поскольку мы имеем дело с проблемой NP-полноты, они 
также демонстрируют экспоненциально увеличивающиеся издержки координации (либо 
в размере, либо количестве сообщений, которыми обмениваются, либо в вычислениях, 
проводимых каждым агентом), количество агентов в системе увеличивается.
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В целом, подходы можно разделить на два класса: те, которые основаны на поиске 
[6–10], и те, которые используют динамическое программирование [11]. Кроме того, 
подходы, основанные на поиске, делятся на синхронные, такие как SyncBB[10] и AND/
OR поиск [9], и асинхронные, такие как ADOPT[6], NCBB[7] и AFB[8]. В модели син-
хронного выполнения агенты ждут сообщений от других агентов, прежде чем вычис-
лить и отправить новые сообщения самим. Напротив, в асинхронной модели агенты 
выполняют вычисления и отправляют сообщения, не ожидая сообщений от своих со-
седей. Асинхронная операция желательна в мультиагентном подходе, поскольку она 
позволяет агентам принимать решения, не дожидаясь, пока другие агенты завершат 
свои вычисления, полностью используя параллельные вычисления. С другой стороны, 
синхронная модель гарантирует, что агенты всегда обладают самой актуальной инфор-
мацией перед выполнением вычислений, таким образом, сводя к минимуму избыточ-
ность как в вычислениях, так и в коммуникации.

Все вышеперечисленные методы полностью децентрализованы, в том смысле, что 
каждый агент имеет полный контроль над своими переменными и знает только про 
релевантные ограничения. Тем не менее, централизация части проблемы иногда мо-
жет уменьшить усилия, необходимые для поиска оптимального в глобальном масшта-
бе решения. Данная концепция, лежит в основе подхода оптимального асинхронного 
частичного наложения (Optimal Asynchronous Partial Overlay – optAPO) [12]. Алгоритм 
optAPO стремится обнаружить части задачи, которые особенно трудно решить децен-
трализованным способом (части, которые сильно взаимосвязаны). Далее он объеди-
няет их в подзадачи, которые делегируются агентам-посредникам, действующим как 
централизованные решатели. Практика показала, что optAPO последовательно снижа-
ет накладные расходы на коммуникации по сравнению с другими децентрализован-
ными методами, такими как ADOPT. Однако очень трудно предугадать, какая часть 
задачи будет решаться централизовано, и, следовательно, трудно предсказать затраты 
вычислительных ресурсов, которые потратят агенты-посредники.

В работе проведены вычислительные эксперименты на децентрализованном подходе 
ADOPT. Для решения поставленной задачи использовался пакет pyDCOP – это решатель 
DCOP написанный на языке Python[13]. Он обладает следующими особенностями:
 предоставляет реализации многих классических алгоритмов DCOP;
 позволяет легко реализовать собственные алгоритмы DCOP, предоставляя всю необ-

ходимую инфраструктуру: агенты, систему обмена сообщениями, сбор метрик;
 упрощает проведение распределенных экспериментов, так как агенты могут работать 

на одном и том же компьютере или на разных ЭВМ;
 обеспечивает мультиплатформенность, так как может работать на Windows, Mac 

и Linux;
 подходит для использования в интернете вещей (IoT) и может запускать агенты на 

одноплатных компьютерах, таких как Raspberry Pi.
Поставленная задача формирования расписания была успешно решена на языке 

Python и размещена на портале веб-сервисов поддержки принятия решений ws-dss.com 
(см. рис. 1).
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Рис. 1. Решение задачи на ws-dss.com

Несколько работ основаны на ADOPT, пытаются сократить время вычислений. На-
пример, в работе [14] предложен метод BnB-ADOPT, который является расширением 
ADOPT, он последовательно сокращает время вычислений, используя различные стра-
тегии поиска: поиск в глубину и метод ветвей и границ. В работе [15] предложено ис-
пользование методов предварительной обработки для поиска ADOPT и показано, что это 
может привести к существенному увеличению производительности.

Заключение
ADOPT – эффективный мультиагентный метод, который работает в асинхронном ре-

жиме. Использование памяти каждым агентом является полиномиальным по количеству 
переменных, что является существенным преимуществом данного подхода по сравне-
нию с динамическим программированием. Кроме того, все сообщения имеют фиксиро-
ванный размер. Однако количество сообщений, которыми должны обмениваться агенты, 
в худшем случае экспоненциально по количеству переменных. Это влияет на время, не-
обходимое для поиска оптимального решения. В частности, число циклов синхрониза-
ции сообщений определяется числом всех агентов, получивших входящие сообщения и 
отправивших исходящие сообщения, и является экспоненциальным. Такие экспоненци-
альные элементы неизбежны при поиске точного оптимального решения и могут серьез-
но ограничивать размерность решаемых задач.
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MAS позволяет минимизировать количество информационных агентов, которые 
должны раскрывать информацию друг другу (таким образом, повышается уровень кон-
фиденциальности). Это связано с тем, что в DCOP агентам необходимо знать только об 
ограничениях, в которые они вовлечены.

В целом, структура DCOP и алгоритмы, разрабатываемые для решения таких про-
блем, представляют собой активную область исследований в сообществе MAS, которая 
все чаще применяется в реальных условиях.
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