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                   La recherche orientée centralisée

1.1.  Introduction 

La recherche orientée (appelée aussi recherche heuristique) est l’une des techniques d’intelligence artificielle pour la résolution de problèmes. Diverses méthodes ont été développées dans ce cadre pendant plusieurs  décennies. 

    Ces méthodes peuvent être classées en deux grandes catégories : les méthodes centralisées et les méthodes distribuées. Dans cette dernière catégorie, la stratégie de résolution est distribuée sur un ensemble d’entités.  

  Une stratégie de recherche orientée utilise des techniques heuristiques pour limiter la recherche dans un certain espace d ’états. Elle utilise aussi des informations spécifiques au problème à résoudre. Parmi les méthodes les plus connus, on cite par exemple l’algorithme A*.

Dans ce chapitre, nous exposons les différentes méthodes de recherche orientées centralisées.

Nous abordons, dans un premier temps, les concepts de base de la recherche, tel que la représentation de l’espace d’états. Ensuite, nous décrivons les différentes méthodes de recherche orientées centralisées existantes avec leurs évaluations. Enfin, nous dressons un tableau comparatif entre ces méthodes. 

1.2.  Représentation de l’espace d’états 

En général, il n’y a pas un chemin direct vers une solution d’un problème. Pour cette raison, il faut chercher dans un certain espace de possibilitées pour trouver la   solution désirée du problème.

Cette représentation nécessite deux types d’ensembles :

1/ Les états : un état  indique une certaine situation possible du problème, qu’on peut obtenir durant une étape de résolution.

2/ Opérateurs : ce sont des moyens dont leur application permet de changer l’état courant du problème en un autre.

 L’espace d’états est l’ensemble de tous  les états que l’on peut obtenir pour un problème donné. Par exemple, dans un jeu d’échec, on démarre avec un état inial qui est la position des pièces du jeu. Une règle de  mouvement des  pièces  peut être considérée comme un opérateur. S’il est  appliqué, change l’état courant en un nouvel état. L’ensemble de tous les états possibles est l’espace d’états du jeu.

Une représentation graphique de l’espace d’états peut être utilisée. Généralement, une structure d’arbre convient, elle est décrite comme suit :

- Les nœuds de l’arbre représentent des états possibles du problème. Les arcs reliants ces nœuds représentent des opérateurs qui transforment  les états.

- Le nœud racine représente l’état initial du problème.

- Un nœud (représentant un état possible du problème) successeur d’un nœud racine ou un autre nœud peut être généré par application de l’un des opérateurs possibles.

 L’espace d’états peut être défini par :

1.  Un ensemble d’un ou plusieurs états initiaux.

2. L’ensemble des opérateurs qui peuvent être appliqués sur les états.

3. L’ensemble d’états buts.

Dans la représentation d’espace d’états, la résolution du problème, par une stratégie de recherche, consiste à trouver un meilleur chemin allant de l’état initial à l’état but.

1.3.  Définition formelle d’un problème de recherche 

 Un problème de recherche est défini par cinq éléments [Pelligrini 02] : 

1)  Q :  un ensemble fini non vide d’états.

2)  S ( Q  : un ensemble non vide d’états initiaux.

3)  G ( Q :  un ensemble non vide d’états buts.

4)   O  :  un ensemble d’opérateurs ou actions 

5)  F  :  une fonction de coût  Q x O x Q( R+, qui permet de calculer le coût 

        d’une solution. 

1.4.  Exemples de problèmes de recherche

  Parmi les problèmes populaires en intelligence artificielle, on a le problème du taquin [Weiss 99].
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                                        (a) Etat initial                (b) Etat but

                                 Figure 1.1  Illustration du problème du taquin   

Dans cet exemple, l’état initial et l’état but sont illustrés dans la figure 1.1. On a quatre opérateurs : déplacer la case vide à gauche, déplacer la case vide à droite, déplacer la case vide en haut, déplacer la case vide en bas. Chaque application possible d’un opérateur, à partir de l’état initial, conduit à un nouvel état.

L’objectif ici est de trouver une séquence de mouvements qui transforme l’état initial en état but. Puisque chaque opérateur coûte une unité, le coût d’une solution est le nombre de mouvements appliqués.

D’autres problèmes populaires de recherche existent, tel que : 

- Le problème du voyageur de commerce.

- Le problème du jeu de labyrinthe. 

- Le routage dans les réseaux informatiques.

1.5.  Classification des méthodes de recherche

Les différentes méthodes de recherche peuvent être classées en deux grandes catégories : méthodes non informées et méthodes informées [Pelligrini 02]. 

a) Recherche non informée  

C’est une recherche systématique (aveugle) qui n’utilise aucune information pour guider la recherche. Durant le développement des nœuds, elles ne peuvent pas déterminer si un nœud est plus prometteur qu’un autre[Pelligrini 02], [Barr 86]. 

b) Recherche informée (heuristique)   

Elle utilise une information additionnelle spécifique au problème pour orienter la recherche vers les meilleures régions de l’espace de recherche. Elle peut utiliser aussi des règles ou méthodes qui améliorent la recherche [Pelligrini 02],[Barr 86 ],[Korf 96].    

   Les méthodes de recherche heuristique peuvent être aussi divisées en deux catégories : 

-  Méthodes  centralisées
-  Méthodes  distribuées

Dans la première catégorie, toutes les informations concernant le problème et la stratégie de résolution sont centralisées. On a seulement une seule unité de résolution. Comme exemples de cette catégorie, on trouve l’algorithme A* et Real Time A* [Korf 96]. 

Dans la deuxième catégorie, on a plusieurs entités de résolution qui participent à la résolution du problème de recherche. Cela implique que le processus de recherche est distribué. Par exemple, l’approche RTBS (Real time bidirectional search) [Weiss 99] est une approche distribuée. 

Nous donnons, dans ce qui suit, le schéma qui illustre la classification des méthodes de recherche.
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                             Figure 1.2  Classification des méthodes de recherche
 1.6.  Stratégies de recherche informées

 Comme on a indiqué dans la section précédente, la recherche aveugle est une recherche systématique. Elle consiste à  générer toutes les solutions possibles et choisir la meilleure solution parmi eux [Caneghem 99]. On cite par exemple, la recherche en profondeur d’abord (Depth First ), la recherche en largeur d’abord (Breadth First) et la recherche bidirectionnelle (bidirectional search). 

   Ces méthodes sont  pratiquement inutilisables sauf si la taille du problème à résoudre est très réduite [Caneghem 99]. Puisque la plupart des problèmes réels sont caractérisés par  une explosion combinatoire des états, il faut penser à d’autres  méthodes plus efficaces, qui sont les méthodes de recherche heuristiques.  

La recherche heuristique (appelée aussi recherche informée) représente une alternative à la recherche aveugle. Comme on a indiqué précedemment, elle est caractérisée par l’utilisation d’une certaine heuristique, qui est une règle ou méthode, qui améliore le processus de recherche [Pellegrini 02].

1.6.1.  Les méthodes centralisées 

Elles sont caractérisées par l’utilisation d’une seule unité de résolution. On trouve des méthodes qui fournissent une solution optimale, tel que l’algorithme A*. D’autres méthodes aboutissent à des solutions approchées, tel que la méthode de descente, recuit simulé, la recherche tabou et les algorithmes génétiques. Nous présentons, dans ce qui suit, les différentes catégories des méthodes centralisées.   

1.6.1.1.  Méthodes optimales

Ces méthodes garantissent de trouver une solution optimale au problème donné. 

 L’algorithme A* est le plus connu, de cette catégorie. Nous présentons, dans ce qui suit, les idées essentielles relatives à cet  algorithme, ensuite nous décrivons brièvement ses variantes. 

a)  L’algorithme A* 

L’algorithme A*, développé en 1968 par Nilson et Raphael, est une méthode de recherche d’un plus court chemin dans un graphe valué (les arcs porte des coûts). Il utilise la stratégie du meilleur d’abord pour déterminer les nœuds à développer au cours du processus de recherche. Cela permet d’exploiter les nœuds les plus promoteurs [Barr 86], [Korf 98]. Pour évaluer les nœuds, une fonction d’évaluation heuristique notée f est utilisée. La valeur associée à un nœud u est calculée comme suit : 

                             f(u)=g(u)+h(u) tel que : 

g(u) :  représente la longueur du chemin (la somme des coûts de ses arcs) partiel du nœud racine jusqu’au nœud u.

h(u) : Représente une valeur heuristique (qui utilise des informations spécifiques au problème) qui estime le coût du chemin futur à partir du nœud u jusqu’au nœud but. La fonction h doit être admissible. Cela signifie qu’elle ne doit pas surestimer le coût réel entre un nœud donné et le nœud but.  

Soit  g*(u) la valeur optimale entre le nœud initial et le nœud u.  h*(u) représente la valeur optimale entre le nœud u et le nœud terminal. La valeur d’un chemin optimal passant par u est  donnée par la formule suivante :

                         f*(u) = g*(u)+h*(u)

L’évaluation de f*(u) permet de choisir le meilleur chemin passant par un nœud u quelconque. Cela conduit à déterminer  le meilleur chemin qui existe pour le problème.

La difficulté liée à la fonction d’évaluation est due à la difficulté d’estimer  h*(u) puisqu’on n’a pas explorer la partie future à partir du nœud  u. Pour cette raison, l’estimation heuristique doit 

utiliser au maximum des informations liées au problème. Un effort énorme de calcul est nécessaire pour que  cette estimation soit serrée.

  Au cours du  processus de recherche, les nœuds dont l’évaluation de coût  f est la plus petite sont explorés en premier. Aussi, les chemins partiels dont l’évaluation dépasse celle d’un chemin complet (représente une solution) sont élagués. On est sur, dans ce cas, qu’ils ne peuvent pas aboutir à une solution optimale au problème.

L’utilité de l’heuristique dans cet algorithme est la diminution du nombre de branchements effectués, ce qui accélère la recherche.

Analyse de l’algorithme A*

L’algorithme possède les propriétés suivantes [Pelligrini 02] :

- Complétude  : S’il existe au moins une solution, l’algorithme peut la trouver.

- Optimalité    : l’algorithme trouve une solution optimale au problème.

- Complexité temporelle : elle est exponentielle dans le pire des cas, en fonction de la profondeur de l’espace d’états. Elle est de l’ordre de  O(bd) tel que b est le facteur de branchement et d la profondeur de l’espace d’états.

- Complexité temporelle : exponentielle aussi.

b) Variantes de A*

Il existe des variantes de l’algorithme A* qui essayent de réduire la complexité spatiale. On trouve l’algorithme IDA* (itérative deeping A*) et l’algorithme SMA*. Nous décrivons brièvement ces deux algorithmes :

- IDA* : C’est un algorithme A* qui effectue des approfondissements successifs [Pelligrini 02], [Korf 96]. Il a les mêmes propriétés de l’algorithme A* sauf que la complexité spatiale est linéaire, de l’ordre de  O(b.d).

- SMA* (Simplified Memory bounded A*) : c’est un algorithme presque  similaire à A* avec la différence qu’il fait sa propre gestion de mémoire. Cette dernière est supposée limitée [Peligrini 02],[Korf 96]. Si cet espace devient saturé (pendant la génération des nœuds et leur stockage), l’algorithme élimine les nœuds qui ont les valeurs heuristiques f(n) les plus élevées. La complétude du SMA* est conditionnée par l’hypothèse qui suppose que la mémoire allouée peut contenir la solution. L’optimalité est garantit seulement si l’espace alloué est suffisant pour arriver à la solution optimale.

Tous les algorithmes de recherche qui garantissant l’optimalité de la solution ont une complexité temporelle exponentielle en fonction de la taille du problème. Elle vaut O(bp), tel que b est le nombre maximum de successeur d’un état  et p est la profondeur maximale de l’espace d’états.

Si les facteurs b et p sont très grands (des problèmes très larges), ces méthodes deviennent inefficaces. Par exemple, si le nombre maximum de successeurs b= 10 et la profondeur p= 40, alors la complexité est de l’ordre de 1040 unités. 

 1.6.1.2.  Les méthodes approchées 

Cette classe de méthodes ne garantit pas de trouver une solution optimale. Elle essaye de réduire l’effort de la recherche. Les méthodes de cette  catégorie peuvent être divisées en deux sous-classes, selon le mécanisme de résolution [Hao 98] : 

-  Méthodes itératives. 

-  Méthodes constructives (progressives)

Les méthodes itératives démarrent avec une ou plusieurs solutions initiales. Elles essayent d’améliorer la qualité de la solution, en effectuent des transformations sur celle-ci pendant plusieurs itérations. 

Les méthodes de recherche en temps réel (Real Time search) construisent une solution de façon progressive. Elles choisissent toujours d’étendre le meilleur successeur parmi les nœuds fils du dernier nœud développé.

De chaque catégorie, nous présentons  quelques méthodes populaires.

1.6.1.2.1.  Méthodes approchées d’amélioration itérative 

Ces méthodes démarrent avec une (ou plusieurs) solution(s) complète(s) et  effectuent plusieurs itérations, pour améliorer la qualité de la solution[Pelligrini 02]. Elles ne maintiennent pas un arbre de recherche. Chaque état de l’espace d’états est une configuration complète (appelé solution ). Les liens entre les états sont des opérateurs de transformations entre ces configurations. Le but est de trouver la meilleure solution, en utilisant une certaine fonction d’évaluation. Ces méthodes sont conçues pour des problèmes d’optimisation qui ne nécessitent  pas l’établisement  d’un chemin de l’état initial à l’état but [Pelligrini 02 ]. Parmi elles,  nous citons : 

a. La méthode de décente (Hill Climbing).

b. Recuit simulé 

c. Recherche tabou 

d. Les algorithmes génétiques.

 a)  Méthode de descente

Cette méthode est très simple. Elle consiste à se déplacer dans l’espace de recherche en choisissant toujours la meilleure solution parmi le voisinage de la solution courante [Caneghem 99]. Le processus est répété jusqu'à ce que les coûts des solutions voisines dépassent celui de la solution courante.

 L’inconvénient majeur de cette méthode est qu’elle reste bloqué sur un minimum  local. Celui-ci  peut être très loin de la solution optimale.

b)  Recuit simulé  

Cet algorithme est proposé en 1983 par S.kirkpatrick. Il simule le processus de recuit en métallurgie ; quand on échauffe un métal à une température très élevée, il  devient liquide et peut occuper n’importe quelle configuration. Quand la température décroît, le métal (refroidit) va se figer lentement dans une configuration qu’il est de plus en plus difficile à déformer. A l’aide d’une opération de réchauffement (appelée recuit), la forme du métal peut être modifiée afin d’obtenir celle désirée [Caneghem 99]. 

 Le processus de recherche en recuit simulé se base sur ce principe. Durant  le parcours de l’espace de recherche, on accepte de passer sur certaines configurations (solutions possibles au problème donné) qui augmentent le coût (dit aussi énergie). La raison est éviter de rester bloqué sur un minimum local et converger vers l’optimum global [Hao 98]

Il est noté dans [Bounsaythip 98] que le concept température d'un système physique n’a pas d'équivalent direct avec le problème à optimiser. Le paramètre température doit être simplement un paramètre de contrôle. Il indique le contexte dans lequel se trouve le système (le stade de recherche).

Le principe de fonctionnement de cette méthode est le suivant : 

Etant donné un problème combinatoire qui à une fonction de coût à optimiser.

On part d’une solution initiale associée à une température de départ et un état d’énergie. L’énergie d’une configuration est donnée  par la fonction de coût .Le but est de minimiser cette énergie. La diminution de la température doit suivre un ordre bien déterminé (on utilise par exemple une fonction linéaire décroissante). A chaque  pallier de température, un  ensemble de transformations de la configuration courante est effectué comme suit :

Etape1 : On fait une perturbation locale de la solution courante de façon aléatoire, ce qui permet d’obtenir une configuration voisine.

Etape 2 : La configuration, générée par la perturbation, est acceptée si elle diminue la fonction de coût, sinon elle est acceptée selon une certaine probabilité qui dépend du coût de cette configuration et de la température courante. La probabilité d’acceptation de mauvaises configurations diminue avec la décroissance de la température.

Dans le cas d’acceptation d’une configuration générée, elle devient la configuration courante.

 Les deux étapes précédentes sont itérées (pour faire plusieurs transformations)  jusqu'à l’obtention de l’état d’équilibre. Cet état est déterminé en fixant le nombre d’itérations effectuées à chaque pallier de température ou en fixant le nombre de configurations acceptées. Ensuite, on fait une diminution de la température et le processus est répété à partir de l’étape 1.

L’arrêt du processus est atteint lorsque le paramètre température arrive à une valeur minimale déterminée à priori. 

La solution adoptée à la fin n’est pas la dernière configuration mais la meilleure configuration trouvée parmi les configurations parcourues.  On remarque ici que la méthode effectue plusieurs itérations pour faire un parcours partiel de l’espace des possibilités.  La solution initiale peut être obtenue de façon aléatoire. 

Analyse de l’algorithme 

Les propriétés de cet algorithme sont :

- L’algorithme ne garantit pas l’optimalité puisqu’il cherche seulement une solution approchée en effectuant un certain nombre d’itérations.

-  La qualité de la solution est dépendante de plusieurs paramètres,  tel que la taille du voisinage, le nombre d’itérations effectuées, le réglage du paramètre température.

- La complexité temporelle dépend de l’implémentation réalisée puisqu’on peut trouver plusieurs versions d’implémentation, selon plusieurs choix. Premièrement, le choix de la taille de voisinage. 

Si on a un voisinage de grand  taille, le temps de recherche croit considérablement.  Le choix de taux de décroissance de la température influence sur le temps de recherche ;  si le taux est  fin, alors on consomme  un temps énorme. Dans le cas contraire, on consomme moins de temps.  Le choix aussi de la valeur initiale et maximale de la température est critique.

- La complexité spatiale est réduite puisqu’on ne  maintien en mémoire qu’une seule configuration à un moment donné.

Cette  méthode est valable seulement aux problèmes d’optimisation combinatoire. Elle n’est pas applicable pour une large gamme de problèmes de recherche, qui nécessitent la détermination d’un chemin, d’un état initial à un état but, dans un espace détats. 

c) La recherche tabou 

Cette méthode, découverte par F.Glover en 1986, est considérée comme une méthode d’exploration partielle de l’espace de possibilités. 

L’idée de base consiste à introduire la notion  d’histoire durant l’exploration de l’espace de recherche. C’est à dire mémoriser  les solutions récemment visitées dans une liste dite  tabou, afin d’interdire de revenir sur ces solutions. Son fonctionnement est le suivant [Hao 98] :

Au début, elle construit une solution initiale en calculant son coût. Ensuite, elle effectue plusieurs itérations. A chaque itération, elle génère un ensemble de solutions voisines de la solution courante (en effectuant sur celle-ci de simples transformations) et choisit la meilleure solution dans cet ensemble de voisinage.

Afin d’éviter de cycler sur la même suite de solutions, on mémorise, dans une liste, les solutions récemment visitées qui deviennent des solutions tabous.

La solution choisie à chaque itération est donc la meilleure solution dans le voisinage, qui n’appartient pas à la liste tabou.

Cette méthode apporte un avantage par rapport à la méthode de recuit simulé en ce qui concerne l’exploration de l’espace de recherche puisqu’elle évite de revenir sur des solutions déjà visitées.

Le point difficile spécifique à cette méthode est comment déterminer la taille de la liste tabou. Des améliorations de cette méthode  essayent de  trouver des règles pour ajuster la taille de la liste [Caneghem 99]. Elle est dédiée aux problèmes d’optimisation (qui est une classe des problèmes de recherche) et n’est pas applicable aux problèmes qui nécessitent l’établissement d’un chemin dans un espace de recherche.

Analyse de la méthode

1. Qualité de la solution  

      Cette méthode ne garantit pas de trouver une solution optimale. Elle fournit des solutions approchées puisqu’elle fait une exploration partielle dans une partie de l’espace de recherche. La qualité de la soution obtenue dépend de plusieurs paramètres, essentiellement le nombre d’itérations effectuées. Si on effectue plusieurs itérations, on fait une meilleure exploration de l’espace de recherche mais cela va augmenter la compléxité temporelle.

2. La complexité temporelle  

Elle varie selon l’implémentation de la méthode et elle dépend du nombre d’itérations effectuées, la taille du voisinage, la taille de la liste tabou.

3. La complexité spatiale 

Cette complexité dépend fortement de la taille de la liste tabou, de la taille des configurations et de la taille du voisinage.  

d) Les algorithmes génétiques  

Les algorithmes génétiques forment une famille très intéressante d’algorithmes d’optimisation stochastique. Ils ont été proposés depuis une vingtaine d’années. Leur  fonctionnement est calqué sur les critères de  sélection naturelle[Caneghem 99], [Hao 98]. Ils sont basés sur le processus d’évolution génétique des organismes biologiques à travers plusieurs générations. La combinaison des meilleurs gènes des différents ancêtres permet, avec une grande chance, de transmettre de meilleures caractéristiques à leurs fils.

Les méthodes génétiques imitent ce principe ; elles commencent  par un ensemble de solutions candidates, appelées population d’individus. 

Un individu (qui à une représentation génétique) représente une solution possible au problème donné. La qualité d’un individu est mesurée par une fonction appelée fitness qui est souvent la fonction à optimiser. Ensuite, on génère une nouvelle population en faisant  de façon aléatoire des croisements et des mutations sur les meilleurs individus de la population courante. Notant que l’opération de mutation permet de diversifier les individus en faisant une perturbation locale à un individu. L’opération de croisement consiste à générer, à partir de deux individus, deux nouvelles solutions composées chacune d’une partie des caractéristiques de leurs parents. 

     En effectuant plusieurs générations successives, les meilleures caractéristiques sont propagées.  Ce qui  implique que les régions intéressantes de l’espace de recherche sont parcourues. 

L’algorithme général d’une méthode génétique [Caneghem 99] est le suivant : 

Initialisation : générer un ensemble de solutions initiales.

Boucle principale 
1. Evolution 
a) Sélection : Choisir avec une probabilité proportionnelle à leur qualité une  liste d’individus (solutions).

    b) Reproduction :  Générer à partir de cette liste de nouveaux individus à l’aide des opérateurs de mutation et croisement.

      c) Remplacement :  Eliminer avec une probabilité inversement proportionnelle à leur qualité certains individus.

2. Réactualisation : Faire la mis à jour de la meilleure solution.

3. Aller à l’étape 1 tant que nombre de génération <= maximum prédéterminé. 
                                 Figure 1.3.  L’Algorithme génétique 

La mise en œuvre des algorithmes génétiques est difficile à cause de certains problèmes connus. Comment faire efficacement la codification des  individus ? Comment effectuer les opérations de mutation et de croisement ? Et  enfin,  le choix critique de la taille d’une population d’individus.

Analyse de l’algorithme

 1/ Qualité de la solution 

L’algorithme ne garantit pas de trouver une solution optimale mais une solution approchée, il a donné de bons résultats pratiques pour certains problèmes mais la qualité de la solution dépend de l’adaptation de la méthode au problème traité [Hao 98], par exemple la représentation des individus, le choix des  opérateurs de croisement et de mutation, le nombre maximale d’itérations. Donc, la qualité de la solution dépend fortement de ces paramètres.
2/ La complexité temporelle 

 Elle dépend de l’implémentation réalisée, selon le choix de :

-  Nombre maximum d’itérations.

-  La taille d’une population.
-  Le taux d’application des opérateurs génétiques.

    Pour des problèmes de large taille, le nombre d’itérations nécessaire pour arriver aux bons résultats peut être prohibitif.   
3/ La complexité spatiale 

     Elle est  relative à certains choix d’implémentation. Elle  augmente en fonction  de la taille d’une configuration et la taille maximale d’une population.
1.6.1.2.2. Les méthodes approchées constructives (progressives)

Ces méthodes construisent le chemin vers l’état but de façon progressive. Elles ne garantissent  pas de trouver une solution optimale. Plusieurs méthodes existent et varient dans leur qualité. Nous considérons les méthodes de recherche en temps réel (Real Time Search).

 La nomination temps réel, de ces méthodes, désigne que chaque mouvement, effectué à chaque étape, est choisi dans un temps constant [Wess 99 ], en se basant seulement sur une information locale. Elles sont dites aussi des méthodes on-line. Les méthodes de recherche en temps réel sont nombreuses, nous citons :

-  L’algorithme  Learning Real Time A* (Apprentissage A* en temps réel)

-  L’algorithme  Real Time A* (A* en temps réel)

a)  L’algorithme Real Time A*

Cet algorithme de  Korf [Korf 96] diffère de l’algorithme A*. Ce dernier développe, à chaque étape, le nœud le plus prometteur parmi tous les nœuds en frontière (les nœuds non encore développés). L’algorithme RTA* limite ses candidats aux descendants du dernier nœud développé. Dans ce qui suit, on présente cet algorithme.  


Début 

Initialiser le nœud courant par l’état initial. 

Tant que l’état but n’est pas atteint faire  

  Si  le nœud courant  i  n’a pas  de successeurs alors arrêter

 Sinon 

    Pour chaque  successeur j du nœud courant i  faire 

   - Calculer f(j)= K(i, j) + h(j)  {k (i, j) est le coût du lien entre les nœud i et j}

                                               {h (j) représente l’estimation du meilleur coût 

                                                  entre  le nœud j et les états buts}  

    Fin pour

 - Calculer h(i) = Deuxième_Minj f(j)    {assigner au nœud courant la deuxième 

                                                                valeur minimale estimée } 

-  Effectuer la mis à jour du nœud courant i par le successeur j qui la plus petite estimation f(j).
Fin Si

Fin tant que
Fin

                             Figure 1.4.  L’algorithme Real Time A*

Le déroulement de l’algorithme est le suivant. A partir du nœud courant, qui est initialisé par l’état initial, la valeur f(j) est calculée pour chaque nœud successeur  j du nœud courant. Elle représente la somme du coût c(i,j) du lien qui relie le nœud courant et le successeur j, et le coût estimé  h(j) du meilleur chemin entre le successeur j et le nœud but. 

Ensuite, l’algorithme stocke, avec le nœud  courant, la deuxième valeur minimale de f(j). Il effectue le mouvement à travers le nœud voisin du nœud courant qui a la plus petite estimation f(j). 

Cela est répété jusqu'à l’arriver à l’état but. 

Pour déterminer la valeur heuristique h(j) d’un nœud j, la valeur stockée durant l’exécution de l’algorithme est utilisée si le nœud j est déjà visité. Sinon, cette valeur est déterminée en utilisant une certaine fonction heuristique admissible[Korf 96]. 

Notant que le retour arrière est possible. Cela aura lieu si l’estimation du coût en continuant le chemin à partir du nœud courant excède la somme de l’estimation calculée en revenant au nœud précédant et l’estimation du coût entre le nœud courant et le but.   

Analyse de l’algorithme  RTA* 

    Les propriétés de cet algorithme sont les suivantes :

 Complétude  

Il est indiqué dans [Korf 96] que l’algorithme est complet si l’espace d’états est fini. Il faut aussi qu’il existe un chemin vers le but à travers tous les états. Donc l’algorithme ne peut garantir de trouver une solution que pour ce type d’espace d’états. Par conséquent, la complétude n’est pas garantie dans le cas général.

Qualité de la solution

     L’algorithme ne garantit pas de trouver une solution optimale mais il peut fournir seulement une solution semi-optimale de caractère local. Cela s’inspire du principe de l’algorithme, qui choisit le meilleur nœud parmi le voisinage du neoud courant à chaque étape.
 La complexité temporelle 

Elle est polynomiale dans le pire des cas, elle est de l’ordre de O(b*p*logb),  tel que b est le nombre maximum de successeurs d’un état et p est la profondeur maximale de l’espace d’états.
 La complexité spatiale 

    Elle augmente en fonction du nombre maximale b de successeurs d’un état et de la profondeur maximale p de l’espace d’états. Elle est de l’ordre de O(p*b).
     Une variante de l’algorithme RTA* est celui inventée par M.Yokoo et al [Yokoo 98]. C’est l’algorithme  Multi-State Commitement Real Time A*. 

La différence essentielle entre cet algorithme et l’algorithme RTA* est qu’il élargit le nombre de nœuds candidats (à être développer) par rapport à RTA*. La raison essentielle est de minimiser le risque d’effectuer un choix erroné, tel qu’il est le cas dans l’algorithme RTA*, surtout si l’heuristique d’estimation utilisée retourne des valeurs plus loin des valeurs réelles.

Les résultats pratiques présentés dans [Yokoo 98] montrent une certaine amélioration en terme de qualité des résultats par rapport à RTA* mais ceci n’aura lieu que sous certaines conditions prédéterminées.

b)  L’algorithme  Learning Real Time A* (Apprentissage A* en Temps Réel)

 Cet algorithme, conçu par Korf [Korf 96], considère que le problème à résoudre peut avoir plusieurs états initiaux et que la qualité de la solution s’améliore en effectuant plusieurs essais.

Le fonctionnement de l’algorithme est presque similaire à l’algorithme RTA*. La différence essentielle est qu’il maintient avec le nœud courant une valeur heuristique égale à la meilleure valeur de la fonction f  au lieu de la deuxième meilleur valeur. Donc,  il n’y a pas une surestimation des valeurs heuristiques.

Cet algorithme possède la caractéristique de convergence [Korf  96] en effectuant plusieurs exécutions. Chaque exécution commence de l’état initial jusqu'à l’arrivée à l’état but. Les valeurs heuristiques exactes sont apprises d’une exécution à l’autre. C’est pour cette raison que l’algorithme est nommé Apprentissage A* en Temps Réel. Cette caractéristique de convergence n’est  valable que si l’heuristique d’estimation est admissible. Cela signifie qu’elle ne surestime jamais les valeurs réelles.   

Analyse de l’algorithme

    L’évaluation de cet algorithme est la suivante :   

 La complétude 

    Elle est garantie sous les hypothèses suivantes [korf 96] :
-  Espace d’états finis.

-  Les liens entre les nœuds ont des coûts positifs.

-  Il existe un chemin depuis chaque nœud vers le but.

-  On part avec des valeurs heuristiques initiales non négatives.

 Qualité  de la solution 

L’algorithme ne garantit pas de trouver une solution optimale. Il fournit une solution semi-optimale  à cause de son caractère local. L’auteur a montré que l’algorithme converge vers la solution optimale si on effectue plusieurs exécutions de l’algorithme. Cela conduit à une complexité exponentielle dans le pire des cas égale à O(bp) tel que b est le facteur de branchement et  p est la profondeur maximale de l’espace d’états.
 Complexité temporelle  

Elle est polynomiale dans le pire des cas en fonction de la profondeur  p  de l’espace d’états et le nombre maximal b de successeurs d’un état. Elle est de l’ordre de O(b*p* log b).
 Complexité spatiale

  L’algorithme garde tous les nœuds générés avec leurs valeurs heuristiques en mémoire, pour éviter le bouclage dans les cycles. La complexité croit de façon linéaire avec la taille de l’espace d’états, elle est de l’ordre de O(b.p).

Une autre variante de l’algorithme LRTA* est celle proposée par  G.Serban [Serban 02]. Cet algorithme  nommé RTL (Real Time Learning search ) a une complexité spatiale réduite par rapport à l’algorithme LRTA*, il ne garde pas tous les nœuds générés avec leurs valeurs heuristiques en mémoire,  mais seulement les nœuds générés pendant un  cycle d’exécution, sans garder leurs valeurs heuristiques. Les détails de l’algorithme se trouvent dans [Serban 02].

c) Influence du choix de la fonction heuristique 

Les performances des algorithmes de recherche en temps réel, dépendent fortement de la pertinence de la fonction heuristique utilisée [CWI 02]. Si cette fonction fournit des valeurs d’estimation proches des valeurs réelles, le temps de recherche peut être réduit de façon considérable par rapport au cas où la fonction heuristique utilisée fournit des estimations qui sont très loin des valeurs réelles. Dans ce dernier cas, il y a le risque de visiter des états qui sont très loin de l’état but ou bien d’effectuer des retours arrière vers les états précédemment visités.  

La notion de dépression heuristique (heuristic depression ) peut  clarifier le comportement de ces algorithmes. Cette notion est définit comme suit [CWI 02] :

’’ On appelle depression heuristique un ensemble d’états connectés, ayants les valeurs heuristiques égales ou plus petites que les valeurs qui les entourent complet et direct’’. 

La dépression heuristique peut apparaître durant le processus de recherche comme conséquence de la mis à jour continuel des valeurs heuristiques relatives aux différents états visités.

Il est noté dans [CWI 02] que si une décision erronée est prise à la frontière d’une dépression heuristique, cela implique qu’il faut effectuer des itérations sumlémentaires pour augmenter la valeur heuristique des états appartenants à la  dépression pour en sortir, cela va influencer négativement sur le temps de recherche de façon considérable.

1.7.  Critères d’évaluation des méthodes de recherche 

Les critères suivants sont utilisés pour évaluer les différentes stratégies de recherche [Pelligrini 02]  :  la complétude, la complexité temporelle, la complexité spatiale, la qualité de la solution.    

 Complétude 

Un algorithme de recherche est complet s’il garantit de trouver une solution, si elle existe. Sinon, il est incomplet. 

 Complexité temporelle 

Elle désigne le temps de recherche consommé par l’algorithme de recherche pour arriver au résultat final. Cette complexité est mesurée en fonction des paramètres relatifs à la dimension du problème.

 Complexité spatiale 

C’est la quantité de mémoire nécessaire à l’exécution de l’algorithme. Elle peut être mesurée par le nombre maximum du nœud en mémoire.

 Qualité de la solution 

 La méthode de recherche permet de trouver une solution optimale, semi-optimale ou bien une bonne solution.

1.8. Comparaison des méthodes de recherche centralisées

Face à la diversité des méthodes de recherche, on ne va pas comparer toutes ces méthodes. On va choisir de chaque classe une méthode représentative. L’algorithme A* comme représentatif des méthodes exactes (optimales). L’algorithme  RTA* est choisi comme représentatif des méthodes (approchées) de recherche en temps réel. Enfin, l’algorithme génétique comme représentant des méthodes (approchées) d’amélioration itérative
La comparaison des méthodes de recherche, présentées précédemment, peut être faite selon les critères cités précédemment : la complétude, la qualité de la solution, la complexité temporelle et la complexité spatiale.  

Le tableau suivant illsutre la comparaison entre les méthodes de recherche centralisées. Dans ce tableau, les désignations suivantes sont utilisées : 

 Complexité  T :  elle désigne la complexité temporelle. 

 Complexité  S :   elle désigne la complexité spatiale. 

Le paramètre b :  il désigne  la profondeur maximale de l’espace d’états représentant le problème.

Le paramètre  p : il désigne le nombre maximal de successeur d’un état dans l’espace d’états (facteur de branchement).

La notation O désigne la compléxité dans le pire des cas. 

Méthodes

              Critères 
  L’algorithme A*
  L’algorithme 

        RTA*
   Algorithme 

    Génétique

    Complexité T 


Exponentielle O(bP)
Linéaire O(p*b*log b) 
  Polynomiale 

    Complexité S


  Exponentielle O(bP) 
    Linéaire O(p*b)
  Polynomiale

        Qualité 


  solution optimale
   Solution semi-

      optimale 
   Varie selon 

 les problèmes

    Complétude 


        Garantie 
   Conditionnée 
     Garantie

                Figure 1. 5  Comparaison des méthodes de recherche centralisées  

1.9.  Conclusion

Nous avons présenté, dans cette partie, certaines méthodes de recherche  centralisées qui existent dans la littérature, avec leur classification et évaluation.

Les méthodes de recherche  heuristiques utilisent des informations additionnelles sur le problème à résoudre  pour mieux guider la recherche. Par contre, les méthodes aveugles n’utilise aucune information pour guider la recherche. Ces dernières  deviennent impraticables. 

Les méthodes centralisées peuvent être divisées en deux catégories : les méthodes optimales, tel que A* et les méthodes approchées. Les méthodes optimales permettent de fournir la meilleure solution parmi toutes les solutions possibles. L’inconvénient majeur de ces méthodes est leur complexité temporelle et spatiale qui est exponentielle dans le pire des cas. Elles sont efficaces pour des problèmes de taille raisonnable. Elles sont impraticables pour des problèmes qui ont une explosion combinatoire d’états. 

Les méthodes approchées ne garantissent pas de trouver une solution optimale au problème. Nous avons distingué les méthodes approchées, qui procèdent par amélioration itérative et les méthodes approchées constructives, qui construisent une solution de façon progressive. 

Les méthodes d’amélioration itératives ne sont  pas  aptes  pour résoudre des problèmes de recherche  d’un chemin dans un espace d’états.

Les méthodes approchées constructives tel que RTA* ont l’inconvénient du caractère local de la recherche ; ils  choisissent toujours de développer le meilleur nœud du dernier nœud développé.
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