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Description Formelle d’un Problème
- Etat initial par où l’agent devra commencer

- Ensemble d’actions possibles (chacune applicable à un ensemble d’états)

- Fonction de transition : état s, action a  —>  s’ obtenu en appliquant a à s

- Fonction de coût : transition  s -a-> s’   —>   c(s, a, s’)  — distance, temps, …

- Test de l’état but où l’agent devra arriver

=>  Ensemble des états + transitions = graphe dirigé (étiqueté)

=>  Trouver une solution = recherche dans un graphe



Résoudre un problème

- Recherche dans un graphe, schéma générique

- Différentes instances

- Recherche non informée 

- Recherche informée (guidée lors de l’exploration de l’espace d’états)



RECHERCHE INFORMÉE

• Appelée BEST_FIRST_SEARCH 

• Guidée par une évaluation qui inclut une estimation du coût min vers le but 

• heuristique h(n) : le coût estimé du chemin le plus court de n au but 

• g(n) : le coût du chemin courant (calculé) du sommet initial à n 

• f(n) : la fonction d'évaluation, à chaque itération on cherche dans la frontière 
le sommet n avec f(n) minimal — est une combinaison de g(n) et de h(n)



HEURISTIQUE ?

Exemple : 

Pour le problème du plus court chemin entre les villes  

h(n) - la distance à vol d'oiseau de la ville  n  à la ville destination

- Qui donne une « bonne » estimation du coût réel
- Facile à calculer 

=> Que veut dire « bonne » estimation ?
=> Comment définir une heuristique ?



ALGO COÛT UNIFORME

• si f(n)=g(n), c'est-à-dire on n'utilise pas l’heuristique, on obtient 

alors la recherche à coût uniforme (non informée, déjà étudiée) 



RECHERCHE GLOUTONNE (GREEDY BEST-FIRST SEARCH)

• on prend f(n) = h(n) 

• le coût du chemin de sommet source vers n n'est donc pas pris en compte



RECHERCHE GLOUTONNE (GREEDY BEST-FIRST SEARCH)

• on prend f(n) = h(n) 

• le coût du chemin de sommet source vers n n'est donc pas pris en compte

• la version « en arbre » de l'algorithme est-elle complète ?

• la version « en arbre » de l’algorithme est-elle optimale ?

- h(n) = coût réel entre n et le but (= infini si but n’est pas atteignable)

- h(n) = 0 pour tout n
=> Complet dans ce cas, mais calcul h(n) pratiquement infaisable

=> Incomplet dans ce cas, donc incomplet en général  
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=> Non optimale



RECHERCHE GLOUTONNE (GREEDY BEST-FIRST SEARCH)

• on prend f(n) = h(n) 

• le coût du chemin de sommet source vers n n'est donc pas pris en compte

• la version « en graphe » de l'algorithme est-elle complète ?

• la version « en graphe » de l’algorithme est-elle optimale ?
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NON

OUI, pour toute heuristique

L’algorithme ignore les coûts réels observés



ALGORITHME A* - MINIMISER LE COÛT TOTAL

• dans chaque noeud n on stocke g(n) et f(n)=g(n)+h(n) 

• à chaque étape on choisit un noeud avec f(n) minimal



ALGORITHME A* (VERSION PARCOURS EN ARBRE) 

1. mettre le sommet initial s dans FRONTIERE, g(s)=0, f(s)=h(s) 

2. Si FRONTIERE vide, sortir avec échec 

3.  retirer de FRONTIERE le noeud n pour lequel f(n) est minimal 

4. si n est le but alors terminer et retracer la solution, le chemin de s à n 

5. développer n pour engendrer tous ses successeurs. Pour tout successeur m de n : 

A. Calculer f(m)=g(m)+h(m), où g(m)=g(n)+coût(n, m) 

B. Insérer m dans FRONTIERE 

6. aller à 2     



ALGORITHME A* (VERSION PARCOURS EN GRAPHE) 

1. mettre le sommet initial s dans FRONTIERE, g(s)=0, f(s)=h(s) 

2. Si FRONTIERE vide, sortir avec échec 

3.  retirer de FRONTIERE et mettre dans FERMES le noeud n pour lequel f(n) est 
minimal 

4. si n est le but alors terminer et retracer la solution, le chemin de s à n 

5. développer n pour engendrer tous ses successeurs. Pour tout successeur m de n : 

A. Si  m.état  n'est pas dans un noeud de FERMES alors calculer f(m)=g(m)+h(m), où 
g(m)=g(n)+coût(n, m) 

B. Insérer m dans FRONTIERE 

6. aller à 2     



HEURISTIQUE ADMISSIBLE

la fonction heuristique h est admissible si pour chaque sommet n 

h(n) <= coût réel du chemin le plus court de n vers un état but 

donc une heuristique admissible ne surestime jamais le coût réel.



B

B’

A

f(A) = g(A) + h(A) <= g(A) + c

c

Admissibilité
g(A) + c < g(B) Optimalité

g(A) + c < g(B) + h(B) = f(B) Admissibilité : h(B)=0

=>  f(A) < f(B)

Contradiction avec f(B) <= f(A)

f(B) <= f(A)

Si l’heuristique est admissible alors A* 
version parcours en arbre est optimal 

Algorithme A* parcours en arbre — Optimalité ?
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f = 3+0 = 3

f = 4+1 = 5f = 10+0 = 10f = 6+0 = 6

Algorithme A* parcours en graphe — Optimalité ?

C est dans FERMES 

=> L’algorithme rate le chemin optimal !!



HEURISTIQUE CONSISTANTE

Une heuristique est consistante (ou cohérente) si h(but) =0 et elle 
satisfait l'inégalité de triangle: 

pour chaque couple de sommets n et m et toute action  a  telle que 

m=transition(n,a) , on a : 

h(n) <= coût(n,a,m) + h(m)  

coût(n,a,m) - coût de l'action a

destination
n

m
a



OPTIMALITÉ DE A*

A. Si la heuristique h est admissible alors la version tree-
search de l'algorithme A* est optimale. 

B. Si la heuristique h est consistante alors la version graph-
search de l'algorithme A* est optimale.



OPTIMALITÉ DE A*

A. Si la heuristique h est admissible alors la version tree-
search de l'algorithme A* est optimale. 

B. Si la heuristique h est consistante alors la version 
graph-search de l'algorithme A* est optimale.



Si l’heuristique est consistante alors A* 
version parcours en graphe est optimal 

Algorithme A* parcours en graphe — Optimalité ?

Si l’algorithme choisit un noeud dans Frontière, alors le chemin 
trouvé à ce moment là, allant de la racine à ce noeud, est optimal

Lemme: f(n) est croissante le long des chemins développés
- Soit n’ un successeur de n
- f(n’) = g(n’) + h(n’) = g(n) + c(n,n’) + h(n’)
- g(n) + c(n,n’) + h(n) >= g(n) + h(n)    — consistance de h
- Donc f(n’) >= g(n) + h(n) = f(n)

- Soit n choisi par l’algorithme mais chemin trouvé non optimal
- Il existe alors n’ dans Frontière à ce moment là sur le chemin optimal
- Puisque f est croissante le long de tous les chemins, f(n’) aurait été inférieure à f(n)  

— contradiction car n’ aurait été alors choisi



COMMENT TROUVER LES HEURISTIQUES ADMISSIBLES?



HEURISTIQUES POUR LE JEU TAQUIN

• h1 - le nombre de pièces qui ne sont pas à leurs places 

• Soit (x1,y1), (x2,y2) deux positions sur la grille.  
Soit la distance  

Manhattan((x1,y1),(x2,y2)) = l x1-x2 l + l y1 - y2 l 

On définit alors  

h2 = somme sur toutes les pièces de la grille de la distance 
Manhattan entre la position courante de la pièce et sa position finale 
dans la configuration finale



COMMENT TROUVER LES HEURISTIQUES OPTIMALES?

• En assouplissant  les conditions (ajoutant les actions) 

• En considérant des sous-problèmes (moins de cas) 

• => La résolution du problème de recherche devient 
moins complexe 

• On peut calculer les coûts avec ses « simplifications » 
et les prendre comme estimations 

• On peut les combiner



Combinaison d’heuristique

Soit h1, h2, …, hk des heuristiques admissibles

Max(h1, h2, …, hk) est aussi admissible
et domine toute les heuristiques hi



L'heuristique pour le jeu de taquin obtenue en 
assouplissant les règles du jeu : 

• une pièce peut être déplacée sur n’importe quelle 
case 

• => h = Nb de cases qui ne sont pas à leur place 
dans la configuration finale

Heuristique admissible par 
assouplissement de règles



L'heuristique pour le jeu de taquin obtenue en 
assouplissant les règles du jeu : 

• une pièce peut être déplacée sur la case voisine 
même si la case voisine est occupée 

• => heuristique basée sur la distance de Manhattan

Heuristique admissible par 
assouplissement de règles



Heuristiques admissibles à partir de sous-
problèmes

  

h=le nombre de pas pour passer de la configuration 
gauche à droite avec les règles de taquin habituelles
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Heuristiques admissibles à partir de sous-problèmes disjoints
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- h1=le nombre de pas pour passer de la configuration gauche à droite avec les règles de 
taquin habituelles en ne comptant que les déplacement de pièces numérotées

- h2=même chose avec les pièces 5,6,7,8 visibles

- h3= même chose avec les pièces 9,10,11,12 visibles

- h4=même chose avec les pièces 13,14,15 visibles

h = h1+h2+h3+h4

Pour la taille 5 sur 5 accélération de 1 000 000 par rapport à Manhattan



Recherche locale
Dans le problème de 8 reines nous cherchons de trouver 
une solution (l'état destination)  et non pas le chemin qui 
mène vers une solution. 

Même situation pour d'autres problèmes, en optimisation 
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Recherche locale
Dans le problème de 8 reines nous cherchons de trouver 
une solution (l'état destination)  et non pas le chemin qui 
mène vers une solution. 

Même situation pour d'autres problèmes, en optimisation 

Pour ce type de problème la recherche locale :

• on maintient juste le noeud courant, pas le chemin qui mène vers ce noeud 

• on se déplace vers un voisin du noeud courant



Recherche locale
• fonction de coût définie pour chaque noeud 

• solution - le noeud de coût minimal 

• Problème d'optimisation de la fonction du coût. 

• Exemple :  

1. 8 reines, le coût d'une configuration de 8 reines = 
le nombre de couples de reines en conflit  

2. la solution : la configuration avec le coût minimal 0



Recherche locale

Section 4.1. Local Search Algorithms and Optimization Problems 121

If the path to the goal does not matter, we might consider a different class of algo-
rithms, ones that do not worry about paths at all. Local search algorithms operate usingLOCAL SEARCH

a single current node (rather than multiple paths) and generally move only to neighborsCURRENT NODE

of that node. Typically, the paths followed by the search are not retained. Although local
search algorithms are not systematic, they have two key advantages: (1) they use very little
memory—usually a constant amount; and (2) they can often find reasonable solutions in large
or infinite (continuous) state spaces for which systematic algorithms are unsuitable.

In addition to finding goals, local search algorithms are useful for solving pure op-
timization problems, in which the aim is to find the best state according to an objectiveOPTIMIZATION

PROBLEM

function. Many optimization problems do not fit the “standard” search model introduced inOBJECTIVE

FUNCTION

Chapter 3. For example, nature provides an objective function—reproductive fitness—that
Darwinian evolution could be seen as attempting to optimize, but there is no “goal test” and
no “path cost” for this problem.

To understand local search, we find it useful to consider the state-space landscape (asSTATE-SPACE

LANDSCAPE

in Figure 4.1). A landscape has both “location” (defined by the state) and “elevation” (defined
by the value of the heuristic cost function or objective function). If elevation corresponds to
cost, then the aim is to find the lowest valley—a global minimum; if elevation correspondsGLOBAL MINIMUM

to an objective function, then the aim is to find the highest peak—a global maximum. (YouGLOBAL MAXIMUM

can convert from one to the other just by inserting a minus sign.) Local search algorithms
explore this landscape. A complete local search algorithm always finds a goal if one exists;
an optimal algorithm always finds a global minimum/maximum.

current
state

objective function

state space

global maximum

local maximum

“flat” local maximum

shoulder

Figure 4.1 A one-dimensional state-space landscape in which elevation corresponds to the
objective function. The aim is to find the global maximum. Hill-climbing search modifies
the current state to try to improve it, as shown by the arrow. The various topographic features
are defined in the text.



Recherche locale : exempleSection 4.1. Local Search Algorithms and Optimization Problems 123
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Figure 4.3 (a) An 8-queens state with heuristic cost estimate h =17, showing the value of
h for each possible successor obtained by moving a queen within its column. The best moves
are marked. (b) A local minimum in the 8-queens state space; the state has h = 1 but every
successor has a higher cost.

concretely, the state in Figure 4.3(b) is a local maximum (i.e., a local minimum for the
cost h); every move of a single queen makes the situation worse.

• Ridges: a ridge is shown in Figure 4.4. Ridges result in a sequence of local maximaRIDGE

that is very difficult for greedy algorithms to navigate.

• Plateaux: a plateau is a flat area of the state-space landscape. It can be a flat localPLATEAU

maximum, from which no uphill exit exists, or a shoulder, from which progress isSHOULDER

possible. (See Figure 4.1.) A hill-climbing search might get lost on the plateau.

In each case, the algorithm reaches a point at which no progress is being made. Starting from
a randomly generated 8-queens state, steepest-ascent hill climbing gets stuck 86% of the time,
solving only 14% of problem instances. It works quickly, taking just 4 steps on average when
it succeeds and 3 when it gets stuck—not bad for a state space with 88 ≈ 17 million states.

The algorithm in Figure 4.2 halts if it reaches a plateau where the best successor has
the same value as the current state. Might it not be a good idea to keep going—to allow a
sideways move in the hope that the plateau is really a shoulder, as shown in Figure 4.1? TheSIDEWAYS MOVE

answer is usually yes, but we must take care. If we always allow sideways moves when there
are no uphill moves, an infinite loop will occur whenever the algorithm reaches a flat local
maximum that is not a shoulder. One common solution is to put a limit on the number of con-
secutive sideways moves allowed. For example, we could allow up to, say, 100 consecutive
sideways moves in the 8-queens problem. This raises the percentage of problem instances
solved by hill climbing from 14% to 94%. Success comes at a cost: the algorithm averages
roughly 21 steps for each successful instance and 64 for each failure.

• Une configuration avec coût = 17 

• Coût des succeurs en déplaçant une reine sur sa colonne



Recherche locale

Section 4.1. Local Search Algorithms and Optimization Problems 121

If the path to the goal does not matter, we might consider a different class of algo-
rithms, ones that do not worry about paths at all. Local search algorithms operate usingLOCAL SEARCH

a single current node (rather than multiple paths) and generally move only to neighborsCURRENT NODE

of that node. Typically, the paths followed by the search are not retained. Although local
search algorithms are not systematic, they have two key advantages: (1) they use very little
memory—usually a constant amount; and (2) they can often find reasonable solutions in large
or infinite (continuous) state spaces for which systematic algorithms are unsuitable.

In addition to finding goals, local search algorithms are useful for solving pure op-
timization problems, in which the aim is to find the best state according to an objectiveOPTIMIZATION

PROBLEM

function. Many optimization problems do not fit the “standard” search model introduced inOBJECTIVE

FUNCTION

Chapter 3. For example, nature provides an objective function—reproductive fitness—that
Darwinian evolution could be seen as attempting to optimize, but there is no “goal test” and
no “path cost” for this problem.

To understand local search, we find it useful to consider the state-space landscape (asSTATE-SPACE

LANDSCAPE

in Figure 4.1). A landscape has both “location” (defined by the state) and “elevation” (defined
by the value of the heuristic cost function or objective function). If elevation corresponds to
cost, then the aim is to find the lowest valley—a global minimum; if elevation correspondsGLOBAL MINIMUM

to an objective function, then the aim is to find the highest peak—a global maximum. (YouGLOBAL MAXIMUM

can convert from one to the other just by inserting a minus sign.) Local search algorithms
explore this landscape. A complete local search algorithm always finds a goal if one exists;
an optimal algorithm always finds a global minimum/maximum.

current
state

objective function

state space

global maximum

local maximum

“flat” local maximum

shoulder

Figure 4.1 A one-dimensional state-space landscape in which elevation corresponds to the
objective function. The aim is to find the global maximum. Hill-climbing search modifies
the current state to try to improve it, as shown by the arrow. The various topographic features
are defined in the text.

• Problème des optimaux locaux 

• Problème des plateaux



Miniumum Local

• Coût = 1 et tout successeur a un coût supérieur

Section 4.1. Local Search Algorithms and Optimization Problems 123
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Figure 4.3 (a) An 8-queens state with heuristic cost estimate h =17, showing the value of
h for each possible successor obtained by moving a queen within its column. The best moves
are marked. (b) A local minimum in the 8-queens state space; the state has h = 1 but every
successor has a higher cost.

concretely, the state in Figure 4.3(b) is a local maximum (i.e., a local minimum for the
cost h); every move of a single queen makes the situation worse.

• Ridges: a ridge is shown in Figure 4.4. Ridges result in a sequence of local maximaRIDGE

that is very difficult for greedy algorithms to navigate.

• Plateaux: a plateau is a flat area of the state-space landscape. It can be a flat localPLATEAU

maximum, from which no uphill exit exists, or a shoulder, from which progress isSHOULDER

possible. (See Figure 4.1.) A hill-climbing search might get lost on the plateau.

In each case, the algorithm reaches a point at which no progress is being made. Starting from
a randomly generated 8-queens state, steepest-ascent hill climbing gets stuck 86% of the time,
solving only 14% of problem instances. It works quickly, taking just 4 steps on average when
it succeeds and 3 when it gets stuck—not bad for a state space with 88 ≈ 17 million states.

The algorithm in Figure 4.2 halts if it reaches a plateau where the best successor has
the same value as the current state. Might it not be a good idea to keep going—to allow a
sideways move in the hope that the plateau is really a shoulder, as shown in Figure 4.1? TheSIDEWAYS MOVE

answer is usually yes, but we must take care. If we always allow sideways moves when there
are no uphill moves, an infinite loop will occur whenever the algorithm reaches a flat local
maximum that is not a shoulder. One common solution is to put a limit on the number of con-
secutive sideways moves allowed. For example, we could allow up to, say, 100 consecutive
sideways moves in the 8-queens problem. This raises the percentage of problem instances
solved by hill climbing from 14% to 94%. Success comes at a cost: the algorithm averages
roughly 21 steps for each successful instance and 64 for each failure.



fonction steepest-descent(problème) retourne le minimum local 
courant = new noeud(problème.état_initial) 
loop do 
    voisin = le voisin avec le coût minimal 
    if voisin.coût >= courant.coût return courant 
    courant=voisin 
done

Steepest-descent (descente gradient)



Steepest-descent appliquée à 8 reines (avec 
initialement 8 reines, une par ligne): 

• bloqué dans 86% de cas sans qu'une solution soit 
trouvée 

• 4 itérations en moyenne si une solution est trouvée 

• 3 itérations en moyenne si une solution n'est pas 
trouvée et l'algorithme  steepest-descent bloque 

• le nombre d'état 8 8



Steepest descent
Steepest-descent s'arrête si on se trouve sur un 
plateau (pas de voisins avec le coût inférieur mais il 
existe des voisins avec le coût égal). 

Pour éviter le blocage dans ce cas  : permettre les 
mouvement latéraux (s'il n'y a pas de voisin de coût 
inférieur mais il en existe avec le coût égal au coût du 
courant alors déplacer le courant vers un tel voisin) . 

Limiter le nombre de mouvement latéraux consécutifs 
(pour éviter un long parcours inutile sur un plateau).



Steepest descent
Pour 8 reines : steepest descent avec au plus 100 
mouvements latéraux consécutifs trouve une solution 
dans 94% de cas. 

Mais le nombre moyen de mouvements avant que 
steepest-descent  trouve une solution passe à 21 et le 
nombre moyen de mouvement avant que l'algorithme 
soit bloqué passe à 64.



Steepest descent stochastique
- A chaque étape on sélectionne un voisin avec une 
certaine probabilité — probabilité peu dépendre la 
pente (le coût) : plus élevée pour les voisins avec le coût 
plus petit (la probabilité proportionnelle à 1/coût). Cela 
permet  de passer les collines avoisinante et sortir d'un 
minimum local entouré de collines. 

- On peut redémarrer et conduire plusieurs recherche à 
partir de plusieurs point initiaux choisis aléatoirement



Local beam search  
recherche locale à faisceau

• A chaque moment on maintient k noeuds n1,…,nk 
• On génère tous les voisins V de ces noeuds 
• Si parmi ces voisins il y a une solution alors on 

termine 
• Sinon pour l'étape suivant on choisit dans V  k 

noeuds dont le coût est minimal  
Noter que il est possible que pour l'étape suivant on 
garde plusieurs voisin d'un noeud et aucun voisin 
d'un autre (on choisit k noeud d'un ensemble de tous 
les voisins de {n1,…,nk}). 



Local beam search  
recherche locale à faisceau

k=4 J
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Algorithmes génétiques
• Un état successeur obtenu en combinant deux états 

parents 

• Initialement k états générés aléatoirement (population) 

• Un état représenté par une chaine de caractères sur un 
alphabet fini (souvent 0,1) 

• La fonction d'évaluation (fitness fonction) permet 
d'évaluer la qualité d'un état. Plus la valeur de la fonction 
est élevée plus l'état est mieux "adapté". 

• Produire la nouvelle génération d'états par la sélection, 
croisement et mutation.  



Algorithmes génétiques

• 24748552 --  la position de chaque reines, colonne par colonne, par exemple dans  
la première colonne la reine se trouve sur la deuxième ligne, dans la deuxième 
colonne sur la quatrième ligne etc.) 

• Fitness function: le nombre de couples de reines qui ne sont pas en conflit (min = 
0, max = 8 × 7/2 = 28) 

• 24/(24+23+20+11) = 31% 
• 23/(24+23+20+11) = 29% etc



Algorithmes génétiques (croisement  de deux 
configurations dans le problème de 8 reines)



Section 4.2. Local Search in Continuous Spaces 129

function GENETIC-ALGORITHM(population , FITNESS-FN) returns an individual
inputs: population , a set of individuals

FITNESS-FN, a function that measures the fitness of an individual

repeat
new population ← empty set
for i = 1 to SIZE(population) do

x ← RANDOM-SELECTION(population , FITNESS-FN)
y ←RANDOM-SELECTION(population , FITNESS-FN)
child ← REPRODUCE(x , y)
if (small random probability) then child ← MUTATE(child )
add child to new population

population ←new population
until some individual is fit enough, or enough time has elapsed
return the best individual in population , according to FITNESS-FN

function REPRODUCE(x , y) returns an individual
inputs: x , y , parent individuals

n ← LENGTH(x ); c ← random number from 1 to n
return APPEND(SUBSTRING(x , 1, c), SUBSTRING(y , c + 1,n))

Figure 4.8 A genetic algorithm. The algorithm is the same as the one diagrammed in
Figure 4.6, with one variation: in this more popular version, each mating of two parents
produces only one offspring, not two.

component is likely to be good in a variety of different designs. This suggests that successful
use of genetic algorithms requires careful engineering of the representation.

In practice, genetic algorithms have had a widespread impact on optimization problems,
such as circuit layout and job-shop scheduling. At present, it is not clear whether the appeal
of genetic algorithms arises from their performance or from their æsthetically pleasing origins
in the theory of evolution. Much work remains to be done to identify the conditions under
which genetic algorithms perform well.

4.2 LOCAL SEARCH IN CONTINUOUS SPACES

In Chapter 2, we explained the distinction between discrete and continuous environments,
pointing out that most real-world environments are continuous. Yet none of the algorithms
we have described (except for first-choice hill climbing and simulated annealing) can handle
continuous state and action spaces, because they have infinite branching factors. This section
provides a very brief introduction to some local search techniques for finding optimal solu-
tions in continuous spaces. The literature on this topic is vast; many of the basic techniques
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