
Résolution approchée de Processus Décisionnels Markoviens de grande taille

Approximately solving large Markov Decision Processes

L. Cucala F. Garcia R. Sabbadin
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Résumé
Le cadre des Processus Décisionnels de Markov (PDM)
s’est généralisé comme cadre de représentation et de réso-
lution de problèmes de décision séquentielle, dans la com-
munauté IA, ces dernières années. Toutefois, il reste dif-
ficile de traiter dans le cadre des PDMs, des problèmes
réalistes, dont les espace d’états et de décisions sont mul-
tidimensionnels et donc de très grande taille ( ������� états).
Pourtant, ces problèmes peuvent souvent être représentés
de manière plus concise et décomposés en sous-problèmes
relativement indépendants (ils sont alors dits “faiblement
couplés”). L’objectif de cet article est de recenser les dif-
férents types de méthodes qui ont été proposées récem-
ment dans la communauté, pour traiter ces “grands” pro-
blèmes faiblement couplés, et de les illustrer sur un pro-
blème concret de gestion forestière “simplifiée”.

Mots Clef
Processus Décisionnels de Markov, problèmes faiblement
couplés, apprentissage par renforcement.

Abstract
The formal MDP framework ( Markov Decision Process)
has become the model of choice for modeling and solving
sequential decision problems in the AI community. Howe-
ver, realistic problems are generally difficult to treat in this
framework : the state and the decision spaces are gene-
rally multi-dimensional so that their sizes are huge ( �������
states). Nevertheless these problems may often be repre-
sented in a compact way and be decomposed into relati-
vely independent subproblems (they are “weekly couple-
d”). The purpose of this paper is to survey different me-
thods that have been recently proposed by the AI com-
munity to address these “large” weekly coupled problems.
This is illustrated over a (simplified) real-world forest ma-
nagement problem.

Keywords
Markov Decision Processes, weakly coupled problems, Rein-
forcement Learning.

1 Introduction
Le cadre des Processus Décisionnels de Markov (PDM)
[21] s’est généralisé comme cadre de représentation et de
résolution de problèmes de décision séquentielle, dans la
communauté IA, ces dernières années. Toutefois, il reste
difficile de traiter dans le cadre des PDMs, des problèmes
réalistes, dont les espace d’états et d’actions sont multidi-
mensionnels et donc de très grande taille ( ������� états).
Pourtant, ces problèmes peuvent souvent être représentés
de manière plus concise et décomposés en sous-problèmes
relativement indépendants (ils sont alors dits “faiblement
couplés”).
Parmi les approches proposées ces dernières années pour
résoudre de tels problèmes, on peut distinguer trois grandes
catégories :

– Les méthodes à base d’agrégation d’états.
– Les méthodes de type décomposition des espaces d’é-

tats et décisions.
– Les méthodes de type apprentissage par renforcement

multi-agents.

Le principe des méthodes de type “agrégation d’états” con-
siste à regrouper certains états et décisions par caractéris-
tiques communes, et ainsi de réduire la taille des espaces
d’états et de décisions du problème [4, 7, 10]. Souvent, ces
méthodes sont couplées avec des représentations factori-
sées (par variables) des transitions entre états, ou des fonc-
tions récompenses [14, 3], dans des structures de type Ré-
seaux Bayésiens [19, 8]. Dans la même catégorie, on peut
classer les approches de type “macro-décisions”, agrégeant
cette fois les décisions en politiques complexes [12, 20].
Les méthodes de type “décomposition”, visent à réduire la
complexité du PDM étudié, en le décomposant en sous-
problèmes résolus séparément, les solutions élémentaires
étant ensuite recombinées. Ces méthodes peuvent elles mê-
mes être séparées en :

– Méthodes sérielles, lorsque l’espace d’états est la réu-
nion de sous-espaces d’états, faiblement communicants



(pour toute politique, la probabilité de sortir d’un sous-
espace donné est faible) [9, 12, 18]

– Méthodes parallèles, lorsque l’espace d’états est un
produit cartésien de sous-espaces [16, 23].

Les méthodes de type Apprentissage par Renforcement,
surtout lorsqu’elles sont “directes”, sont déjà aptes à trai-
ter des problèmes de plus grande taille que les méthodes
classiques de résolution des PDMs, puisqu’elles ne néces-
sitent pas de stocker les probabilités de transition. Elles
peuvent également êtres conjuguées avec des méthodes de
type “agrégation”, ou “décomposition” [2].

Dans cet article, nous allons tout d’abord rappeler briève-
ment quelques notions sur les PDMs (Section 	 2). Ensuite,
nous décrirons le modèle simplifié de gestion forestière,
qui nous servira d’illustration, et nous montrerons com-
comment il peut être modélisé et résolu dans le cadre des
PDMs (Section 	 3). Nous constaterons que les méthodes
classiques sont rapidement limitées lorsque la taille du pro-
blème, représentée par le paramètre 
 (nombre de par-
celles) augmente. Enfin, dans la Section 	 4 nous décrirons
3 méthodes de résolution approchée, issues des trois do-
maines décris ci-dessus, et nous montrerons les améliora-
tions successives qu’elles apportent à la résolution du pro-
blème modélisé.

2 Processus Décisionnels Markoviens
Les processus décisionnels de Markov (PDM) forment un
modèle de la dynamique d’un agent en interaction avec un
environnement stochastique à travers une séquence d’étapes
de décision. Le modèle standard que nous considérons ici
[21] est décrit par un espace d’états � de taille �
� et un
espace de décisions � de taille �
� , par une dynamique
markovienne dans � caractérisée par des probabilités de
transition �
��������������� de passer de l’état � à l’état ��� après
avoir exécuté la décision � à l’instant ���! , et par les ré-
compenses locales "��������#�$�%�&� associées à chaque transition�������#�$�'�&� .
On définit une politique comme une fonction ( de � dans� qui à tout état � associe une décision à exécuter �*)(+����� . Etant donné un état initial �-, , suivre une politique( détermine un ensemble de trajectoires possibles �.,0/�-12/43�3�35/��%67/83�3�3 selon les probabilites de transition�
���%9;:<1=�-�%9��$��9�� . A chacune de ces trajectoires est associée
une séquence de récompenses " , />".1?/@3�3�3A/>"%6B/3�3�3 , avec "%9A)C"��D�'9$�$�E9F���%9;:<1G� .
2.1 Optimalité et fonction de valeur

Le problème d’optimisation associé à un PDM consiste à
déterminer une politique ( qui maximise pour tout état ini-
tial une fonction de valeur définie comme une mesure de
la somme espérée des récompenses le long des trajectoires
parcourues selon ( . Le critère d’optimalité le plus rencon-
tré, dit critère H -pondéré, correspond à la fonction de valeur

de � dans I suivante :J �K�7� LNM#�����O)CP QSRT 9;U , H 9 "����%9$��(+�D�'9V�'�$�'9;:<1'��� � , )C�GWYX
Le paramètre �[Z H0\ � est un facteur d’actualisation qui
permet de faire porter un plus grand poids aux récompenses
présentes ou proches dans le futur.

D’une manière générale, la recherche de (A]^)`_-aFbEcd_-e M L Mest étroitement liée au calcul de L=]
)fcg_.e M L M )hL M�i .
En effet, un résultat fondamental des PDM est l’existence
d’une équation d’optimalité caractérisant entièrement cette
fonction de valeur optimale, que l’on nomme aussi équa-
tion de Bellman [1]. Dans le cadre du critère H -pondéré,
cette équation prend la forme :

J �=�j�L ] �D���O)*cg_.ek%l-m Tnpo lEq<r �D� � �-�������$s-"��������#�$� � �-t[HuL ] �D� � �$v (1)

On montre alors que la solution L?] de cette équation est
unique, et surtout que la connaissance de cette fonction de
valeur optimale Lw] permet de définir une politique opti-
male (u] :

J �x�j�( ] �D���O)`_-aFbEcd_-ek'l-m Tn o l.q r �D� � �-�������Gsy"������$�z�$� � �ut0H{L ] �D� � �$v
2.2 Algorithmes de résolution
L’approche la plus classique se base sur la résolution di-
recte de l’équation d’optimalité de Bellman, en utilisant
pour cela une méthode itérative de type point fixe, d’où
son nom anglais de value iteration [1].
La solution de l’équation 1 est obtenue comme limite de la
suite :

J �=�j�L�6|:<1-������)}cg_-ek'l-m Tnpo lEq+r �D� � �.�E�$���$sy"��D�E�$�#��� � �ut~HuL�6A�D� � �Gv
avec L�,���� initialisée à � par exemple. Il est établi que cet
algorithme itératif converge en un nombre maximum d’ité-
rations polynomial en �
�+�5�
�d� ��� � �{� H#���&�Eb5� ��� � �u� Hz�p� ,
chaque itération étant de complexité �
�D�
�
�
�O��� [17].

La seconde approche de résolution, nommée policy itera-
tion, consiste à itérer directement sur la politique. Soit la
politique (�6 à l’itération � . Dans une première étape on
calcule la fonction de valeur L�6�)�L M-� en résolvant le
système d’équations linéaires :

J �K�7�L|6A�D����) Tn o lEq r ��� � �.�E�$(56u�D���F�$sy"��D�E�$(�6A�����'�$� � �<t0HuL�6��D� � �Gv|X
Dans un second temps on améliore la politique courante en
posant

J �K�7�(56�:<1y�D���O)`_-aFbEcd_-ek%l-m Tn o l.q r �D� � �-�������Gsy"������$�z�$� � �Et�HuL�6A��� � �$v



On alors montre que la politique ( 6�:<1 domine la politique( 6 , c’est à dire que
J ��L M.����� �D���~��L M.� �D��� , l’égalité

n’étant obtenue que si L M.����� )hL M-� )hLN] , soit lorsque( 6 est une politique optimale.

La complexité de l’algorithme d’itération de la politique est
en �
���
�
�
� � �+t��
�D�
�A�-� par itération, avec un nombre
maximum d’itérations polynomial en �
�d�z�
� à H constant.
Expérimentalement, l’approche policy iteration est plus ef-
ficace que la value iteration. Pour les deux algorithmes, les
limitations liées à l’espace mémoire nécessaire proviennent
du stockage des matrices de probabilités de transition.

3 Modèle simplifié du problème
de gestion forestière

Nous présentons maintenant le problème agronomique sur
lequel s’appuie notre étude. Il s’agit d’un problème de ges-
tion de forêt à plusieurs parcelles dont on veut optimiser
les revenus obtenus et dont on modélise le fonctionnement
sous la forme d’un PDM.
Pour cela, nous nous inspirons d’études précédentes appli-
quant le même cadre mathématique à des problèmes agro-
nomiques semblables [22] [13].

3.1 Etats du système
On considère que la forêt est constituée de N parcelles ho-
mogènes, c’est à dire que chacune des parcelles ne contient
que des arbres qui ont le même âge et qui appartiennent à
la même espèce. Les 
 parcelles peuvent être de tailles
différentes et ne possèdent pas forcément les mêmes carac-
téristiques géophysiques.
Sur chaque parcelle � , on définit � 6� , la classe d’âge des
arbres au temps � avec � 6� �d��)�s � ��3�3�3F�p�wv (à partir d’un
certain âge, les arbres gardent les mêmes propriétés, ils res-
tent dans la classe d’âge � ). Le vecteur d’état du système
à l’instant � est donc :� � )���� 1� �u3�3�3'�5���� ���7�0)����
3.2 Décisions
Après avoir observé l’état du système à l’instant � , on dé-
cide quelles parcelles couper sur la période � ���V�ut �G� .
On définit pour cela le vecteur� � )��D� 1� �u3�3�3$�z� �� �O�0s � � � v �
où � 6� ) � si on coupe les arbres de la parcelle � , 1 sinon.
La coupe de la parcelle prend effet sur la période � ���V��t �$� ,
et peut être contrariée par un éventuel incendie sur cette
période.

On choisit également quel niveau de budget � � consacrer
à la prévention des incendies dans la forêt pour la période� ������t �$� � � �d ¡)`s � ��3�3�3$��P�v�X

Ce budget peut être alloué à la construction de routes pare-
feu, de miradors, à l’achat de canadairs, etc. Ces décisions
profitent à l’ensemble de la forêt et non pas à une par-
celle en particulier. Ce budget � � modifie les probabilités
d’incendie sur chaque parcelle dans l’intervalle de temps� �����At �G� . Notons que ce niveau de prévention incendie est
le seul facteur qui lie les 
 parcelles.

3.3 Transitions
Une fois les choix effectués en � , on s’intéresse aux tran-
sitions vers les autres états du système. Les probabilités
d’incendie ��9&6E¢p£V6 k 9¤£%���+�$� 6� �$� � � sont définies pour chaque
parcelle en fonction de l’âge des arbres de la parcelle et du
budget consacré à la prévention. Notons que notre modèle
ne comporte pas d’aspect spatial: l’occurrence d’un incen-
die sur une parcelle n’augmente pas la probabilité d’incen-
die sur les parcelles voisines.
Le passage de � à �|t � au niveau de la parcelle � s’effectue
alors de la manière suivante :

– si on coupe ( � 6� ) � ) alors � 6� :<1 ) � (qu’il y ait ou
non incendie sur � ������t �$� ) ;

– si on ne coupe pas :

– si incendie (avec probabilité � 9¥6�¢p£V6 k 9;£ ���+�$� 6� �$� � � )
alors � 6� :<1 ) � ;

– si pas d’incendie alors � 6� :<1 )§¦�¨��+�D� 6� t � �F�2�
(passage dans la classe d’âge supérieure).

On définit ainsi une probabilité de transition � k �©�ª £ © �D� 6� ��� 6� :<1 �
entres les classes d’age � 6� et � 6� :<1 . On a alors au niveau de
la forêt entière, compte tenu de l’indépendance des transi-
tions entre les parcelles :

�
��� � :<1y� � � ��� � ��� � �O) �«6|U<1 � k �©�ª £ © �D� 6� �$� 6� :<1 �
3.4 Revenus
Les revenus immédiats proviennent uniquement de la coupe
du bois et sont fonction de la parcelle d’origine du bois,
qui détermine la quantité et la qualité, ainsi que de l’âge
auquel le bois a été coupé. Il faut soustraire à ces revenus
les dépenses liées à la coupe, qui dépendent également de
la parcelle, et celles liées à la prévention d’incendie." � ) "��D� � �$� � �$� � �$� � :<1 �) �­¬ �D� � � �B¬ � ��� � �ut �T6|U<1 " 6 ��� 6� �$� 6� �$� 6� :<1 �$�u�'�
avec ¬ ��� � � le coût lié à la prévention incendie, ¬ �D��� � � le
coût lié à la coupe, et "�6u��� 6� ��� 6� �$� 6� :<1 � le prix moyen du
stock de bois si � 6� ) � , le prix du bois sauvé si � 6� ) � et
si incendie, et 0 sinon.



4 Résolution approchée du problème
de gestion forestière

Notre objectif est de pouvoir traité une forêts d’environ 50
parcelles et 6 classes d’âge. Comme nous le verrons sec-
tion 	 5, les approches exactes ne permettent pas de traiter
de telles dimensions, et nous devons donc considérer des
méthodes approximatives.

4.1 Méthode de type “agrégation d’états”
L’idée est ici de réduire la taille des espaces d’états et éven-
tuellement de décisions, en modifiant la représentation ini-
tiale de ces états ( �d)®sy� 1 ��X�X�X$��� � v7��� � ) et décisions
( �N)�sy��1���X�X�X$�$� � �$�.v2��s � � � v �§¯   ).
Ainsi, en suivant [13] ou [22], on considère que la forêt est
constituée de N parcelles homogènes et on estime de plus
que les N parcelles sont de tailles identiques et possèdent
les mêmes caractéristiques géophysiques. Cette hypothèse
simplificatrice nous permet de regrouper les états par classe
d’âge et d’adopter, pour les états et décisions, les représen-
tations suivantes :

Etats du système. Le vecteur d’état du système à l’ins-
tant � est représenté par :� � ) ° � 1� �±3�3�3²�³�#´�?µ �j�<�
avec �u¶� ) nombre de parcelles d’âge � à l’instant � . On a
alors,

J � , · ´ ¶ U<1 �u¶� )C
 .

En fait, il s’agit ni plus ni moins d’une technique d’agré-
gation, regroupant toutes les parcelles de même âge � dans
la même variable �{¶ . En occultant les différences spéci-
fiques à chaque parcelle, on ne s’intéresse plus alors qu’aux
classes d’âge des arbres (et non plus à la parcelle sur la-
quelle ils se trouvent) et on peut se permettre d’agréger
certains états.
On montre (voir [6]) que la taille de l’espace d’états modi-
fié est �
�<�O)¹¸ �� : ´+º 1 . Cette taille, qui est en �
��
7´+º 1 ,
est à rapprocher de la taille de l’espace d’états initial � ,�
��)»� � . Par exemple, pour A=5 et N=6, on passe de��¼E½�¾E¼ états possibles à ¾���� , et pour �C)`
¿) ��� , de ��� 1 ,
à moins de ����À .
Décisions. La taille de l’espace de décisions initial est�
�Á) ¾ �~¯ P . De la même manière que pour les états, on
peut définir une représentation agrégée des décisions, sous
la forme ���D�����?)³s-Â 1 ��X�X�XF��Â � ���.v , avec �ÃZ Â'¶ Z �u¶ , le
nombre de parcelles d’âge � qui vont être coupées. Cette
représentation des décisions introduit une difficulté sup-
plémentaire, puisque l’ensemble �d�D��� des décisions dis-
ponibles dépend de l’état courant � (car Â�¶ est borné par�u¶ , pour tout âge � ). Cependant les algorithmes classiques
de résolution de PDMs prennent en compte le fait que l’es-
pace des décisions soit dépendant de l’état courant.
Avec cette représentation des décisions, la taille �
�d�D��� dé-

pend de � :�
�d�D���O)f��� 1 t � � ¯ X�X�X ¯ ��� ´ t � � ¯ P
X
On montre toutefois aisément queJ �E�$�
�d����� Z ��
 � ��t ¾ � ´ ¯ P
�
soit �
�d�����O)C�[��
j´ ¯ PN� .
Transitions. Une fois les choix effectués en � , on s’in-
téresse aux transitions vers les autres états du système. A
noter que le budget � � consacré au temps � pour la pré-
vention modifie les probabilités d’incendie sur les parcelles
dans l’intervalle de temps � �����yt �$� . On définit la probabilité�A9&6�¢p£V6 k 9;£'�D�#��� � � d’incendie en fonction de la classe d’âge et
du budget consacré à la prévention (elle est indépendante
de la parcelle par hypothèse d’homogénéité des parcelles).

Le passage des parcelles de la classe d’âge � à �Kt � ( ���s � ��3�3�3$�F� �?¾ v ) sur l’intervalle de temps [ � , �yt � ] s’effectue
de la manière suivante :

on choisit Â%¶� Z �u¶� , nombre de parcelles à couper sur la
classe d’âge � .

– Â'¶� parcelles sont coupées (et rejoignent la classe � au
temps �At � ),

– restent "2)`�{¶� � Â'¶� parcelles.
Chacune de ces " parcelles restantes a une probabilité�A9&6�¢p£V6 k 9;£'�D�#��� � � d’incendie, ce qui définit une distribution
de probabilités sur � ¶ :<1� :<1 . Pour Ä��Bs � ��3�3�3p�$"�v , �
��� ¶ :<1� :<1 )Äz� �u¶� � Â'¶� )Å"-�N)8¸KÆÇ ¯ �È� 9&6E¢p£V6 k 9¤£ �D�#��� � � � Ç º#Æ ¯ � ���� 9&6�¢p£V6 k 9;£ �D�#��� � � � Æ : Ä parcelles passent dans la classe d’âge
supérieure et les " � Ä autres parcelles brûlent et vont dans
la classe � .
Pour la classe d’âge � , le fonctionnement est légèrement
différent: en effet, les parcelles d’âge � a l’instant � qui
ne sont pas coupées et qui échappent aux incendies restent
dans la même classe d’âge à l’instant ��t � .
Les parcelles d’âge � à �Ét � viennent donc des parcelles
présentes dans les classes � et � �C� au temps � . Le pas-
sage des parcelles dans la classe d’âge � sur l’intervalle de
temps [ � , �{t � ] s’effectue alors de la manière suivante :

on choisit Â ´+º 1� Z � ´+º 1� et Â$´� Z �#´� .
– Â ´+º 1� tÊÂG´� parcelles sont coupées,
– restent "2)`� ´+º 1� � Â ´+º 1� et " � )`� ´� � Â ´� parcelles.

Chacune des " premières parcelles restantes a une probabi-
lité � 9&6E¢p£�6 k 9;£ �;� ��� ��� � � d’incendie, les "y� autres, une pro-
babilité � 9&6�¢p£V6 k 9;£ �Ë�?�$� � � , ce qui laisse entrevoir "StB"-�|t �
possibilités pour ��´� :<1 . Pour Ä���s � ��3�3�3p�$"�t~"��Dv ,�
���#´� :<1 )`Äz� "-�$"��Ì�O) · ÆÍ U , s-¸ ÍÇ ¯ �È� 9&6�¢p£V6 k 9;£ �;� �N� �$� � � � Ç º Í¯ � �S� � 9&6E¢p£V6 k 9¤£ �;� ��� �$� � � � Í v ,¯ s-¸ Æ�º ÍÇ�o ¯ � �<9&6E¢p£�6 k 9;£'�Ë�?�$� � � � Ç o : Í º#Æ¯ � �.� �<9&6E¢p£�6 k 9;£��;�?�$� � � � Æ�º Í v : z parcelles sont dans la classe
d’âge A et les "�t?"y� � Ä autres parcelles brûlent et vont dans
la classe � .



Le nombre de parcelles dans la classe d’âge � au temps�Ît � vaudra le nombre de parcelles coupées ou brûlées
dans toutes les autres classes d‘âge sur la période � ������t �G� .
Les matrices de transition des parcelles de la classe d’âge� à �Nt � ( �0�`s � ��3�3�3��F� �§� v ) sur l’intervalle de temps
[� ,�At � ] sont donc de la forme :� ¶%ÏN¶ :<1-��¨F�VÐE�+)C�
�D� ¶ :<1� :<1 )}Ð�� �u¶� � Â'¶� )`¨��)8ÑÒ Ó ¸ÕÔ9 ¯ �È�<9&6E¢p£�6 k 9;£'���#�$� � � � Ô º 9 ¯ � ��� �<9¥6�¢p£V6 k 9;£%���#��� � � � 9s ¨
¨+�0Ð� s ¨
¨+\~Ð
De plus, la matrice de transition des parcelles de la classe
d’âge � vers � sur l’intervalle de temps [ � , ��t � ] est de la
forme : � ´AÏK´ ��¨F�VÐE�O)`�
���#´� :<1 )}Ð�� �#´� � Â$´� )C¨D�)8ÑÒ Ó ¸ÕÔ9 ¯ �È�<9&6E¢p£�6 k 9;£'�;����� � � � Ô º 9 ¯ � �S� �<9&6E¢p£�6 k 9;£'�Ë�?�$� � � � 9s ¨
¨+�0Ð� s ¨
¨+\~Ð
On a enfin, au niveau de la forêt entière, compte tenu de
l’indépendance des classes d‘âge :�
�D� � :<1-� � � �$� � ��Â � �O) ´+º �«¶ U<1 � ¶%ÏN¶ :<1-��� ¶� � Â ¶� ��� ¶ :<1� :<1 �¯ 6 © ���ÖTÍ U , s-� ´+º 1 ÏK´ �D� ´+º 1� � Â ´+º 1� � ¬ � ¯ � ´AÏK´ ��� ´� � Â ´� �$� ´� :<1 �­¬ �$v
A partir des matrices stockées et de la formule ci-dessus,
nous pouvons calculer les probabilités globales de transi-
tion.

Revenus. Les revenus sont calculés de la même manière
que dans le modèle initial, en omettant seulement les spé-
cifications de chaque parcelle :

" � )`"���� � �$� � ��Â � �$� � :<1G�+) � Â%×AØÙ ���D� � � � Â'×AØÙ ����Â � �Ft´+º �T¶ U<1 " ¶ ��Â ¶� �$� ¶� �$� ¶ :<1� :<1 �$�|�tK".Ú ´+º 1 ª ´AÛ ��Â ´+º 1� �$Â ´� ��� ´+º 1� ��� ´� �$� ´� :<1 �F� ��� �p�K�
avec

– Â'×AØÙ ���D� � � coût lié à la prévention incendie,
– Â'×AØÙ ���DÂ � � coût lié à la coupe,
– " ¶ �DÂ'¶� �$�u¶� ��� ¶ :<1� :<1 �����'�d����s � ��3�3�3$�F� �Ü¾ v)`s # parcelles de classe a coupées v ¯ s prix a v

+ s # parcelles de classe a non coupées et brûlées v¯ s prix bois sauvé a v .
– " Ú ´+º 1 ª ´AÛ �DÂ ´+º 1� �$Â ´� �$� ´+º 1� �$� ´� �$� ´� :<1 �p� ��� �F�2�

= s # parcelles de classe A-1 coupées v ¯ s prix A-1 vt`s # parcelles de classe A coupées v ¯ s prix A vt�s # parcelles de classe A-1 ou A non coupées et brû-
lées v ¯ s prix bois sauvé (A-1, A) v .

N.B.: Pour le Prix bois sauvé (A-1, A), on pondère en fonc-
tion des parcelles non coupées dans A-1 et A et en fonction

des probabilités respectives d’incendie car on ne connaı̂t
pas la répartition du nombre de parcelles brûlées dans les
classes A-1 et A. Cela représente la seule approximation
que comporte le modèle agrégé pour ce problème. Si, en
plus de l’hypothèse d’homogénéité des parcelles, on fait
l’hypothèse (raisonable), que le revenu lié au bois “sauvé”
est identique pour les âges A-1 et A et que les probabilités
d’incendie sont identiques, alors ce modèle est exact.

4.2 Méthode de type “décomposition”
Les méthodes de type “décomposition” forment une deuxième
catégorie de méthodes de résolution approchée. Elles consistent
à diviser le PDM global en sous-PDM que l’on résout clas-
siquement avant d’utiliser différentes techniques pour trou-
ver une solution globale (optimale ou approchée) à partir
des solutions locales.
Suivant le type du PDM global, on distingue les méthodes
de décomposition en série [9, 18], et de décomposition pa-
rallèle [23, 16].

La décomposition en série. Elle est utilisée lorsque l’on
peut décomposer l’espace d’états en union de sous-espaces
( �0)�� 1uÝ � � Ý X&X&X Ý � 6 ).
[9] suggèrent d’effectuer une double partition de l’espace
d’états:

– Dans un premier temps, on cherche à partager l’es-
pace en n régions faiblement couplées Þ 1 ��Þ � ��X&X&X¥�$Þ 6 ,

– ensuite, on sépare chaque région ÞK9 en deux:
– l’état � appartient à ß 9 s’il existe une décision

qui permette de passer de cet état à un état exté-
rieur à Þx9 (probabilité de transition non nulle).

– l’état � appartient à à 9 )`
7×-áE� Ù ��Þ 9 � sinon.
On construit alors des sous-PDM en prenant pour espace
d’états ceux appartenant à Þ29 et en reprenant les transitions
et récompenses du PDM global. On attribue à chaque état
appartenant à ß�)CâSß<9 , extérieur au noyau, un coût repré-
sentant une pénalité associée au fait de sortir de la régionÞ­9 par cet état-là. Par une méthode itérative, on peut tour à
tour résoudre les PDM locaux et modifier les pénalités en
fonction des politiques optimales obtenues dans chaque ré-
gion. Il y a rapidement convergence et la politique optimale
globale est alors la réunion de toutes les politiques locales.
Parr [18] s’appuie sur ce travail mais préfère, dans chaque
région, établir une liste de politiques locales dont l’une au
moins sera epsilon-optimale quel que soit le vecteur des
pénalités associées. Puis il propose de résoudre le PDM
dont l’espace d’états est U, l’ensemble des états “commu-
nicants”, et dont l’ensemble des décisions possibles est la r
éunion des listes de politiques locales.
Ces deux méthodes sont très performantes lorsque l’on doit
résoudre des PDM faiblement couplés, à partir desquels il
est possible d’avoir un petit nombre d’états communicants.

La décomposition parallèle. Elle est utilisée lorsqu’il
est possible de voir l’espace d’états comme un produit car-



tésien de sous-espaces d’états: ��)»� 1 ¯ � � ¯ X&X¥X ¯ � 6 .
Généralement, on peut également décomposer l’espace de
décisions de la même manière: �¹)`� 1 ¯ � � ¯ X¥X&X ¯ � 6 ,
ou plus généralement �®ã�� 1 ¯ � � ¯ X&X¥X ¯ � 6 . On peut
ainsi définir des sous-PDM d’espace d’états � 9 et d’espace
de décisions �?9 .
Cela inclut les problèmes d’allocation de ressources, où le
seul lien entre les sous-PDM est que le choix d’une dé-
cision dans un sous-PDM réduit le nombre de décisions
possibles dans les autres. Les récompenses sont par contre
simplement additives: la récompense totale est la somme
des récompenses locales.
[23] proposent un algorithme facile d’implémentation per-
mettant d’obtenir la solution optimale du problème global
à partir des solutions optimales (ou de bornes inf et sup sur
ces solutions) des sous-PDM. Il consiste à éliminer pro-
gressivement les décisions qui ne sont pas compétitives jus-
qu’à obtenir une seule décision valable pour chaque état, ce
qui définit la politique optimale globale. Cette méthode né-
cessite de parcourir l’espace d’états en totalité, ce qui limite
l’algorithme aux PDM de taille modérée.
Dans [16], les différents sous-PDM sont placés dans un état
de concurrence: ils se “battent” entre eux pour obtenir le
plus de ressources possible et ce sont les plus compétitifs
(ceux qui amènent les plus grandes récompenses) qui sont
satisfaits. Ici, les sous-PDM sont résolus itérativement de
manière exacte avec un partage de ressources fixe, puis le
partage est réétabli en fonction de l’apport de chaque sous-
PDM à la récompense globale. La solution globale n’est
toutefois pas garantie d’être optimale.

Dans notre problème, l’espace d’états pouvant se décom-
poser en produit cartésien, il apparaı̂t logique de se tourner
vers la décomposition parallèle. Malheureusement, les mé-
thodes citées plus haut s’adaptent aux problèmes couplés
uniquement par les ressources, et non par les transitions,
comme notre problème de gestion forestière. Nous propo-
sons donc une nouvelle version, itérative de méthode de
décomposition, adaptée à notre problème, faiblement cou-
plé par les modes de transition, et non les ressources.

Décomposition du problème. Dans notre modèle initial,
le seul lien unissant les différentes parcelles est le niveau de
protection global, ce qui empêche de résoudre le problème
localement, parcelle par parcelle. L’idée est donc de créer
un indice de protection local � 6� sur chaque parcelle � , avec� 6� ��s � ��3�3�3F��Päv . Nous pouvons ensuite décomposer notre
PDM en 
 sous-PDM, définis sur chaque parcelle � de la
manière suivante:

– Etats: � 6� �Bs � ��3�3�3p�F�Nv est l’âge des arbres de la par-
celle � au temps � .

– Décisions: s-� 6� �$� 6� vK�0s � � � v �`¯  
– Transitions et Revenus: � 6 et Þ 6 sont définies de

la même manière que les matrices de transitions et de
récompenses au niveau parcellaire dans le modèle ini-
tial, le niveau de protection local � 6� se substituant au
niveau de protection global � � .

On peut résoudre chaque sous-PDM par une méthode clas-
sique de programmation dynamique, puisqu’ils sont de taille
réduite: le nombre d’états est � et le nombre de décisions¾ ¯ P , pour chaque sous-PDM. Nous disposons maintenant
sur chaque parcelle � d’une politique locale å 6 , indiquant
pour chaque âge de la parcelle la décision (couper ou non)
et le niveau de protection local à choisir, ainsi que sa fonc-
tion de valeur L 6 .
Si les niveaux de préventions étaient réellement indépen-
dants, la réunion des politiques å 6 serait optimale au ni-
veau globale. Malheureusement, le niveau de prévention
doit être identique sur toute la forêt. Comment savoir quelle
politique globale å appliquer pour chaque état global?

Méthode directe. Une première méthode consiste à for-
mer une politique globale approchée:å ¶�æ�æ ��� � �O)�s�å 1 ��� 1� �'��3�3�3$�på � ��� �� �$vÎâ�� �
en choisissant les décisions locales optimales å 9 �D� 9� � , et en
opérant, pour � � un compromis :� � �D� � �O)`��"%ç�¦��|è#£ l-é �T6�U<1 L 6 �D� 6� � ¯ � £ �© Ú ¶ �© Û Uu£ �
où � 6� ��� 6� � est le niveau de protection optimal localement
sur la parcelle � , et L 6 �D� 6� � la fonction de valeur corres-
pondant.
Ainsi, le niveau de protection global choisi pour un état
donné est celui qui contribue le plus, localement, à la fonc-
tion d’utilité globale. Cette méthode est bien entendu heu-
ristique, et rien ne garanti que le niveau de prévention glo-
bal n’induise pas une parte d’utilité importante pour les
parcelles pour lesquelles il n’est pas optimal.
Nous suggérons deux variantes à notre algorithme initial,
pour traiter ce problème:

Variante 1: Modification de la politique de coupe. Cette
variante consiste, après avoir choisi l’indice de protection
global � � comme précédement, à recalculer pour chaque
parcelle la politique de coupe la mieux adaptée à � � .
Pour cela, on utilise les fonctions de valeur locales L 6 ��� 6� �
calculées précédement comme approximations de la fonc-
tion de valeur de notre politique optimale-approchée. La
nouvelle politique locale de coupe sera recalculée de ma-
nière “gloutonne” sur chaque parcelle:� 6� ��� 6� �+)C_.apb�cg_-ek%lEê 1 ª ��ë s-Þ 6 ��� 6� ���#�$� � �txH T¶ �© ��� lEê 1 ªÈìÈìÈìÈª ´ ë � 6 ��� 6� �$� 6� :<1 ���#�$� � � ¯ L 6 ��� 6� :<1 �$v
Bien sûr, il est inutile de recalculer � 6� sur les parcelles pour
lesquelles le niveau de protection local optimal � 6� est égal
à � � .
Cette méthode améliore la politique globale trouvée précé-
demment, au prix d’une itération supplémentaire sur tous
les états de � � pour lesquels la politique locale optimale
diffère de la politique globale.



Variante 2: Choix d’une politique aléatoire. Plutôt que
de choisir un niveau de protection global � � fixe pour chaque
état global � � , on peut décider de choisir un niveau de pré-
vention stochastique, définit par une distribution de proba-
bilité sur cet indice, en fonction des valeurs seuils L £ )· �6�U<1 L 6 ��� 6� � ¯ � £ �© Ú ¶ �© Û Uu£ :�
��� � )`���O) L £· é £ o U<1 L5£ o � J �K��s � ��3�3�3F��P�v�X
La comparaison expérimentale de ces méthodes de décom-
position figure dans la section 	 5.

4.3 Apprentissage par Renforcement
L’apprentissage par renforcement consiste à apprendre un
comportement optimal au travers d’une séquence d’expé-
riences au sein d’un environnement, ces expériences consis-
tant à agir dans un état donné, et à observer le nouvel état
résultant et la récompense ou punition instantanée associée
(voir [25]). D’un point de vue pratique, l’apprentissage par
renforcement peut être considéré comme une approche per-
mettant de dépasser les techniques classiques de résolution
des PDM selon deux directions :

– L’emploi de simulations de la dynamique du proces-
sus à contrôler, afin d’orienter l’exploration de l’es-
pace des fonctions de valeurs ou des politiques. Cela
est traduit en pratique par l’emploi d’algorithmes ité-
ratifs stochastiques caractéristiques de l’apprentissage
par renforcement.

– L’emploi de représentations structurées et compactes
des fonctions de valeur et des politiques, permettant
d’aborder ainsi la résolution de problèmes décision-
nels de très grande taille impossible à traiter en pro-
grammation dynamique classique.

L’algorithme Q-learning. L’algorithme Q-learning est une
méthode d’apprentissage par renforcement permettant de
résoudre l’équation de Bellman pour le critère H -pondéré.
Il est le plus utilisé en pratique, du fait de sa simplicité. Son
principe consiste à mettre à jour itérativement les valeurs
de la fonction Lw] recherchée, sur la base de l’observation
des transitions instantanées et de leur revenu associé.

À une politique ( fixée de fonction de valeur L M , on asso-
cie la nouvelle fonction :

J �K�7�+���ä�j�í M �D�E�$����) T n o r �D� � �.�E�$���$sy"��D�E�$�#��� � �ut~HuL M ��� � �$v�X
L’interprétation de la valeur

í M �D�E�$��� est la suivante : c’est
la valeur espérée du critère pour le processus partant de � ,
exécutant la décision � , puis suivant la politique ( par la
suite. Il est clair que L M �D���w) í M ������(+�D���F� , et l’équation
de Bellman vérifiée par la fonction

í ] devient :í ] �D�E�$���+) T n o r �D� � �-�������Gsy"������$�z�$� � �zt�H^cd_-eî í ] ��� � ��ï%�$v|�

J �K�¡�+�$���7� . On a alors
J �K�¡� , LK]E�D���O)*cg_.e k í ]E�D�E�$��� ,(u]������O)C_.apb�cg_-e k í ]���������� .

Le principe de l’algorithme Q-learning est de mettre à jour
à la suite de chaque transition �D� 6 �$� 6 ��� 6|:<1 �$" 6 � la fonction
de valeur courante

í 6 pour le couple �D� 6 ��� 6 � , où � 6 repré-
sente l’état courant, �|6 la décision sélectionnée et réalisée,�'�6 l’état résultant et "�6 la récompense immédiate, selon la
règle de mise à jour suivante :í 6|:<1 ��� 6 �$� 6 ��ð � �S�Bñ 6 � í 6 �D� 6 ��� 6 �t ñ 6#sy"%62t~H­cd_-eî í 6u��� �6 �$ï'�Gv
où le taux d’apprentissage ñ 6 décroit vers � avec � . Le
choix de la décision à exécuter est effectué en tenant compte
de l’estimation

í 6 afin de favoriser les décisions les plus
prometteuses tout en maintenant un taux non nul d’explora-
tion. Il est immédiat d’observer que l’algorithme Q-learning
est une formulation stochastique de l’algorithme de value
iteration pour les PDM. La convergence de cet algorithme
a été bien étudiée et est maintenant établie sous les hypo-
thèses assez générales [2].

Apprentissage par renforcement multi-agents. Le pre-
mier avantage immédiat de l’application d’un algorithme
de type Q-learning au problème de gestion forestière est
d’éviter le stockage en mémoire des matrices de transition.
Il suffit en effet de pouvoir simuler à partir d’un état cou-
rant � � et d’une décision � � un nouvel état aléatoire � � :<1 ,
ce qui peut être fait parcelle par parcelle.
Le stockage de la fonction

í
, de taille P[� ¾ �K� � , reste tou-

tefois problématique, et une approche multi-agents s’im-
pose. L’idée de la technique multi-agents peut se résumer
ainsi: on suppose que chaque parcelle est gérée indépen-
damment, et 
 agents cherchent donc à apprendre simul-
tanément une politique optimale, en terme de décision de
coupe � 6� de la parcelle dont ils ont la charge. La Décision
de chaque agent influe bien sûr sur l’état global du sys-
tème, et donc sur le revenu " communs à tous les agents.
Enfin, un dernier agent s’occupe uniquement du niveau � �
de prévention incendie.
Cette approche est motivée par la réduction de l’espace
mémoire nécessaire pour stocker les 
»t � fonctions de
Q-valeur. Il est donc indispensable de limiter l’information
disponible au niveau de chaque agent. Une première ana-
lyse nous a permis de retenir les facteurs importants sui-
vants :

– l’âge � 6� des arbres de la parcelle � ,
– l’âge moyen � � des arbres de la forêt,
– le nombre de parcelles coupées à la période précé-

dente ¸N× Ù r � � º 1 ,
– le niveau de prévention courant � � º 1 .

Quant à l’agent chargé du choix de la prévention incendie� � , on estime également qu’il n’est pas nécessaire de lui
indiquer l’état global, mais qu’une répartition des parcelles
par classe d’âge est suffisante. Les critères de choix retenus
sont donc, au temps � :

– la répartition des parcelles sy� 1� ��3�3�3$�$�#´� v ,



– le niveau de prévention sur la période précédente � � º 1 .
L’algorithme Q-learning multi-agent que nous avons ap-
pliqué est décrit dans [15, 5]. Pour chaque agent ¨ un ta-
bleau

í 9 associant la valeur
í ��������� au choix de la déci-

sion � dans l’état � . Partant d’un état global donné, chaque
agent parcellaire observe l’environnement qui l’entoure, à
savoir sy� 6� � � � �$¸N× Ù r � � º 1���� � º 1$v et en déduit la décision
optimale � 6� adéquate. Ensuite, on simule l’âge de la par-
celle au temps �Ét � à l’aide des probabilités de transition� k �© ��� 6� �$� 6� :<1 � et on calcule la récompense associée à la
parcelle. Lorsque tous les agents parcellaires ont décidé, le
dernier agent choisit le niveau de prévention incendie pour
la prochaine période, en fonction de l’ancien niveau de pré-
vention, et de la répartition des parcelles après simulation.
Pour finir, les tableaux

í 9 sont tous réactualisés en prenant
pour récompense " 6 la récompense totale, somme des re-
venus obtenus sur chaque parcelle.

5 Comparaisons numériques
Le PDM global comporte � � états et ¾ �ò¯ P décisions.
Comme il a été dit, les méthodes classiques ne peuvent être
utilisées que pour des espaces d’états et de décisions de di-
mensions réduites. Ici, ces dimensions augmentent expo-
nentiellement avec 
 et � .
Nous avons effectué deux séries de tests en faisant varier
le nombre de parcelles 
 , pour les cas �ó)õô5�5Ph) ¾ et��) ½ �5Pò)�ô . Nous avons pour cela attribué des valeurs
réalistes aux paramètres du modèle, et retenu un coefficientH}) � XÈö . Quand cela était possible, les méthodes d’agré-
gation, de décomposition et d’apprentissage ont été com-
parées à l’approche exacte. Les critères retenus ont été le
temps de calcul, les algorithmes étant codés en MATLAB
sous linux, et la qualité des politiques ( générées, définie
par le critère moyen normalisé÷ M�) �
 ��
� Tn lEq L=M#�D���%X
Les valeurs L M et ÷ M ont été calculées exactement lorsque
cela était possible, ou estimées par simulation selon l’algo-
rithme d’apprentissage ATD [11].

5.1 Approche exacte
L’algorithme d’itération de la politique a été retenu pour
son efficacité. Voici pour le cas �ó)õô5�5Ph) ¾ les tempsø

de résolution exacte en secondes, et le critère ÷ associé,
obtenu par résolution d’un système linéaire de taille � � .ù

1 2 3 4 5ú
0.04 0.22 2.87 59.09 1277.5û 22.39 22.07 21.93 21.90 21.89

A partir de 6 parcelles, le nombre d’états est trop important
pour que soient stockées les matrices globales de transition
et de revenus.

Pour le cas �ü) ½ �zPý)üô , les temps de calcul sont les
suivants : ù

1 2 3ú
0.09 2.85 244.17

La limite mémoire est ici atteinte pour 
þ)»ÿ parcelles.
On s’aperçoit donc des limitations fortes de cette approche
exacte qui interdit d’aborder des problèmes de dimension
raisonnable.

5.2 Méthodes d’agrégation
Nous effectuons les deux mêmes séries de tests, sachant
que les politiques obtenues sont ici identiques aux poli-
tiques optimales, du fait des hypothèses d’homogénéité entre
parcelles et sur le prix du bois sauvé vérifiées au sein du
modèle numérique.
Dans le cas agrégé, ÷ M peut être obtenu directement à partir
de la fonction de valeur du problème agrégée L , selon÷ M ) �
 ��
� Tn o lEq o L���� � �p�+�D� � �
où �+�D� � � est le nombre d’états de � ayant même représen-
tation �%� dans ��� , facilement calculable.
Voici les valeurs ÷ M et les temps de calculs mesurés pour
le cas �ó)¹ô et Põ) ¾ . On distingue les temps de prépa-
ration

ø��
(calcul des nouvelles matrices de transition et de

revenus) des temps
ø q d’appel au solveur de PDM.ù

1 2 3 4 5ú��
0.03 0.15 0.63 2.66 10.28ú��
0.06 0.14 0.24 0.4 0.93û 22.39 22.07 21.93 21.90 21.89ù
6 7 8 9 10ú��

36.43 120.62 376.8 1129.6 3280ú��
2.12 6.53 15.45 37.62 57.96û 21.89 21.89 21.89 21.89 21.89

Notons que ÷ ��
7� semble être constant pour 
 élevé. Enfin,
à partir de 
») �E� parcelles, la limite mémoire est atteinte.

Pour le cas ��) ½ et P¹)�ô , les temps de calculs sont les
suivants :ù

1 2 3 4 5ú��
0.15 2.24 28.69 286.26 2276.4ú��
0.19 0.69 3.49 10.31 41.05

Le calcul pour 6 parcelles est très long (plus d’une journée)
et à partir de 7 parcelles, le nombre d’états est trop impor-
tant pour que les matrices de transition et de revenus soient
stockées.
La méthode d’agrégation par âges permet ainsi d’augmen-
ter quelque peu la taille des problèmes traités.



5.3 Méthodes de décomposition
Nous réutilisons les mêmes valeurs numériques et nous ré-
solvons le problème selon la méthode directe et ses deux
variantes. La valeur ÷ M est maintenant estimé par simula-
tion avec l’algorithme ATD. Nous de donnons ci-dessous
des résultats numériques que pour la première variante qui
s’est montrée la plus efficace.

Méthode directe. Les temps de calculs sont globalement
bien plus faibles qu’avec la méthode d’agrégation. Par exem-
ple pour ��) ô et PÅ) ¾ , 
 ) ��� nécessite ¾�� X � s.
Toutefois, à partir de 14 parcelles, le nombre d’états est
trop important pour que soit stocké le vecteur des indices
de protection optimaux. Même remarque pour �²) ½ etP )±ô , où 
8) ¼ nécessite ¾ X � ¼ s. La limite mémoire
apparaı̂t ici à partir de 9 parcelles.

Variante: Modification de la politique de coupe. Cette
variante est sensiblement plus longue, la phase de modi-
fication de politique de coupe étant coûteuse en temps de
calcul.
Voici pour �ò)òô et Ph) ¾ les temps de résolution

ø
en

secondes, et la valeur moyenne des politiques.ù
2 3 4 5 10 13ú

0.06 0.12 0.24 0.67 256.02 8952.5û 19.72 21.22 20.76 21.28 0.0 0.0

A partir de 14 parcelles, le nombre d’états est trop impor-
tant pour que soit stocké le vecteur des indices de protec-
tion optimaux.
On constate une perte peu importante relativement à la mé-
thode exacte. Cette perte reste toutefois difficile à estimer
pour 
 élevé.

Les temps de résolution, en secondes pour �}) ½ et P§)�ô
sont les suivants :ù

1 2 3 4 5 6ú
0.08 0.21 0.89 4.2 40.55 939.29

A partir de 7 parcelles, les calculs sont vraiment très longs
(plusieurs jours), et à partir de 9, le nombre d’états est trop
important pour que soit stocké le vecteur des indices de
protection optimaux.

Variante: Choix d’une politique aléatoire. Les temps
de résolution sont quasiment les mêmes que pour la mé-
thode directe. Quant à la précision, pour notre exemple de
4 parcelles, 3 classes d’âge et 2 niveaux de prévention,
nous obtenons une perte relative d’environ ½ ���	� , ce qui
est moins performant que la méthode directe. Néanmoins,
nous pensons que sur certains exemples cette méthode peut
donner de meilleurs résultats.

5.4 Apprentissage par renforcement
Les temps de calcul et la qualité des politiques apprises
dépend bien sûr du critère d’arrêt choisi pour l’algorithme
d’apprentissage. Pour �²) ô et P±) ¾ nous effectuons

10000 itérations car la politique obtenue ne varie pas sen-
siblement au au-delà.
Voici dans ce cas les temps d’apprentissage en secondes, et
la qualité des politiques apprises pour les premiers 
 :ù

3 5 8 10 50 100ú
12.85 19.8 30.04 36.7 173.62 347.87û 20.77 20.95 19.33 19.01

Avec cette méthode, on ne rencontre de problèmes de sto-
ckage des résultats que pour un nombre très élevé de par-
celles. Les calculs sont eux relativement rapides, et sur-
tout n’augmentent pas exponentiellement avec le nombre
de parcelles: il n’y a pas d’explosion combinatoire en 

des temps de calcul. Pour 
 petit, la perte de qualité des
politiques apprises reste faible. Il reste à étudier plus préci-
sément ce qu’il en est pour 
¿) ����� .
Dans le cas ��) ½ et P�)§ô , nous effectuons 20000 itéra-
tions. Les temps d’apprentissage sont alors les suivants :ù

2 3 5 8 10 12ú
19.07 25.61 39.4 63.38 84.33 147.78

A partir de 13 parcelles, le nombre d’états est trop impor-
tant pour que soit stocké le vecteur donnant la politique
optimale.

6 Conclusion
Les résultats de cette étude sont encore préliminaires, mais
certaines conclusions peuvent d’ores et déjà être tirées. Il
semble ainsi que seuls les méthodes approchées par dé-
composition et par renforcement puissent nous permettre
de traiter des problèmes pour une taille 
 supérieure à 50.
La méthode par décomposition nécessite pour cela encore
quelques développement concernant le calcul de la poli-
tique optimale approchée de protection incendie.

La prochaine question qu’il va être nécessaire de traiter
concerne l’évaluation des politiques approchées. Ainsi, si
l’apprentissage permet de traiter des cas à 
 très élevé, il
est nécessaire de pouvoir dire quelque chose sur la qualité
des politiques obtenues, ce qui reste difficile actuellement.

Enfin, à plus long terme, il nous faudra coupler les travaux
que nous venons de présenter avec ceux que nous dévelop-
pons dans le cadre des processus décisionnels de Markov
avec critères non classiques [24].
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