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Introdu
tion
ContexteL'évaluation de l'impa
t des a
tivités humaines sur les ressour
es en eau, le sol ou labiodiversité, est un enjeu important pour la préservation de l'environnement. Les inter-a
tions entre 
es a
tivités humaines et les pro
essus biophysiques sont nombreuses, 
equi rend 
ette évaluation, et en réponse les re
ommandations pour une meilleure gestiondes a
tivités humaines, di�
iles. Les systèmes environnementaux sont en général 
ara
-térisés par des données peu nombreuses et une 
ertaine mé
onnaissan
e des pro
essus,alors qu'ils font l'objet d'un questionnement sur leur évolution. De nombreux modèlesont été développés. Un premier obje
tif de 
es modèles peut être de 
on�rmer ou in-�rmer une hypothèse de re
her
he sur l'importan
e des pro
essus mis en jeu. Un autreobje
tif est le développement de modèles à des �ns opérationnelles, par exemple pourl'aide à la gestion d'un territoire. Ces modèles sont en général 
omplexes 
ar ils 
ouplentdi�érents modèles. Leurs entrées et sorties peuvent être nombreuses et exprimées sousplusieurs formes : il s'agit par exemple de variables qualitatives ou quantitatives, derelations spatiales et temporelles.Interpréter les résultats d'un modèle de simulation est di�
ile en raison du grandnombre d'entrées-sorties et de l'intera
tion forte entre les modèles 
ouplés. Pourtant,l'interprétation des résultats est indispensable si le modèle est destiné à l'aide à la prisede dé
ision. Une démar
he parfois proposée est la simulation de s
énarios, qui exprimentdes questions du type "que se passerait-il si" ou plus pré
isément 
omment évoluent lessorties si les entrées varient d'une 
ertaine façon. La démar
he développée dans 
e travailde thèse propose d'utiliser des méthodes d'apprentissage symbolique. En parti
ulier,nous nous intéressons à l'apprentissage automatique de relations entre les entrées etles sorties d'un modèle de simulation. L'apprentissage symbolique permet l'indu
tionde règles dé
rivant l'impa
t, sur les sorties de simulation, de fa
teurs pertinents pourla prise de dé
ision. Les obje
tifs sont, en s'appuyant sur l'analyse des règles induites,d'une part de dégager les variables expli
atives des sorties de simulation, d'autre partde suggérer des a
tions permettant d'améliorer une situation.1



2 Introdu
tionContributionsL'indu
tion de règles de 
lassi�
ation 
onsiste à dé
ouvrir, à partir d'observationsétiquetées par une variable qualitative appelée 
lasse, des règles du type si <
ondition>alors <
lasse> où les 
onditions portent sur des observations. Dans le 
adre de notretravail, les observations dé
rivent les entrées du simulateur et la 
lasse est asso
iée à sessorties. Une observation et son étiquette 
onstituent un exemple d'apprentissage, unerègle de 
lassi�
ation est une généralisation des exemples.Nous nous sommes intéressés à des exemples d'apprentissage qui sont des arbresdont les n÷uds sont dé
rits par un ensemble d'attributs. Deux appro
hes sont propo-sées pour l'indu
tion des règles. La première 
onsiste à générer des motifs d'arbres, ousous-arbres, 
ontenant des 
ontraintes sur les valeurs des attributs aux n÷uds. Cetteappro
he né
essite une des
ription des exemples et des règles dans un langage relation-nel. Nous avons dé�ni un opérateur de spé
ialisation de tels motifs a�n de mettre en÷uvre, au sein du système de Programmation Logique Indu
tive Aleph, une re
her
hedes
endante dans l'espa
e des hypothèses. La deuxième appro
he repose sur la dé�ni-tion experte d'attributs synthétisant l'information 
ontenue dans les stru
tures d'arbre.Cela nous permet de dé
rire les exemples dans une logique attribut-valeur. Le systèmed'apprentissage de règles CN2 est ensuite utilisé pour l'indu
tion des règles de 
lassi�-
ation dans le 
adre de 
ette logique. Nous avons 
omparé les deux appro
hes sur lesdonnées de notre appli
ation.Lorsque le nombre de règles induites est important, il est intéressant de proposerdes méthodes d'analyse de 
es règles. Étant donnés deux 
lasses ⊕ et ⊖, un ensemblede règles de 
lassi�
ation dans une logique attribut-valeur et une situation S jugée nonsatisfaisante par l'utilisateur (par exemple étiquetée par la 
lasse ⊖), nous avons dé�niune tâ
he de re
ommandation d'a
tions. L'obje
tif est de proposer des a
tions, dé�nies
omme des modi�
ations de la valeur des attributs dé
rivant S, qui appliquées à S,permettent d'améliorer sa 
lasse. Nous nous sommes intéressés aux notions de faisabilitéet de qualité d'une a
tion et avons proposé un espa
e de re
her
he des a
tions. Deuxalgorithmes ont été développés, puis 
omparés, pour générer les a
tions. Le premierrepose sur une re
her
he par fais
eau en s'appuyant sur une spé
ialisation des a
tions.Le se
ond génère des a
tions 
omplexes, dé�nies à partir des sous-ensembles de règlesde 
lasse ⊕, et permet dans 
ertaines 
onditions de dé
ouvrir une a
tion optimale, pourle 
ritère de qualité, dans l'espa
e de re
her
he.Ces 
ontributions ont été motivées et expérimentées par l'appli
ation de gestion d'unbassin versant en vue d'améliorer la qualité de l'eau qui est l'objet du projet Sa
adeau.Appli
ationLa 
ontamination des eaux de surfa
e par les pesti
ides est un des problèmes ma-jeurs de la ressour
e en eau. En Bretagne en 2005, une étude réalisée par la DRASS(Dire
tion Régionale des A�aires Sanitaires et So
iales de Bretagne) montre que 80%des é
hantillons d'eau de surfa
e e�e
tués dépassent les seuils 0, 1 µg.l−1 pour une seule



Introdu
tion 3substan
e a
tive1. Il est très fréquent en Bretagne que les seuils de potabilité de l'eau,en terme de 
on
entrations, soient dépassés. Des fuites très faibles, inférieures à 1%des quantités appliquées, su�sent le plus souvent à entraîner un dépassement des seuilsde potabilité. Les pro
essus de transfert de pesti
ides sont su�samment 
onnus pourêtre simulés au niveau d'une par
elle agri
ole. Par 
ontre, lors du passage à l'é
helled'un territoire plus important, tel qu'un bassin versant, les résultats de simulation sontdi�
iles à interpréter. En e�et beau
oup de fa
teurs entrent en jeu 
omme la lo
alisa-tion spatiale et temporelle des appli
ations de pesti
ides dans le 
as du désherbage de
ultures de maïs.Le projet Sa
adeau vise à développer un outil pour l'aide à la prise de dé
isiondes personnes en 
harge d'un territoire dans la préservation de la qualité de l'eau.L'appli
ation 
ible 
on
erne la gestion des a
tivités agri
oles et des aménagements sur unbassin versant (territoire drainé par une rivière) et le problème du transfert de pesti
ides,depuis son appli
ation sur une 
ulture de maïs jusqu'à la rivière. La première étape duprojet a été le développement d'un modèle de simulation du transfert au sein d'un bassinversant. Ce modèle est le 
ouplage de deux modèles, l'un simulant les pratiques agri
olespour la 
ulture du maïs, l'autre simulant le transfert des pesti
ides. La deuxième étapedu projet Sa
adeau, qui 
onstitue 
e travail de thèse, est l'analyse des résultats desimulation par des méthodes d'apprentissage symbolique pour l'aide à la dé
ision.En s'appuyant sur la représentation interne des é
oulements par ruissellement dumodèle, nous proposons une représentation spatiale du bassin versant par un ensembled'arbres d'exutoires. Un arbre d'exutoires est une représentation adaptée pour, d'unepart simuler le transfert, et d'autre part représenter les pratiques agri
oles. Il s'agitd'un "sous-bassin versant" représenté par une stru
ture d'arbre où 
haque n÷ud estune partie de par
elle, qui est l'unité fon
tionnelle pour les pratiques agri
oles, et où
haque ar
 est une relation d'é
oulement entre les n÷uds. Un ar
 représente une relationspatiale entre deux par
elles, l'une à l'amont, l'autre à l'aval. Nous nous intéressonsalors au taux de transfert d'un arbre d'exutoires, qui est le ratio entre les quantités depesti
ides appliquées et 
elles transférées. Un arbre d'exutoires représente un exempled'apprentissage dont l'étiquette est 
al
ulée à partir du taux de transfert. Une based'exemple est 
onstituée à partir des résultats de simulation du modèle. L'indu
tion desrègles permet de faire émerger les relations d'é
oulements pertinentes pour le transfertainsi que l'impa
t des fa
teurs liés à la prise de dé
ision. A�n d'aider à l'analyse desrègles induites, une visualisation des exemples et règles est proposée. En�n, une méthodede re
ommandation d'a
tion s'appuie sur les règles induites et suggère des a
tions àe�e
tuer pour améliorer une situation de transfert important.1Un dé
ret du 20 dé
embre 2001 �xe la limite des 
on
entrations pour la potabilité de l'eau à 0, 1
µg.l−1 pour un seul pesti
ide et à 0, 5 µg.l−1 pour l'ensemble des pesti
ides mesurés. Les résultats donnési
i pour la Bretagne proviennent d'une étude réalisée par la DRASS http://www.draf.bretagne.agri
ulture.gouv.fr/
orpep/IMG/pdf/DRASS_pesti
ides_2005_CORPEP.pdf



4 Introdu
tionPlanCe mémoire se divise en quatre 
hapitres. Le premier 
hapitre introduit l'apprentis-sage de règles dans le 
adre des deux logiques utilisées pour la 
ara
térisation du tauxde transfert des arbres d'exutoires. Les deux logiques sont la logique attribut-valeur etla logique des prédi
ats ; 
ette dernière est introduite dans l'annexe A.Le deuxième 
hapitre présente le modèle Sa
adeau et les di�érents types de trans-fert qui sont modélisés. Les résultats de simulation de s
énarios y sont également pré-sentés. Ces s
énarios sont dé�nis de manière à évaluer l'impa
t de di�érents fa
teurs.Le troisième 
hapitre présente les di�érents apprentissages de règles mis en ÷uvreentre les entrées et les sorties du modèle Sa
adeau et se termine par une 
omparaisonde 
es apprentissages.Le dernier 
hapitre présente l'analyse de l'ensemble des règles induites, 
'est à dire lare
ommandation d'a
tion pour une situation jugée insatisfaisante, à partir de la théorieinduite et la visualisation proposée des règles et des exemples.



Chapitre 1Apprentissage de règlesL'apprentissage arti�
iel 
onsiste à 
onstruire automatiquement des hypothèses per-mettant d'expliquer des observations. Étant donné un ensemble d'observations, appelépar la suite ensemble d'exemples ou ensemble d'apprentissage, il s'agit de trouver unethéorie HSet, 
'est à dire une ou plusieurs hypothèses, qui permette d'expliquer lesexemples.Dans un pro
essus d'apprentissage (Mit
hell, 1982), le langage des exemples LE et
elui des hypothèses LH doivent être dé�nis. Ceux-
i permettent de donner en inten-tion l'espa
e des exemples EE et l'espa
e des hypothèses EH . De plus une relation de
ouverture, covers : EH → P(EE) (où P(EE) est l'ensemble des parties de EE), doit êtredé�nie entre une hypothèse et une partie des exemples. Pour une hypothèse H ∈ EH ,
covers(H) est l'ensemble des exemples que H explique ; on dit aussi que H 
ouvre lesexemples covers(H).

h1
h2

h3

h4

covers(h1)

covers(h2)

covers(h3)

covers(h4)

PSfrag repla
ements
EE EH

_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 1.1 � Un problème d'apprentissage selon Mit
hell (Mit
hell, 1982) : 
onstruire deshypothèses de l'espa
e des hypothèses EH (à droite) en s'aidant de la relation de 
ou-verture qui lie l'espa
e des exemples EE (à gau
he) et EH . Dans l'espa
e des hypothèses,idéalement, h3 doit être une généralisation de h2 
ar covers(h2) ⊆ covers(h3).5



6 Apprentissage de règlesLa �gure 1.1 est une représentation du problème d'apprentissage arti�
iel. E�e
tuerun apprentissage arti�
iel 
onsiste à obtenir les observations E ⊆ EE (
onstituer unebase d'apprentissage), les exprimer dans le langage des exemples LE qu'il faut dé�nir,dé�nir aussi le langage des hypothèses LH et a

omplir une re
her
he dans l'espa
e deshypothèses. Les 
hoix e�e
tués au 
ours de 
es di�érentes étapes peuvent être dépen-dants les uns des autres.A�n de guider la re
her
he dans l'espa
e des hypothèses, on munit 
elui-
i d'unerelation de généralité (�). Idéalement, une hypothèse H1 est une spé
ialisation d'unehypothèse H2, ou H2 est une généralisation de H1, si covers(H1) ⊆ covers(H2) (�gure1.1).Nous nous restreignons dans 
ette thèse à l'apprentissage de règles de 
lassi�
ation.Cela signi�e d'une part que 
haque exemple est étiqueté par une valeur parti
ulièreappelée la 
lasse de l'exemple ; nous parlons alors d'apprentissage supervisé. En se re-streignant à deux 
lasses, les étiquettes ⊕ et ⊖, l'ensemble d'apprentissage est 
omposédes ensembles E⊕ et E⊖ que l'on appelle exemples positifs et négatifs. Si l'on veut ex-pliquer les exemples de 
lasse ⊕, il s'agit alors de 
onstruire des hypothèses qui 
ouvrentdes exemples de E⊕ et au
un de E⊖. Pour 
omparaison, le problème d'apprentissage derègles d'asso
iations, exprimé dans l'exemple 1.2 est un problème d'apprentissage nonsupervisé.Exemple 1.2 (la re
her
he de règles d'asso
iation).L'exemple typique du problème de re
her
he de règles d'asso
iation est le problème dupanier de la ménagère : dans une grande surfa
e 
ommer
iale par exemple, il s'agit deretrouver l'a
hat de 
ertains produits qui in�uent l'a
hat d'autres produits. On s'inté-resse aux règles du type : si un 
lient a
hète les produits p1 et p2 alors il a
hète aussiles produits p3 et p4. Formellement 
ette règle s'é
rit : p1, p2 → p3, p4. Un exempled'apprentissage 
orrespond aux a
hats d'un 
lient. C'est un problème d'apprentissagenon supervisé, les exemples ne sont pas étiquetés par une 
lasse. Le système APRIORI(Agrawal et al., 1993) a rendu populaire la re
her
he de règles d'asso
iations.D'autre part, une règle de 
lassi�
ation peut être notée sous la forme si <
onditions>alors <
lasse=
> et qui signi�e "si un exemple respe
te les 
onditions 
onditions alorssa 
lasse est 
". Une théorie, 
'est à dire un ensemble de règles de 
lassi�
ations, respe
tedans le 
as idéal les 
onditions de 
orre
tion et 
omplétude (Mi
halski et al., 1986b).Dé�nition 1.3 (Complétude et 
orre
tion d'une théorie).Soient une théorie HSet et un ensemble d'exemples E, on note classe(o) la 
lasse de
o, où o est soit une règle de HSet, soit un exemple de E.� HSet est dite 
omplète si : ∀e ∈ E,∃r ∈ HSet, e ∈ covers(r) ;� HSet est dite 
orre
te si : ∀e ∈ E,∀r ∈ HSet, si e ∈ covers(r) alors classe(e) =

classe(r). On dit également qu'une règle de 
lasse c est 
orre
te si elle ne 
ouvreque des exemples de 
lasse c.Une théorie est 
omplète si tous les exemples sont expliqués par au moins une de sesrègles, elle est 
orre
te si il n'existe pas de règle d'une 
ertaine 
lasse 
ouvrant unexemple d'une autre 
lasse.



Apprentissage de règles attribut-valeur 7La spé
i�
ation du langage LH dé�nit le type de 
onditions qui sont dans la partiegau
he de la règle. Dans 
e 
hapitre, nous nous intéressons à deux langages pour dé�nir
LE et LH : la logique attribut-valeur et la logique des prédi
ats. Pour 
ha
un d'eux,nous donnons un aperçu des méthodes d'indu
tion de règles.1.1 Apprentissage de règles attribut-valeurDans le 
ontexte de l'apprentissage de règle attribut-valeur, une des
ription desexemples d'apprentissage est réalisée par un ensemble d'attributs X . Pour 
haque at-tribut A ∈ X un domaine Dom(A) est dé�ni, il 
onstitue l'ensemble des valeurs quipeuvent être prises par l'attribut. Un attribut peut être soit quantitatif, soit qualitatif(exemple 1.4).Pour une règle attribut-valeur, Mi
halski (Mi
halski, 1973) a introduit le termeséle
teur pour dé
rire les 
onditions d'une règle. Un séle
teur est sous la forme A#const,où A ∈ X est un attribut et const ∈ Dom(A) est une 
onstante du domaine de A. Leterme # désigne un 
omparateur dans l'ensemble {=, 6=, >,≥, <,≤}. Les 
omparateurs
>,≥, < et ≤ ne peuvent être utilisés que lorsqu'une relation d'ordre est dé�nie sur ledomaine de A, 
e qui est le 
as, par exemple, des attributs quantitatifs.Par la suite nous utiliserons la notation de Clark (Clark & Niblett, 1989) ; en parti
u-lier, un 
omplexe est une 
onjon
tion de séle
teurs. Le 
omplexe formé de la 
onjon
tiondes séle
teurs s1, s2, . . . , sn s'é
rit s1 ∧ s2 ∧ . . . ∧ sn. Dans l'apprentissage de règles de
lassi�
ation attribut-valeur, nous restreignons le langage des hypothèses LH aux hy-pothèses qui s'é
rivent sous la forme si 
omplex alors 
lasse=
 où 
omplex désigne un
omplexe 
onstitué des séle
teurs sur des attributs de X . La 
lasse est souvent vue
omme un attribut qualitatif parti
ulier pour dé
rire un exemple mais que l'on retrouveuniquement et obligatoirement dans la partie droite de la règle : on 
her
he �nalementà expliquer la 
lasse des exemples en fon
tion des attributs de X − {classe}.Les exemples d'apprentissage sont dé
rits par des 
omplexes 
onstitués uniquementde séle
teurs du type A = const, 
'est-à-dire 
onstruits ave
 le seul 
omparateur =. Unexemple est 
ouvert par une règle H si pour un séle
teur sel, A#constH dé
rivant H,la 
onstante const du séle
teur A = const dé
rivant l'exemple pour le même attributrespe
te la 
ontrainte dé
rite par le séle
teur sel (exemple 1.4). La relation de 
ouver-ture covers relie à H l'ensemble des exemples de E 
ouverts par H. Pour une règle
H sous la forme si 
omplex alors 
lasse=
, on notera également covers(complex) quidésignera l'ensemble covers(H). En général, la relation de généralisation est dé�nie parl'in
lusion des séle
teurs d'une règle dans une autre. Autrement dit, une règle r1 estune spé
ialisation d'une règle r2, ou r2 est plus générale que r1, si tous les séle
teursdu 
omplexe gau
he de r2 sont présents dans le 
omplexe gau
he de r1. On a bien lapropriété souhaitée qui est : si r2 est plus générale que r1 alors covers(r1) ⊆ covers(r2).Exemple 1.4 (relation de généralité entre règles attribut-valeur).On 
onsidère l'attribut poids dont le domaine non �ni est 
elui des réels positifs etl'attribut couleur de domaine �ni {rouge, vert}. L'attribut poids est un attribut quan-titatif et l'attribut couleur est un attribut qualitatif. La classe prend ses valeurs dans
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{c1, c2}. Les séle
teurs poids ≥ 50 et classe = c1 permettent de former la règle :

poids ≥ 50→ classe = c1Cette règle est plus générale que la règle :
poids ≥ 50 ∧ couleur = rouge→ classe = c2En e�et, tous les séle
teurs du 
omplexe gau
he de la première règle sont présents dansle 
omplexe gau
he de la deuxième. L'exemple d'apprentissage dé
rit par le 
omplexe

poids = 70 ∧ couleur = vert est 
ouvert par la première règle mais pas par la se
onde
ar les séle
teurs couleur = vert et couleur = rouge sont en 
on�it.De nombreux systèmes d'apprentissage 
her
hent à induire des théories en logiqueattribut-valeur. Un des premiers systèmes développés a été ID3 (Quinlan, 1986) ; il
onstruit en fait des arbres de dé
ision (�gure 1.5) qui, a posteriori, peuvent fa
ilementêtre traduits en ensembles de règles de 
lassi�
ation (sous-se
tion 1.1.1). Le système CN2(Clark & Niblett, 1989) re
her
he dire
tement les règles de 
lassi�
ation (sous-se
tion1.1.2). Ces deux systèmes sont représentatifs de stratégies di�érentes pour l'indu
tionde théories (sous-se
tion 1.1.3).1.1.1 Les arbres de dé
isionUn arbre de dé
ision est un 
lassi�eur dont la stru
ture est 
omme son nom l'indiqueun arbre. La �gure 1.5 en montre un exemple. Chaque n÷ud N de l'arbre, hormis lesfeuilles, représente un attribut A. Les feuilles représentent quant à elles des 
lassesd'apprentissage. Chaque ar
 de l'arbre dont la sour
e est N représente un test surl'attribut A, 
omportant un 
omparateur # et une 
onstante const du domaine de A.Un ar
 et sa sour
e forment le séle
teur A#const.Pour un nouvel exemple dont on ne 
onnaît pas l'étiquette, on par
ourt l'arbre dun÷ud ra
ine vers une feuille et on a�e
te ainsi à l'exemple la 
lasse de la feuille atteinte.
Aqual

Aquantclasse=c1

classe=c2classe=c1

= b= a

1010

PSfrag repla
ements
≤ >

_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 1.5 � Dans 
et arbre de dé
ision, la ra
ine représente l'attribut qualitatif Aqualdont le domaine est {a, b}. L'attribut Aquant dont le domaine est ℜ sert à 
lasser lesexemples pour lesquels l'attribut Aqual prend la valeur b. Les trois règles générées àpartir de 
et arbre sont : si Aqual = a alors 
lasse=
1, si Aqual = b ∧ Aquant ≤ 10alors 
lasse=
1 et en�n si Aqual = b ∧Aquant > 10 alors 
lasse=
2



Apprentissage de règles attribut-valeur 9Algorithme 1.6 : Algorithme de 
onstru
tion d'un arbre de dé
isionEntrées : - un ensemble d'exemples ESorties : - un arbre de dé
isionsi tous les exemples de E sont de 
lasse c alorsretourner une feuille classe = csinon
hoisir un attribut A
onstruire une ra
ine r représentant Asi A est quantitatif alors
hoisir une valeur v ∈ Dom(A)soit E′ les exemples qui véri�ent A ≤ v
onstruire un arbre de dé
ision pour E′ et le ratta
her à rsoit E′′ les exemples qui véri�ent A > v
onstruire un arbre de dé
ision pour E′′ et le ratta
her à rsinonpour 
haque valeur v de Dom(A) fairesoit E′ les exemples qui véri�ent A = v
onstruire un arbre de dé
ision pour E′ et le ratta
her à rretourner l'arbre de dé
ision de ra
ine rUn arbre de dé
ision se 
onstruit de manière ré
ursive, depuis sa ra
ine jusqu'à sesfeuilles. Pour un n÷ud N , il faut spé
i�er s'il est une feuille ou non. S'il est une feuille,il faut déterminer de quelle 
lasse d'apprentissage il s'agit, sinon il faut déterminer quelest l'attribut A qui lui est ratta
hé et les di�érents séle
teurs qui forment les ar
s dont
N est la sour
e. Les 
omparateurs utilisés pour la génération des séle
teurs sont engénéral {≤, >} si l'attribut A est quantitatif et {=} s'il est qualitatif (voir algorithme1.6).La 
onstru
tion d'un arbre de dé
ision né
essite l'utilisation d'heuristiques pour
hoisir l'attribut A atta
hé au n÷ud N et, si A est quantitatif, pour déterminer les
onstantes de Dom(A) atta
hés aux ar
s dont N est la sour
e. Pour plus de détails,les heuristiques 
ouramment utilisées telles que l'entropie 
roisée sont données dans(Cornuéjols & Mi
let, 2002). Les méthodes d'élagage de l'arbre utiles, pour une meilleuregénéralisation des exemples, y sont également abordées. L'algorithme pré
urseur desarbres de dé
ision est ID3 (Quinlan, 1986). Les systèmes C4.5 (Quinlan, 1993) et CART(Breiman et al., 1984) sont très utilisés aujourd'hui.La génération d'une théorie HSet à partir d'un arbre de dé
ision se fait de manièreassez naturelle (Quinlan, 1987). Une règle de 
lassi�
ation attribut-valeur est dé
rite parun par
ours depuis la ra
ine jusqu'à une feuille. Le 
omplexe est formé par l'ensembledes séle
teurs ren
ontré lors de 
e par
ours et la 
lasse de la règle est 
elle donnée parla feuille (voir l'exemple en �gure 1.5).



10 Apprentissage de règles1.1.2 Le système CN2Le système CN2 (Clark & Niblett, 1989; Clark & Boswell, 1991) re
her
he un en-semble de règles de 
lassi�
ation attribut-valeur HSet pour généraliser des exemples
E. Nous nous appuyons i
i sur l'arti
le le plus ré
ent (Clark & Boswell, 1991) pourprésenter 
e système. Dans 
ette variante, une théorie est 
onstruite pour 
ha
une des
lasses d'apprentissage.Lors du par
ours de l'espa
e des hypothèses EH , CN2 utilise deux heuristiques pourévaluer les hypothèses et les 
omparer entre elles. Notons, pour un problème d'appren-tissage à k 
lasses, comp un 
omplexe, n le nombre total d'exemples, nc le nombred'exemples de 
lasse c, n(comp) le nombre d'exemples 
ouverts par comp et nc(comp)le nombre d'exemples de 
lasse c 
ouverts par comp.En s'inspirant des travaux de Niblett (Niblett, 1987), Clark et Boswell s'appuientsur l'estimateur de Lapla
e pour évaluer une règle. Il est dé�ni par :

laplace(comp, c) =
nc(comp) + 1

n(comp) + k
(1.7)Un estimateur de Lapla
e élevé indique que la règle 
onstruite à partir du 
omplexe

comp pour la 
lasse c 
ouvre essentiellement des exemples de 
lasse c, 
ette règle estdon
 un bon 
andidat. Notons que si nc(comp) 6= n(comp), la 
ondition de 
orre
tion(dé�nition 1.3) est relâ
hée puisque comp 
ouvre des exemples d'autres 
lasses.La deuxième heuristique utilisée est le rapport de vraisemblan
e (de l'anglais likeli-hood ratio) (Kalb�eish, 1979). Il est dé�ni par :
rapport_vraisemblance(comp) = 2 ∗

∑

c=1,..,k

fc ∗ log(
fc

pa(c)
)Où fc et pa(c) sont dé�nis de la manière suivante1 : fc = nc(comp)/n(comp) et pa(c) =

nc/n. Un rapport de vraisemblan
e élevé indique que comp est signi�
atif ; en fait, il
ompare les distributions (a priori) dans les di�érentes 
lasses de tous les exemples et
es distributions (a posteriori) pour les exemples 
ouverts par comp uniquement.L'indu
tion d'une règle pour une 
lasse c au sein du système CN2, s'appuie surune re
her
he par fais
eau (voir algorithme 1.8). Il maintient un ensemble faisceaud'hypothèses (i
i des 
omplexes). Une étape est la 
onstru
tion de nouveaux 
omplexesen ajoutant des séle
teurs aux 
omplexes du fais
eau. Ces nouveaux 
omplexes sontdon
 des spé
ialisations des an
iens. Le fais
eau est alors mis à jour ave
 les meilleursnouveaux 
omplexes, au sens de l'estimateur de Lapla
e, et la taille du fais
eau estbornée par un paramètre TAILLE_MAX_FAISCEAU. Au 
ours de la re
her
he, le meilleur
omplexe, toujours au sens de l'estimateur de Lapla
e, dont le rapport de vraisemblan
eest supérieur à un paramètre MIN_VRAI est 
onservé.En�n pour 
onstruire un ensemble de règles HSet pour une 
lasse c, le systèmeadopte une stratégie de type "séparer pour régner" (voir l'algorithme 1.9). Il 
onstruitune première règle H pour la 
lasse c qu'il ajoute à HSet en utilisant l'ensemble des1Dans le 
as où n(comp) est égal à 0, fc est dé�ni 
omme étant égal à 0.



Apprentissage de règles attribut-valeur 11Algorithme 1.8 : Algorithme de CN2 pour la 
onstru
tion d'une règleEntrées : - un ensemble d'exemples E- une 
lasse cSorties : - une règle H
faisceau1 := {complexe_vide}
meilleur_complexe := nultant que faisceau1 6= ∅ faire

faisceau2 = ∅pour 
haque 
omplexe comp ∈ faisceau1 fairepour 
haque séle
teur sel non présent dans comp faire
complexe := comp ∧ sel
faisceau2 := faisceau2 ∪ {complexe}si laplace(complexe, c) > laplace(meilleur_complexe, c) et
rapport_vraisemblance(complexe) > MIN_VRAI alors

meilleur_complexe := complexesi taille(faisceau2) > TAILLE_MAX_FAISCEAU alors
pire_complexe := Argmin(co∈faisceau2)laplace(co, c)
faisceau2 := faisceau2 − {pire_complexe}

faisceau1 = faisceau2retourner la règle : si meilleur_complexe alors 
lasse=cexemples E. Il retire de E tous les exemples de 
lasse c 
ouverts par la première règle et
onstruit une deuxième règle à l'aide de l'ensemble E− covers(H). Il itère ainsi jusqu'à
e que l'ensemble E ne possède plus au
un exemple de 
lasse c. En pratique, l'ensembled'exemples E peut au �nal ne pas être vide s'il n'est plus possible de 
onstruire de règlessigni�
atives, la 
ondition de 
omplétude est alors relâ
hée (voir dé�nition 1.3). Cettestratégie est adoptée pour 
ha
une des 
lasses d'apprentissage.1.1.3 Stratégies "séparer pour régner" et "diviser pour régner"Les systèmes qui induisent des arbres de dé
ision et le système CN2 sont représen-tatifs de di�érentes stratégies, respe
tivement 
elle dite "diviser pour régner" et 
elle"séparer pour régner".La première implique une partition de l'espa
e des exemples EE et a fortiori del'ensemble d'apprentissage E. En e�et, pour un exemple donné, il existe un seul par
oursdepuis la ra
ine jusqu'à une feuille de l'arbre 
e qui signi�e qu'un exemple est 
ouvertexa
tement par une seule règle. La 
lassi�
ation d'un exemple d'étiquette in
onnue neren
ontre don
 au
une di�
ulté : il n'y a pas de 
on�it entre règles de 
lasses di�érentes
ouvrant un même exemple.La se
onde stratégie n'a pas 
ette 
ontrainte. Lors de la 
onstru
tion d'une règle,
elle-
i peut 
ouvrir des exemples 
ouverts par des règles préalablement 
onstruites. Unexemple peut être 
ouvert par au
une règle ou au 
ontraire par plusieurs règles. Lesalgorithmes de type "séparer pour régner" ont été étudiés par Fürnkranz (Fürnkranz,



12 Apprentissage de règles1999), il propose un algorithme générique pour l'indu
tion de type "séparer pour régner"et identi�e deux types d'algorithmes, 
eux qui ordonnent les règles apprises et 
eux quine les ordonnent pas.L'apprentissage de théories non ordonnées (algorithme 1.9) est 
elui mis en ÷uvrepar le système CN2 tel que présenté dans la sous-se
tion 1.1.2. Ainsi la méthode
construire_une_regle(E, c) est 
elle de l'algorithme 1.8 et le 
ritère d'arrêt est l'indu
-tion d'une règle non signi�
ative. Les exemples retirés à 
haque indu
tion d'une règle rsont les exemples de 
lasse 
ourante 
ouverts par r. En�n, il n'y a pas d'élagage de lathéorie ; l'élagage étant en général la suppression d'hypothèses.Algorithme 1.9 : Algorithme de type "séparer pour régner" pour l'indu
tion dethéories non ordonnéesEntrées : - un ensemble d'exemples ESorties : - une théorie HSet

HSet := ∅1. pour 
haque 
lasse c fairetant que E 
ontient des exemples de 
lasse c faire
H := construire_une_regle(E, c)
cov := exs_couverts(H,E, c)si critere_arret(HSet,H,E) alorsquitter la bou
le tant que
E := E − cov
HSet := HSet ∪ {H}

HSet := elagage(HSet)retourner HSetL'apprentissage de théories ordonnées (Clark & Niblett, 1989; Frank & Witten,1998), aussi appelées liste de dé
isions, est une variante de 
et algorithme. La bou
leextérieure (ligne 1) n'y est pas présente, 
'est la méthode construire_une_regle(E, c)qui �xe la 
lasse de la règle induite ; par exemple c peut être �xé 
omme étant la 
lassemajoritaire parmi les exemples 
ouverts par la règle.Mais la di�éren
e est surtout dans la façon d'interpréter les règles et de 
lasser denouveaux exemples, 
'est à dire d'assigner une 
lasse à un exemple dont on ne 
onnaîtpas a priori l'étiquette.Pour une théorie non ordonnée, la 
lassi�
ation d'un exemple se fait à l'aide de toutesles règles 
ouvrant l'exemple. Le 
as di�
ile est 
elui où plusieurs de 
es règles sont de
lasses di�érentes. Di�érentes stratégies peuvent alors être adoptées pour dé
ider de la
lasse de l'exemple (Ali & Pazzani, 1993; Mi
halski et al., 1986a).Pour une théorie ordonnée, l'exemple d'étiquette in
onnue est 
onfronté à 
ha
unedes règles dans l'ordre dé�ni, la première règle qui 
ouvre l'exemple lui assigne sa 
lasse.Cette méthode de 
lassi�
ation est simple mais rend l'interprétation de la théorie dif-�
ile ; en e�et, l'interprétation d'une règle dépend des règles pré
édentes et devientimpossible lorsque le nombre de règles est important. C'est pour 
ette raison que nousn'utilisons pas 
e type d'algorithme.
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tive 13Les deux types d'apprentissage "diviser pour régner" et "séparer pour régner" sontles prin
ipales appro
hes adoptées en logique attribut-valeur mais 
es 
on
epts sonttransposables à la re
her
he de programmes dé�nis, 
'est-à-dire lorsque que l'on s'appuiesur la logique des prédi
ats (voir annexe A).1.2 Programmation logique indu
tiveLe langage utilisé par la programmation logique indu
tive (PLI) est le langage desprédi
ats (voir annexe A). Dans le 
adre de l'apprentissage de programmes dé�nis, 
elangage exprime aussi bien les exemples (LE) que les hypothèses (LH). La relation de
ouverture covers est i
i la 
onséquen
e logique (|=). Les intérêts majeurs de la PLI parrapport à d'autres te
hniques d'apprentissage sont :� l'expressivité : 
elle 
i est plus ri
he que dans la plupart des autres logiques.Un problème d'apprentissage en logique attribut-valeur peut être exprimé dans 
elangage et l'inverse n'est pas toujours vrai ; en parti
ulier, le langage des prédi
atspermet d'exprimer des relations entre objets.� il est possible d'utiliser des 
onnaissan
es a priori (en anglais ba
kground know-ledge) que nous notons T .Le revers de 
ette expressivité est une e�
a
ité en général plus limitée lors de l'in-du
tion, entre autres expliquée par une taille d'espa
e de re
her
he plus importanteet un test de 
ouverture plus 
oûteux. Néanmoins, les outils de PLI sont utilisés dansde nombreuses appli
ations (Lavra
 & Dzeroski, 1993). Ces appli
ations sont issues dedomaines divers : la physique (Dol²ak & Muggleton, 1992), l'é
ologie (Dzeroski et al.,1999), la 
ara
térisation des arythmies 
ardiaques (Fromont et al., 2003; Quiniou et al.,2001) ou en
ore la biologie (King et al., 2004; Srinivasan et al., 1996).Dans 
ette se
tion, nous allons tout d'abord présenter le problème d'apprentissageen PLI (sous-se
tion 1.2.1), puis l'algorithme générique pour l'apprentissage de théories
lausales proposé par Muggleton et De Raedt (Muggleton & De Raedt, 1994) est étudiédans la sous-se
tion 1.2.2. La θ-subsomption, utilisée 
omme relation de généralité entrehypothèses, est une relation entre 
lauses permettant la stru
turation de l'espa
e deshypothèses (sous-se
tion 1.2.3). Di�érents biais d'apprentissage (sous-se
tion 1.2.4) etdi�érentes stratégies de re
her
he (sous-se
tion 1.2.5) sont introduits pour orienter etlimiter les re
her
hes. En�n deux systèmes de PLI sont présentés : FOIL (sous-se
tion1.2.6.1) et Aleph (sous-se
tion 1.2.6.2).1.2.1 SémantiqueLes programmes de PLI s'imposent en général de respe
ter 
ertaines 
ontraintes
onnues sous le nom de sémantique normale (Muggleton & De Raedt, 1994). Elles
orrespondent à une reformulation de la 
ohéren
e d'une 
onjon
tion d'hypothèses ave
les exemples. Nous nous restreignons i
i à l'apprentissage supervisé de deux 
lasses (⊕et ⊖). En sémantique normale, étant donné un ensemble d'exemples positifs E⊕, unensemble d'exemples négatifs E⊖, une théorie des 
onnaissan
es a priori T (ba
kground



14 Apprentissage de règlesknowledge), le but de la PLI est de 
onstruire une théorie HSet (
'est-à-dire un ensemblede 
lauses) respe
tant les 
onditions de la sémantique normale.Dé�nition 1.10 (Sémantique normale).Les ensembles d'exemples E⊕ et E⊖ sont i
i représentés par les ensembles de littérauxpositifs 
onstituant les exemples et 
ontre exemples2. Posons conj_pos(E⊕) la 
onjon
-tion des littéraux de E⊕ et conj_neg(E⊖) la 
onjon
tion des négations de littéraux de
E⊖. Les 
onditions de la sémantique normale s'é
rivent alors :� Satisfaisabilité a priori : T ∧ conj_neg(E⊖) |6= 2 (faux)� Satisfaisabilité a posteriori (
orre
tion) : T ∧HSet ∧ conj_neg(E⊖) |6= 2� Né
essité a priori : T |6= conj_pos(E⊕)� Su�san
e a posteriori (
omplétude) : T ∧HSet |= conj_pos(E⊕)Les apprentissages par PLI qui véri�ent la sémantique normale sont nommés ap-prentissage par 
onséquen
e logique (de l'anglais learning from entailment). La première
ondition permet de s'assurer qu'au
un exemple négatif de E⊖ ne peut être déduit de la
onnaissan
e a priori T . La deuxième 
ondition permet de s'assurer qu'au
un exemplenégatif ne peut être déduit de la 
onnaissan
e a priori et des hypothèses HSet (voirdé�nition 1.3). Il est né
essaire également que les exemples positifs E⊕ ne puissent pasêtre tous déduits de la 
onnaissan
e a priori (3ème 
ondition). En�n, les 
onnaissan
es apriori et les hypothèses induites doivent permettre de prouver tous les exemples positifs.La sémantique dé�nie est un 
as parti
ulier de la sémantique normale où les 
onnais-san
es a priori et les hypothèses sont des ensembles de 
lauses dé�nies tels que desprogrammes Prolog (exemple 1.12). Dans 
e 
as, il existe un unique plus petit modèled'Herbrand M pour les programmes T , H et H ∧ T dans lequel toute formule logiquesans négation est, soit vraie, soit fausse.Dé�nition 1.11 (Sémantique dé�nie).Les 
onditions de la sémantique dé�nie sont :� Satisfaisabilité a priori : ∀e ∈ E⊖, e est faux dansM(T )� Satisfaisabilité a posteriori (
orre
tion) : ∀e ∈ E⊖, e est faux dansM(T ∧H)� Né
essité a priori : ∃e ∈ E⊕ tel que e est faux dansM(T )� Su�san
e a posteriori (
omplétude) : ∀e ∈ E⊕, e est vrai dansM(T ∧H)Exemple 1.12 (sémantique normale et dé�nie).On souhaite i
i apprendre automatiquement la relation mère(X,Y ) (autrement dit leprédi
at mère/2) qui se lit Y est la mère de X, à partir des prédi
ats parent/2 et
femme/1. On dispose d'un ensemble d'exemples de 
lasse ⊕ représentés sous forme delittéraux positifs, et d'un ensemble d'exemples négatifs :

E⊕ = {mère(anne, sophie),mère(mathieu, sophie)}

conj_pos(E⊕) = mère(anne, sophie) ∧mère(mathieu, sophie)2Nous 
onsidérons en e�et que les exemples de E⊕ et E⊖ sont des littéraux positifs dans lesquelsapparaissent les identi�ants des exemples. La des
ription des exemples, à base de 
lauses, est quant àelle donnée dans la théorie du domaine T .
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E⊖ = {mère(sophie,mathieu),mère(mathieu, anne)}

conj_neg(E⊖) = ¬mère(sophie,mathieu) ∧ ¬mère(mathieu, anne)On dispose également d'une théorie de 
onnaissan
e a priori T 
onstituée dans 
etexemple de littéraux positifs uniquement :
T = femme(sophie) ∧ parent(anne, sophie) ∧ parent(mathieu, sophie)Alors la théorie suivante, 
onstituée d'une seule 
lause H respe
te les quatre 
onditionsdes sémantique normale et dé�nie :

H = ∀X∀Y (mère(X,Y )← parent(X,Y ), femme(Y ))La majorité des systèmes de PLI sont basés sur la sémantique dé�nie où les exemplessont des littéraux positifs instan
iés. Il existe d'autres sémantiques telles que la séman-tique non monotone (Muggleton & De Raedt, 1994) que je n'aborde pas i
i.1.2.2 Algorithme générique de PLIS. Muggleton et L. De Raedt ont proposé un squelette pour les algorithmes de PLI(Muggleton & De Raedt, 1994).Algorithme 1.13 : Squelette d'un algorithme de PLIEntrées : - un ensemble d'exemples ESorties : - une théorie HSetbest
QHSet := initialisertant que le 
ritère d'arrêt de QHSet n'est pas rempli faire
hoisir une 
onjon
tion d'hypothèse HSet telle que HSet ∈ QHSet
hoisir les règles d'inféren
e r1, . . . , rk ∈ R à appliquer à HSetappliquer r1, . . . , rk à HSet pour obtenir les théories HSet1, . . . ,HSetnajouter HSet1, . . . ,HSetn à QHSetélaguer QHSetretourner la meilleure 
onjon
tion d'hypothèse HSetbest de QHSetL'algorithme 
onstruit de manière in
rémentale un ensemble de théories QHSet. A
haque itération, il 
hoisit une théorie HSet de QHSet, génère les théories HSet1, . . . ,

HSetn à l'aide de l'appli
ation des règles d'inféren
e de R puis met à jour QHSet ave
les nouvelles théories.En théorie, les 
onditions de sémantique en PLI 
onstituent un 
ritère d'arrêt del'algorithme 1.13. De même, le non respe
t des 
onditions de la sémantique par unethéorie HSet peut être une raison de l'élagage de l'ensemble des théories de QHSet,par la suppression dans QHSet de HSet. En pratique, les 
onditions de la sémantiquedé�nie, en parti
ulier la 
orre
tion et la 
omplétude (voir dé�nition 1.11), sont relâ-
hées. Il s'agit alors de 
onstruire une théorie qui permette la dédu
tion du maximumd'exemples de E⊕ tout en s'autorisant la dédu
tion d'un minimum d'exemples de E⊖.



16 Apprentissage de règlesEn e�et, le bruit dans les données, qui peut être 
onstitué d'erreurs dans l'étiquetage desexemples, dans la des
ription des exemples ou dans les 
onnaissan
es a priori, 
ontraintà relâ
her 
es 
ontraintes si l'on veut généraliser les exemples.On remarque i
i que les algorithmes "séparer pour régner" et "diviser pour régner"de re
her
he de théories sont des 
as parti
uliers de l'algorithme 1.13. Dans les deux
as, on ne maintient qu'une théorie dans QHSet. Les étapes d'élagage de QHSet etde 
hoix d'une théorie HSet dans QHSet n'ont don
 pas lieu d'être. Dans le 
as de lare
her
he "séparer pour régner", une règle d'inféren
e 
onsiste en l'ajout d'une nouvelle
lause à la théorie HSet en se fo
alisant sur les exemples positifs non en
ore 
ouverts.Dans le 
as de la re
her
he "diviser pour régner", telle que la 
onstru
tion d'arbres dedé
ision, une règle d'inféren
e rempla
e une 
lause de HSet par deux autres ; 
e qui estle résultat de l'ajout d'un n÷ud dans l'arbre de dé
ision. La plupart des algorithmesde re
her
he de théories en logique des prédi
ats sont de type "séparer pour régner" ;
ependant 
ertains tels que TILDE (Blo
keel & De Raedt, 1998) re
her
hent des arbresde dé
ision dont les règles extraites sont exprimées en logique des prédi
ats.Nous nous intéressons par la suite à la 
onstru
tion d'une 
lause (et non d'une
onjon
tion de 
lauses) dans le 
adre d'une re
her
he de théorie de type "séparer pourrégner". Dans la sous-se
tion 1.2.3, la stru
turation de l'espa
e des hypothèses est établieà l'aide de la dé�nition d'une relation de généralité entre 
lauses. Di�érents types debiais d'apprentissages sont introduits dans la sous se
tion 1.2.4 ; 
eux 
i permettent delimiter la taille de l'espa
e de re
her
he. En�n les di�érentes stratégies de par
ours de
et espa
e sont abordées dans la sous-se
tion 1.2.5.1.2.3 Stru
turation de l'espa
e de re
her
he de 
lausesDans une problématique d'apprentissage telle que dé�nie par Mit
hell (Mit
hell,1982), une relation de généralité (�) entre 
lauses doit être dé�nie pour stru
turerl'espa
e de re
her
he. Idéalement, dans le 
adre des 
lauses, 
elle 
i pourrait être dé�nieà l'aide de la 
onséquen
e logique : 
'est à dire, pour deux 
lauses dé�nies C1 et C2,
C1 � C2 si et seulement si C1 |= C2.Cependant, des résultats d'indé
idabilité sur la relation de 
onséquen
e logique enempê
he son utilisation en pratique même si l'on se restreint aux 
lauses de Horn(Nienhuys-Cheng & Wolf, 1996). En PLI, la relation de généralité la plus 
ommuné-ment utilisée est la θ-subsomption (Plotkin, 1970) qui est dé
idable.Dé�nition 1.14 (θ-subsomption de deux 
lauses).Une 
lause C1 θ-subsume une 
lause C2, que l'on note C1 �θ C2, si et seulement si ilexiste une substitution θ telle que C1θ ⊆ C2. En d'autres termes, il est possible de trouverune substitution θ telle que tous les littéraux de C1θ

3 soient présents dans la 
lause C2.On dit alors que C1 est une généralisation de C2 (ou que C2 est une spé
ialisation de
C1) par θ-subsomption.La θ-subsomption induit un ordre plus faible que la 
onséquen
e logique. En e�et,
C1 �θ C2 implique que C1 |= C2 et don
 que covers(C2) est in
lus dans covers(C1), l'in-3la 
lause C1θ est la 
lause C1 sur laquelle la substitution θ est appliquée (voir dé�nition A.16).
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tive 17verse n'est pas toujours vrai (Plotkin, 1971). Bien que la θ-subsomption soit dé
idable,
ontrairement à la 
onséquen
e logique, elle reste néanmoins NP-di�
ile (Kapur & Na-rendran, 1986). Il est 
ependant montré que les deux relations sont pro
hes et mêmeséquivalentes si on ex
lut l'utilisation de 
lauses ré
ursives, 
'est-à-dire les 
lauses quiont un même symbole de prédi
at dans la tête et dans le 
orps.La θ-subsomption est une relation transitive entre 
lauses et permet la stru
turationde l'espa
e des hypothèses en un treillis. L'exemple 1.15 est un aperçu de la stru
turationde l'espa
e de re
her
he de 
lauses à l'aide de la 
ette relation.Exemple 1.15 (stru
turation de l'espa
e de re
her
he par θ-subsomption).Dans 
et exemple, on se pose le problème d'apprendre la relation mère(X,Y ), qui selit Y est mère de X, à partir des relations parent et femme. Les exemples, 
omme
mère(anne, sophie), et les 
ontre-exemples sont des littéraux positifs. Les 
onnais-san
es a priori T sont 
onstituées des littéraux positifs dé�nissant les relations parentet femme, 
omme parent(anne, sophie) et femme(sophie).La �gure 1.16 représente une partie de l'espa
e des hypothèses EH et 
ertaines misesen relation par θ-subsomption de 
es hypothèses.

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 1.16 � Stru
turation de l'espa
e de re
her
he de 
lauses sous θ-subsomption pourl'exemple 1.15. Les �è
hes représentent la relation de θ-subsomption, elles sont annotéespar les substitutions utilisées si 
elles-
i ne sont pas vides. La 
lause vraie θ-subsumetoutes les 
lauses de l'espa
e, toute interprétation est modèle de vrai. La 
lause fauxest θ-subsumée par toutes les 
lauses et n'a au
un modèle.1.2.4 Biais d'apprentissagePour Mit
hell (Mit
hell, 1980) un biais d'apprentissage est une méthode qui permetde séle
tionner une hypothèse plut�t qu'une autre, en se basant sur des 
ritères autres



18 Apprentissage de règlesque leur 
ohéren
e vis-à-vis des exemples d'apprentissage 4.De nombreux types de biais existent (Nédelle
 et al., 1996). Nous nous intéressons i
iaux biais dé
laratifs ainsi qu'aux biais de préféren
e. Les biais dé
laratifs sont un moyende restreindre l'espa
e de re
her
he ; en parti
ulier, ils dé�nissent les 
lauses dont lasyntaxe est a

eptable, par exemple pour un utilisateur. Les biais de préféren
e sontdes heuristiques pour évaluer les 
lauses a�n de les 
omparer entre elles.1.2.4.1 Biais dé
laratifsUn biais dé
laratif peut être une 
ontrainte sur la forme des 
lauses et don
 unerestri
tion sur l'espa
e des hypothèses EH . Ainsi, on peut 
ontraindre la taille maximaled'une 
lause (en nombre de littéraux), le nombre maximal de variables qu'elles possèdentou bien en
ore les prédi
ats utilisés.Ces biais sont parfois exprimés sous forme d'une grammaire telle que DLAB (De-haspe & De Raedt, 1996) sur laquelle repose le système ICL (De Raedt & Van Laer,1995). Cette grammaire dé�nit en intention l'espa
e des hypothèses EH (voir exemple1.17).Exemple 1.17 (le biais dé
laratif DLAB).Dans le formalisme DLAB, le 
orps d'une 
lause peut être exprimé par la grammaire Gsuivante : 2-2 :[p(X,Y),0-2:[r(X),q(Y)℄℄ . Le membre 0-2 :[r(X),q(Y)℄ signi�e que le
orps de 
lause peut 
ontenir entre 0 et 2 prédi
ats parmi les littéraux r(X) et q(Y ). Les
orps des 
lauses a

eptables par la grammaire G est l'ensemble : {p(X,Y ), p(X,Y ) ∧
r(X), p(X,Y ) ∧ q(Y ), p(X,Y ) ∧ r(X) ∧ q(Y )}.Une forme de biais dé
laratif très répandue (par exemple dans PROGOL (Muggle-ton, 1995) et dans son su

esseur Aleph) est la dé�nition de modes et de types pourles variables internes d'un prédi
at. Les modes permettent également de dé�nir le typed'utilisation d'une variable (variable d'entrée ou de sortie de prédi
at).Exemple 1.18 (la dé
laration de modes dans PROGOL et Aleph).La dé
laration du mode mode(2,p(+t1,-t2,#t3)) spé
i�e qu'une 
lause peut avoir auplus deux o

urren
es du prédi
at p/3 et que 
elles-
i doivent avoir :� une variable de type t1, en premier argument, déjà apparue dans les littérauxpré
édant p dans la 
lause,� une variable de type t2, en deuxième argument, non en
ore apparue dans leslittéraux pré
édant p dans la 
lause,� une 
onstante de type t3 en troisième argument.La variable de type de t1 est dite d'entrée alors que la variable de type t2 est dite desortie.4tradu
tion de l'anglais : "a bias refers to any basis for 
hoosing one generalization over another,other than stri
t 
onsisten
y with the observed training instan
es."
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tive 191.2.4.2 Biais de préféren
eL'utilisation d'un biais de préféren
e, aussi appelé heuristique de re
her
he, va dirigerla re
her
he dans l'espa
e des hypothèses EH en favorisant 
ertaines 
lauses à d'autres.Il permet de mesurer l'adéquation d'une 
lause ave
 les exemples de la 
lasse à prédire.Un biais de préféren
e sert également à éliminer des hypothèses ; par exemple une règlepeut être éliminée si son évaluation ne dépasse pas un seuil préétabli. En général, pourévaluer une 
lause, l'heuristique de re
her
he s'appuie sur les exemples 
ouverts par
ette 
lause. Fürnkranz et Fla
h (Fürnkranz & Fla
h, 2003) proposent une revue etanalyse des heuristiques utilisées en apprentissage de règles. L'heuristique m-estimate(Cestnik, 1990) est donnée i
i dans l'exemple 1.19.Exemple 1.19 (heuristique de re
her
he m-estimate).On note n le nombre d'exemples d'apprentissage et n⊕ 
eux qui sont de 
lasse ⊕ parmieux. Soit une 
lause C, on note n(C) le nombre d'exemples 
ouverts par C et n⊕(C) lenombre d'exemples de 
lasse ⊕ parmi eux. La probabilité a priori de la 
lasse ⊕ est :
pa(⊕) = n⊕

n . Le m-estimate est 
al
ulé de la manière suivante : n⊕(C)+m∗pa(⊕)
n(C)+m où m estun paramètre. Lorsque m = 0, le m-estimate est égal à la pureté de la règle (Fürnkranz,1999) et lorsque m = 2 et pa(⊕) = 0.5, le m-estimate est égal à l'estimateur de Lapla
e(équation 1.7).L'espa
e de re
her
he EH peut don
 être hiérar
hisé à l'aide de la relation de θ-subsomption entre 
lauses, il est restreint à l'aide des biais dé
laratif et de préféren
e etles hypothèses sont 
omparées entre elles à l'aide des biais de préféren
e. La sous-se
tionsuivante présente les di�érentes stratégies de par
ours de l'espa
e de re
her
he.1.2.5 Stratégie de par
ours dans l'espa
e de re
her
heIl existe plusieurs stratégies de re
her
he dont les re
her
hes des
endante, as
endanteou mixte qui sont présentées 
i-dessous. Elles sont basées en général sur des opérateursdits de ra�nement (Shapiro, 1983). Un opérateur d'inféren
e dédu
tive (resp. indu
tive)
onstruit une 
lause C ′ à partir d'une 
lause C telle que C ′ est plus spé
i�que que C(respe
tivement C ′ est plus générale que C). Dans le 
adre d'un espa
e de re
her
hestru
turé par la relation de θ-subsomption, un opérateur d'inféren
e dédu
tive (resp.indu
tive) 
onstruit don
 une 
lause C ′ à partir d'une 
lause C telle que C θ-subsume C ′(resp. C ′ θ-subsume C). Trois stratégies de par
ours sont présentées i
i, elles s'appuientsur la dé�nition de tels opérateurs. On note que les 
hoix de stratégie et de biais sonttrès liés.1.2.5.1 Re
her
he des
endanteLa re
her
he des
endante (en anglais top-down) 
onsiste à 
onsidérer tout d'abordla 
lause la plus générale du treillis, 
'est-à-dire la 
lause vrai 5.5En pratique , la 
lause utilisée est la 
lause la plus générale du langage dé�ni par le biais dé
laratif,
ette 
lause est souvent plus spé
i�que que vrai mais reste néanmoins plus générale que toute 
lausedu langage dé�ni par le biais.



20 Apprentissage de règlesL'algorithme de re
her
he des
endante 
onsiste à appliquer, su

essivement, aux
lauses 
onsidérées, des opérateurs d'inféren
e dédu
tive. Lorsque l'espa
e des 
lausesest hiérar
hisé par la relation de θ-subsomption, les opérateurs d'inféren
e dédu
tive
lassiques sont :� l'ajout de littéral à la 
lause� l'appli
ation d'une substitution, a�n d'uni�er di�érentes variables ou rempla
erune variable par une 
onstanteUn biais dé
laratif peut 
ontraindre par exemple à rassembler en une seule étape plu-sieurs de 
es opérateurs.Ce type de re
her
he est typiquement basé sur des algorithmes générer et tester(que l'on oppose aux algorithmes guidés par les exemples - voir sous-se
tion 1.2.5.2).Ces algorithmes ont deux étapes distin
tes : la génération d'une 
lause à partir d'une
lause plus générale et d'opérateurs d'inféren
e dédu
tive et le test (évaluation) de 
ette
lause sur les exemples.Dans le 
adre de la sémantique dé�nie, l'algorithme FOIL (Quinlan, 1990; Quinlan &Cameron-Jones, 1993) est basé sur 
ette stratégie. CLAUDIEN (De Raedt & Dehaspe,1997), ICL (De Raedt & Van Laer, 1995) et TILDE (Blo
keel & De Raedt, 1998) sont desalgorithmes par re
her
he des
endante dans le 
adre d'une sémantique non monotone.1.2.5.2 Re
her
he as
endanteLa re
her
he as
endante (en anglais bottom up) 
onsiste à partir d'une hypothèsespé
i�que de l'espa
e de re
her
he et lui appliquer une su

ession d'opérations d'infé-ren
e indu
tive. En général, la génération de 
lause dépend d'un ou plusieurs exemples ;les exemples sont en e�et les bornes les plus spé
i�ques de l'espa
e de re
her
he et
onstituent le point de départ d'une re
her
he as
endante. Les algorithmes de re
her
heas
endante sont dits guidés par les exemples.Une première appro
he 
onsiste à 
onstruire la 
lause lgg (a
ronyme de l'anglaisleast general generalization) de deux exemples d'apprentissages exprimés sous formede 
lauses (Plotkin, 1970). Intuitivement, la lgg de deux 
lauses est leur généralisation
ommune la moins générale. Elle est le résultat d'une opération d'inféren
e indu
tive quigénéralise le moins les deux exemples. Les détails sur la 
onstru
tion de la lgg de deux
lauses sont donnés dans (Cornuéjols & Mi
let, 2002) et (Lavra
 & Dzeroski, 1993).Nous nous 
ontenterons i
i de donner un exemple de lgg (exemple 1.20).Exemple 1.20 (
onstru
tion d'une lgg).Soient C1 et C2 deux 
lauses :
C1 = mère(anne, sophie) : −parent(anne, sophie), femme(sophie), femme(anne).
C2 = mère(franck,marie) : −parent(franck,marie), femme(marie), homme(franck).La lgg de C1 et C2 est alors :
lgg(C1, C2) = mère(X,Y ) : −parent(X,Y ), femme(Y ).La lgg ne s'appuie que sur les exemples d'apprentissage et a�n de prendre en 
ompte
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tive 21la théorie du domaine T , Plotkin propose la rlgg (a
ronyme de l'anglais relative leastgeneral generalization) de deux 
lauses C1 et C2 relativement aux 
onnaissan
es a priori
T qu'il dé�nit de la manière suivante :
rlgg(C1, C2) = lgg(C1 ←M(T ), C2 ←M(T ))OùM(T ) est le plus petit modèle d'Herbrand de T . La rlgg est utilisée par l'algorithmeGOLEM (Muggleton & Feng, 1990) et ses su

esseurs. Mais son utilisation en pratiqueest rendue di�
ile par sa taille. En e�et, la taille deM(T ), et par 
onstru
tion 
elle de larlgg, peut être in�nie. De plus, elle 
roît exponentiellement ave
 le nombre d'exemples.Une autre appro
he de re
her
he as
endante 
onsiste à inverser le mé
anisme dedédu
tion de Prolog, 
'est à la dire la résolution SLD (voir annexe A). Cette appro
he(nommée en anglais inverting resolution), introduit deux types d'opérateur d'inféren
eindu
tive, les opérateurs V (opérateurs d'absorption et d'identi�
ation) et les opérateursW (opérateurs d'intra 
onstru
tion et d'inter 
onstru
tion). Les opérateurs V inversentune étape de la résolution SLD et les opérateurs W résultent de la 
ombinaison dedeux opérateurs V. Ces derniers présentent la parti
ularité d'introduire un nouveauprédi
at qui n'apparaissait pas dans les pré-
onditions des règles. Cornuéjols et Mi
let(Cornuéjols & Mi
let, 2002) présentent 
es di�érents opérateurs.Exemple 1.21 (l'opérateur d'inféren
e indu
tive V d' absorption).L'opérateur V d'absorption repose sur le fait qu'à partir des deux 
lauses6 q ← A et
p ← q,B on peut déduire q ← A et p ← A,B. A partir de 
es deux dernières 
lauses,on induit alors p ← q,B. Cet opérateur est présenté dans la �gure 1.22 ainsi qu'unexemple de son utilisation pour l'inféren
e. Dans 
et exemple la 
lause c est induite àpartir d'un exemple e et d'une 
lause de la théorie du domaine b 7.

q :- A

p:- A,B

p:- q,B

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 1.22 � L'opérateurV d'absorption

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 1.23 � Une étape d'inféren
e indu
tive ave
 l'opéra-teur V d'absorptionDe nombreux systèmes de PLI s'appuient sur 
es opérateurs V et W d'inféren
eindu
tive dont l'un des premier est CIGOL (Muggleton & Buntine, 1988).1.2.5.3 Re
her
he mixteLa re
her
he mixte est, au sein d'un seul système, la 
ombinaison des stratégiesde re
her
he as
endante et des
endante. Dans 
ette sous se
tion, nous nous attardons6Dans 
ette notation q et p sont des littéraux positifs, A et B sont des 
onjon
tions de littérauxpositifs, éventuellement vides.7Dans 
et exemple, on remarque que b ∧ c |= e et pourtant e |= c (en e�et, e θ-subsume c)



22 Apprentissage de règlesuniquement sur l'appro
he employée au sein du système PROGOL (Muggleton, 1995)et de son su

esseur Aleph. Cette appro
he est 
ertainement la plus représentative dela stratégie de re
her
he mixte.Dans 
ette appro
he, l'inféren
e indu
tive se base sur l'inversion de l'impli
ation(en anglais inverse entailment). En 
onsidérant la re
her
he d'une seule 
lause dé�nie
h 
ouvrant au moins un exemple e, la 
ondition sémantique de su�san
e a posteriori(voir la sous-se
tion 1.2.1) peut être réé
rite en T ∧h |= e. Cette relation est équivalenteà T ∧ ē |= h̄ où x̄ est la négation de x. Puisque h et e sont des 
lauses, leur négation sontdon
 des programmes 
onstitués de 
lauses unitaires (
'est-à-dire ave
 un seul littéral).Soit ⊥̄ la 
onjon
tion des littéraux qui sont vrais dans tous les modèles de T ∧ ē, puisquetout modèle de T ∧ ē doit être modèle de h̄ alors on a la relation T ∧ ē |= ⊥̄ |= h̄. Etdon
 �nalement h |=⊥.Dans les systèmes PROGOL et Aleph, la re
her
he d'une 
lause se passe en deuxétapes. La première étape est la 
onstru
tion de ⊥ (appelée en anglais bottom 
lause)pour un exemple8, 
'est une étape de re
her
he as
endante (voir exemple 1.24). Cette
lause 
onstitue une base de littéraux pour la deuxième étape qui est une étape dere
her
he des
endante. La se
onde étape 
onstitue la re
her
he d'un sous ensemble de
es prédi
ats qui forment la 
lause, elle s'appuie sur un algorithme A∗ (Nilsson, 1980).Exemple 1.24 (
lause ⊥ pour l'inversion de l'impli
ation).Soit un exemple e = mère(anne, sophie), une théorie du domaine T 
onstituée des
lauses unitaires parent(anne, sophie) et femme(sophie). ⊥̄ est la 
onjon
tion des lit-téraux vrais dans tout modèle de T ∧ ē, 
'est-à-dire :
⊥̄ = ¬mère(anne, sophie) ∧ parent(anne, sophie) ∧ femme(sophie). Finalement :
⊥= mère(anne, sophie)← parent(anne, sophie) ∧ femme(sophie).En 
omparaison de l'inversion de la résolution (voir sous-se
tion 1.2.5.2) qui 
onsisteen une su

ession d'étapes d'inféren
e indu
tive, l'inversion de l'impli
ation (utiliséependant la phase de re
her
he as
endante) se déroule en une seule étape déterministe,
e n'est don
 pas une re
her
he à proprement parler.1.2.5.4 Élagage et limitation de la re
her
heMalgré la dé�nition de biais dé
laratifs (voir sous-se
tion 1.2.4.1), l'espa
e des hy-pothèses est très souvent trop important pour être par
ouru entièrement. Les systèmesutilisent alors des méthodes pour élaguer l'espa
e des hypothèses et limiter la re
her
he.Ces méthodes dépendent de la stratégie de re
her
he et des biais employés.Par exemple, dans une re
her
he des
endante, si on 
onstruit une 
lause C qui ne
ouvre au
un exemple de E⊕, toute autre 
lause 
onstruite à partir de C, don
 moinsgénérale que C, ne 
ouvre aussi au
un exemple positif. De 
ette manière on sait quel'espa
e des 
lauses moins générales que C peut être élagué.A�n de limiter l'espa
e de re
her
he par
ouru, une re
her
he par fais
eau (
elleutilisée par le système CN2, sous-se
tion 1.1.2) peut être mise en ÷uvre. Cela 
onsiste8⊥ est potentiellement de 
ardinalité in�nie, PROGOL et Aleph utilisent alors la dé
laration demodes (voir sous-se
tion 1.2.4.1) pour restreindre sa taille.



Programmation logique indu
tive 23à maintenir l'ensemble, nommé fais
eau, des 
lauses déjà 
onstruites pour lesquellesl'heuristique de re
her
he est maximisée (
'est-à-dire les 
lauses qui dis
riminent lemieux les exemples E⊕ des exemples E⊖). La taille du fais
eau est un paramètre etles opérateurs d'inféren
e ne sont appliqués qu'aux 
lauses du fais
eau, les autres étantignorées.1.2.6 Deux systèmes de PLIDans 
ette sous se
tion, deux systèmes de PLI sont présentés : FOIL et Aleph. Cesdeux systèmes s'appuient sur une sémantique normale et leur algorithme de 
onstru
-tion de théorie (ensemble de 
lauses) adopte, au moins au début, des stratégies detype "séparer pour régner" (voir sous-se
tion 1.1.3). FOIL est un système de re
her
hedes
endante alors que Aleph est un système de re
her
he mixte.1.2.6.1 FOIL : un système de re
her
he des
endanteLe but du système FOIL (Quinlan, 1990; Quinlan & Cameron-Jones, 1993) est de
onstruire un 
lassi�eur HSet, sous la forme d'un programme dé�ni 
ouvrant tousles exemples positifs E⊕ et au
un exemple E⊖. L'algorithme général de FOIL estun algorithme de type "séparer pour régner", le 
on
ept à apprendre est le prédi
at
c(X1, . . . ,Xn).Algorithme 1.25 : Algorithme de FOILEntrées : - un ensemble d'exemples E = E⊕ ∪ E⊖Sorties : - un programme dé�ni HSet

HSet := ∅
Pos := E⊕tant que Pos 6= ∅ faire

Neg := E⊖

C := c(X1, . . . ,Xn)←tant que Neg 6= ∅ faireConstruire un littéral L à ajouter à CRetirer de Neg les exemples négatifs non 
ouverts par CAjouter au programme HSet la 
lause CRetirer de Pos les exemples positifs 
ouverts par Cretourner le programme dé�ni HSetLors de la re
her
he d'une hypothèse pour la 
lasse ⊕, l'algorithme de FOIL (Al-gorithme 1.25) s'intéresse à l'ajout de deux types de littéraux, 
eux qui permettentl'ex
lusion d'exemples négatifs - il utilise pour 
ela le 
al
ul du gain d'information d'unlittéral - et 
eux qui permettent l'ajout de nouvelles variables.Le gain d'information est une heuristique de re
her
he (voir sous-se
tion 1.2.4.2).Soit L un littéral, Ci la 
lause en 
onstru
tion dans l'algorithme et Ci+1 la 
lause Cià laquelle est ajouté L. Pour une 
lause Cj , FOIL gère deux ensembles d'instan
es T⊕
j



24 Apprentissage de règleset T⊖
j . Un élément de T⊕

j (respe
tivement T⊖
j ) est une instan
e liée9 de la 
lause Cj
orrespondant à un exemple positif (respe
tivement négatif). Le 
al
ul du gain dépenddes 
lauses Ci, Ci+1 et du littéral L :

gain(Ci, Ci+1, L) = n⊕(Ci) ∗
(

log2(
||T⊕

i+1||

||T⊕
i+1||+ ||T

⊖
i+1||

)− log2(
||T⊕

i ||

||T⊕
i ||+ ||T

⊖
i ||

)
)Où n⊕(Ci) est le nombre d'exemples positifs 
ouverts par Ci et ||Tj || est le 
ardinalde l'ensemble Tj .Du fait de sa méthode d'apprentissage, FOIL permet de traiter les données bruitées.En e�et, il peut 
onsidérer qu'une 
ertaine partie des données est bruitée et arrêter la
onstru
tion de la 
lause alors que des exemples négatifs sont en
ore 
ouverts.Une des di�
ultés de FOIL est un problème d'e�
a
ité lié au 
al
ul 
oûteux desensembles T⊕

j et T⊖
j . Une autre di�
ulté, 
ette fois 
i pour l'utilisateur, est la né
essairereprésentation de la 
onnaissan
e a priori T en extension ; la 
onnaissan
e a priori nedoit 
ontenir que des littéraux totalement instan
iés.De nombreux systèmes de PLI se sont inspirés de FOIL. Par exemple FOCL (Paz-zani & Kibler, 1992) est une extension de FOIL permettant la prise en 
ompte d'une
onnaissan
e a priori dé�nie en intention, pouvant 
ontenir des 
lauses non unitaires.FOIDL (Mooney & Cali�, 1995) permet aussi la dé�nition d'une 
onnaissan
e a priorien intention et 
onstruit des listes de dé
ision (les règles sont ordonnées). MFOIL (Dºe-roski, 1993) propose de rempla
er le gain d'information par l'heuristique de re
her
hem-estimate (voir exemple 1.19).1.2.6.2 Aleph : un système de re
her
he mixteAleph (Srinivasan, 2003) est un su

esseur de PROGOL (Muggleton, 1995). A l'ori-gine, Aleph (Algorithme 1.26) est un algorithme de type "séparer pour régner" se basantsur la re
her
he mixte telle que dé
rite dans la se
tion 1.2.5.3. L'étape de saturation etde rédu
tion sont respe
tivement les étapes de re
her
he as
endante et des
endante dela re
her
he mixte. La dé
laration de modes est un biais dé
laratif (voir sous-se
tion1.2.4.1) utilisé pour la 
onstru
tion de ⊥ et pour la restri
tion de l'espa
e des hypothèsesdans l'étape de re
her
he as
endante.L'algorithme est hautement paramétrable, Aleph a en e�et été 
onçu pour proposerdans un outil unique, la mise en ÷uvre de di�érents biais, stratégies et élagages proposésdans divers systèmes tels que PROGOL, FOIL (Quinlan & Cameron-Jones, 1993), FORS(Karali£ & Bratko, 1997), TILDE (Blo
keel & De Raedt, 1998), MIDOS (Wrobel, 1997)et WARMR (Dehaspe, 1999). Par exemple, un ensemble d'heuristiques de re
her
heest disponible pour l'évaluation des 
lauses mais il est possible de dé�nir ses propresheuristiques.9Une instan
e liée de Cj 
orrespondant à un exemple e peut être vue 
omme une substitution desvariables de Cj faisant 
orrespondre à 
ha
une des variables une 
onstante, et qui est le résultat d'unedédu
tion de l'exemple e à l'aide de la 
lause Cj . Pour une 
lause et un exemple donnés, il peut don
y avoir plusieurs instan
es liées.
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lusion 25Algorithme 1.26 : Algorithme d'AlephEntrées : - un ensemble d'exemples E = E⊕ ∪ E⊖Sorties : - un programme dé�ni HSet
HSet := ∅
Pos := E⊕tant que Pos 6= ∅ faire1. Choisir aléatoirement e parmi E⊕2. Étape de saturation : 
onstruire la 
lause ⊥ la plus spé
i�que de l'espa
ede re
her
he telle que T ∧ e |=⊥. Cette 
lause, aussi appelée bottom 
lause,est généralement une 
lause dé�nie 
ontenant un grand nombre de littéraux3. Étape de rédu
tion : par
ourir l'espa
e de re
her
he des 
lauses C plusgénérales que ⊥, telles que tout littéral de la formule C est présent dans laformule ⊥ (C ⊆⊥)4. Soit Cb la 
lause au meilleur s
ore :� Ajouter Cb au programme dé�ni HSet� Enlever de Pos les exemples positifs 
ouverts par Cbretourner le programme dé�ni HSetEn�n, Aleph propose à l'utilisateur d'établir l'opérateur d'inféren
e dédu
tive utilisélors de la re
her
he des
endante (l'étape de rédu
tion). L'utilisateur doit alors dé�nirle prédi
at refine(Ci, Ci+1) où Ci et Ci+1 sont des 
lauses. Cet opérateur déterminela 
onstru
tion de nouvelles 
lauses Ci+1 à partir d'une 
lause Ci. Pour e�e
tuer unere
her
he des
endante, il faut tout de même s'assurer qu'il respe
te le fait que la 
lause

Ci θ-subsume la 
lause Ci+1. Par 
ontre, il peut être la 
on
aténation de plusieurs opé-rateurs d'inféren
e dédu
tive élémentaires tels que l'ajout d'un prédi
at à la 
lause oùl'appli
ation d'une substitution à Ci. Aleph teste alors sur les exemples toutes les 
lauses
Ci+i 
onstruites par le prédi
at refine/2 qui sont in
luses dans ⊥. On peut même dé
i-der de ne pas 
onstruire la 
lause ⊥, Aleph ne véri�e alors pas l'in
lusion de Ci+1 dans
⊥. Cette dernière appro
he revient �nalement à une re
her
he de 
lauses ex
lusivementdes
endante (
omme FOIL par exemple) où l'opérateur d'inféren
e dédu
tive est dé�niepar l'utilisateur.1.3 Con
lusionDi�érentes te
hniques d'apprentissage de règles de 
lassi�
ation sont exposées dans
e 
hapitre.Dans le 
adre d'une logique attribut-valeur le système CN2 et l'apprentissage d'arbresde dé
ision sont présentés. Le système CN2 permet l'indu
tion, pour 
ha
une des 
lassesd'apprentissage d'un ensemble de règles de 
lassi�
ation. La 
lassi�
ation de nouveauxexemples se fait alors à l'aide de l'ensemble des règles. Les arbres de dé
isions sont desstru
tures permettant la 
lassi�
ation de nouveaux exemples en par
ourant la stru
tured'arbre induite de haut en bas ; 
'est-à-dire depuis la ra
ine de l'arbre jusqu'à ses feuilles.



26 Apprentissage de règlesLes noeuds d'un arbre représentent des attributs de l'appli
ation, ex
eptés les feuilles quireprésentent des 
lasses d'apprentissage. En utilisant un langage attribut-valeur, on faitl'hypothèse que l'appli
ation peut être dé
rite uniquement par un ensemble d'attributs.La programmation logique indu
tive (PLI) re
ouvre l'ensemble des méthodes per-mettant l'indu
tion de règles dans le 
adre du langage des prédi
ats. Ce langage, plusexpressif que le langage attribut-valeur, permet en parti
ulier de dé
rire des relationsentre objets de l'appli
ation. Le revers de 
ette expressivité est, en général, un 
oût plusimportant, en terme de temps et d'espa
e mémoire pour la génération des règles. Lesspé
i�
ations de l'espa
e de re
her
he et de la stratégie adoptée pour son par
ours sontdon
 dé
isives. Deux systèmes de PLI sont présentés i
i, FOIL et Aleph. Le premieradopte une stratégie de re
her
he des
endante dans l'espa
e des hypothèses. Le se
ondadopte une stratégie mixte (as
endante puis des
endante) ; on note toutefois qu'Alephpeut adopter une stratégie de re
her
he ex
lusivement des
endante.On di�éren
ie en�n deux types de systèmes, 
eux qui utilisent une stratégie de type"diviser pour régner" et "séparer pour régner". On s'intéresse i
i à la di�éren
e, au vudes ensembles de règles générés, dans l'adéquation de 
es règles ave
 les exemples. Dansle premier 
as, un exemple est 
ouvert exa
tement par une seule règle. Dans le deuxième
as, 
ette 
ontrainte n'existe pas ; ainsi, plusieurs règles peuvent être di�érentes expli-
ations d'un même exemple.



Chapitre 2Le modèle Sa
adeau et lasimulation de s
énariosLe projet Sa
adeau (Système d'A
quisition de Connaissan
es pour l'Aide à laDé
ision pour la qualité de l'EAU) vise à fournir une démar
he et des outils permettantaux gestionnaires d'un territoire d'améliorer les pratiques agri
oles et les aménagementsdu territoire dans un obje
tif de maîtrise de la qualité de l'eau. Il s'est fo
alisé sur uneappli
ation portant sur le désherbage du maïs et son impa
t sur la 
ontamination deseaux super�
ielles dans un 
ontexte de systèmes agri
oles liés à l'élevage, où la part dumaïs dans l'assolement est importante. Le site d'appli
ation est 
elui du bassin versantdu Frémeur dans le Morbihan.Dans une première étape, le projet s'est 
onsa
ré à l'élaboration d'un modèle desimulation des pratiques de désherbage des 
ultures et du transfert d'herbi
ides qui enrésulte, a�n d'en évaluer les impa
ts en terme de qualité de l'eau (Tortrat, 2005). Ce si-mulateur permet ainsi de tester di�érents s
énarios a�n d'évaluer l'impa
t des stratégiesde désherbage, de la variabilité 
limatique et des aménagements ou les 
on�gurationsspatiales du territoire.Les résultats de simulation sont utilisés, dans une se
onde étape du projet, pourdé
ouvrir, par des te
hniques d'apprentissage symbolique, les variables expli
atives desphénomènes observés ou simulés et pour établir les relations entre 
es variables a�nd'avoir une meilleure 
ompréhension et visibilité des fa
teurs importants. Ces infor-mations permettent de produire des représentations médiatri
es adaptées à la dé
isiontelles que des 
artes, à l'é
helle du bassin versant, illustrant les risques de transfertd'herbi
ide.La se
tion 2.1 introduit, en se fo
alisant sur le modèle développé, des notions surle transfert d'eau et de pesti
ides à travers un bassin versant, ainsi que sur les modesde dé
ision des agri
ulteurs pour le désherbage du maïs. La se
tion 2.2 
onstitue unbilan des entrées et sorties du modèle. Nous nous intéressons parti
ulièrement à lareprésentation des données, un dé
oupage du bassin versant en sous-bassins appelésarbres d'exutoires est proposé. Un arbre d'exutoire est en général le territoire drainé parun point de sortie vers le réseau hydrographique, il peut 
orrespondre à plusieurs parties27



28 Le modèle Sa
adeau et la simulation de s
énariosde par
elles : 
elle 
ontiguë au réseau hydrographique, notée P , ainsi que 
elles en amontde P . Des variables de sorties sont dé�nies aux di�érentes é
helles 
onsidérées, qui sontle bassin versant et l'arbre d'exutoire, a�n de 
ara
tériser le transfert d'herbi
ides. Dansla se
tion 2.3, les 
on
lusions d'une étude sur l'impa
t de plusieurs fa
teurs, réalisée àpartir du modèle, sont données. Cette étude s'appuie sur la simulation de s
énarios.2.1 Modélisation des pro
essusDeux modèles interagissent pour assurer la simulation de tous les pro
essus pris en
ompte dans 
e projet. L'un représente les pro
essus biophysiques (sous-se
tions 2.1.2et 2.1.3) et l'autre les pro
essus de dé
ision des agri
ulteurs (sous-se
tion 2.1.4). Avantde présenter le premier, nous introduisons des notions sur les é
oulements au sein d'unbassin versant (sous-se
tion 2.1.1). Un bassin versant représente le territoire drainé parune rivière en amont d'un point nommé l'exutoire (�gure 2.1).PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 2.1 � Le bassin versant du Frémeur d'une super�
ie de 17 km2.2.1.1 Modélisation des pro
essus hydrologiquesPlusieurs pro
essus d'é
oulements interviennent lors d'un transfert d'eau et d'élé-ments 
himiques asso
iés dans un bassin versant (�gure 2.2).L'in�ltration et la re
harge de nappe sont les pro
essus 
orrespondant aux quantitésentrantes et s'é
oulant dans le sol jusque la nappe. Des modèles dits à base physiques'appuient généralement sur l'équation de Ri
hards (Ri
hards, 1931) pour simuler 
eté
oulement verti
al au 
ours du temps. Cette équation permet le 
al
ul du �ux volu-mique d'eau verti
al dans le sol en 
onsidérant le potentiel de l'eau et la teneur en eau àun point donné dans le sol, 
eux-
i reposant sur les for
es de gravité et les potentiels depression tels que l'e�et de 
apillarité. TOPMODEL (Beven & Kirkby, 1979) est quantà lui un modèle 
on
eptuel basé sur un système à réservoir. Tant qu'un réservoir n'estpas rempli, l'eau ne pénètre pas dans un réservoir plus profond. D'autre modèles, ditsempiriques, s'appuient sur la notion de dé
roissan
e de l'in�ltration ; une formule de dé-
roissan
e souvent utilisée est 
elle de Horton (Horton, 1938). La 
apa
ité d'in�ltration,qui est le �ux maximal entrant dans le sol détermine le partage entre l'in�ltration et le
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recharge de 
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PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 2.2 � Les di�érents é
oulements dans un bassin versant. L'é
oulement profond denappe et la re
harge hydrique de la nappe ne sont pas pris en 
ompte dans le modèleSa
adeau. La re
harge de la nappe en pesti
ides par 
ontre est prise en 
ompte.ruissellement. Elle est en e�et importante après un travail du sol (tel qu'un labour) etdé
roît au 
ours du temps du fait de l'évolution de la stru
ture du sol, la rugosité dusol se lissant et sa porosité se fermant.Le ruissellement hortonien se produit lorsqu'une pluie dépasse la 
apa
ité d'in�l-tration du sol. Le modèle STREAM (Cerdan et al., 2001) s'appuie sur des tableauxexperts, pour des sols limoneux, a�n de déterminer la 
apa
ité d'in�ltration et don
le ruissellement hortonien en fon
tion du 
ouvert végétal et de l'état de surfa
e du sol(
omprenant la rugosité et l'état stru
tural du sol).Le ruissellement sur surfa
e saturée se produit au niveau des zones où la nappe af-�eure, où il n'y a pas d'in�ltration possible. La modélisation de 
et é
oulement né
essitede déterminer 
es zones. Au sein du modèle TOPMODEL (Beven & Kirkby, 1979), lessurfa
es saturées sont lo
alisées en fon
tion des dé�
its de saturation lo
aux, 
'est-à-direde la quantité d'eau qu'il est né
essaire d'apporter pour saturer le sol en eau. Le 
al
ulde 
es dé�
its s'appuient sur le débit observé à l'exutoire du bassin versant et l'indi
etopographique de Beven (Beven & Kirkby, 1979). Pour un point P donné du bassinversant, 
et indi
e dépend de l'aire drainée draine(P ) (
'est-à-dire la surfa
e amont enhe
tare s'é
oulant jusqu'à P ) et de la pente lo
ale au point P (voir �gure 2.6) :

beven(P ) = ln
(draine(P )

tan(βP )

) (2.3)Un indi
e de Beven important signi�e que la nappe est mal drainée, et don
 souventpro
he du sol, P se trouve alors probablement en fond de bassin versant.Pour la modélisation des é
oulements nappe (profond et de subsurfa
e), des modèles
on
eptuels sont basés sur un dé
oupage du pro�l de sol en 
olonnes, la profondeur dutoit de la nappe étant propre à 
haque 
olonne.Le transfert de pesti
ides sur la surfa
e du sol peut se faire sous forme dissoute dansl'eau de ruissellement ou sous forme parti
ulaire adsorbée (
'est-à-dire �xée) sur des
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adeau et la simulation de s
énariosmatières en suspension. Ce deuxième pro
essus est lié à l'érosion du sol, peu importantepour les pesti
ides et négligé i
i. La modélisation des transferts de pesti
ides dans lesol est di�
ile, 
ar la porosité joue un r�le important. Des voies préférentielles, tellesque 
elles liées à la ma
roporosité du sol, sont les plus représentées, elles impliquent untransfert rapide et important.Les 
hoix e�e
tués pour le développement du modèle de transfert Sa
adeau re-posent sur une appro
he 
on
eptuelle et des variables fa
iles à observer. L'obje
tif estde pouvoir simuler les transferts à l'aide de variables internes observables et interpré-tables. Les partis pris du modèle sont les suivants :� le partage ruissellement-in�ltration s'appuie sur des tableaux experts en fon
tionde l'état stru
tural de surfa
e du sol, 
omme (Cerdan et al., 2001) ;� la lo
alisation des zones saturées et la modélisation de subsurfa
e s'appuie sur undé
oupage du pro�l de sol en 
olonnes dont les profondeurs de nappe sont 
al
uléesdynamiquement ave
 le débit et l'indi
e topographique de Beven (équation 2.3)par assimilation des gradients hydrauliques aux gradients topographiques.� les é
oulements profonds de nappe ne sont pas modélisés 
ar lents ;� la re
harge de la nappe, di�
ile à modéliser, n'est pas prise en 
ompte pour l'eau ;la re
harge à la nappe des pesti
ides est estimée par un abattement des quantitésmobilisées par l'eau d'in�ltration, en fon
tion de la profondeur de nappe.À 
e modèle, représentant les pro
essus biophysiques de transfert, est 
ouplé unmodèle des pro
essus de dé
ision des agri
ulteurs pour le désherbage du maïs.2.1.2 Modélisation spatiale du bassin versantLa modélisation des é
oulements dans Sa
adeau s'appuie sur des spatialisationsdi�érentes de la surfa
e du sol et du bassin versant. L'une est liée au ruissellement,l'autre aux é
oulements de subsurfa
e.2.1.2.1 RuissellementLa modélisation des pro
essus biophysiques part de l'hypothèse que les �ux (d'eau etd'herbi
ides) en sortie de bassins versants sont prin
ipalement 
ontr�lés par la 
onne
-tivité des é
oulements liée à la mosaïque paysagère (Tortrat, 2005). En e�et les �ux sor-tants sont très faibles par rapport aux �ux entrants : ils sont liés aux �ux entrants maisaussi aux 
on�gurations spatiales (allo
ation spatiale des appli
ations et aménagementde l'espa
e). Le modèle s'appuie don
 sur une des
ription détaillée des 
heminementsde l'eau dans le bassin versant.Pour le ruissellement (Tortrat et al., 2004), il faut déterminer l'ensemble des 
heminsempruntés par l'eau et les herbi
ides. Les �ux sont éva
ués d'une par
elle en un pointd'éva
uation appelé exutoire de par
elle. Par abus de langage, nous assimilerons par lasuite un exutoire d'une par
elle p à l'aire drainée de p par un de ses points d'éva
uation.Dé�nition 2.4 (Exutoire de par
elle).Un exutoire e d'une par
elle p est l'aire, 
ontenue dans p, drainée par un point d'éva
ua-
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essus 31tion de p. En parti
ulier, il n'existe pas d'é
hange de �ux entre e et tout autre exutoire
onstituant p.A�n de déterminer les exutoires et les relations entre eux (�gure 2.5) une 
arted'o

upation du sol et un modèle numérique d'altitude (MNA) du bassin versant sontutilisés. La 
arte d'o

upation du sol indique les limites de par
elles ainsi que leurutilisation. Le MNA est une base de données donnant l'altitude d'un n÷ud d'une grillerégulière, i
i de 20 mètres. La détermination des exutoires et des relations se déroule entrois étapes :
PSfragrepla
ements___(en%)

nombred'arbres

Fig. 2.5 � Pro
essus en 3 étapes de détermination des é
oulements entre exutoires depar
elles ; a : détermination du réseau de drainage. b : superposition du réseau et dela 
arte d'o

upation du sol. 
 : détermination des exutoires et des é
oulements entreexutoires. Les exutoires de la par
elle parc1, par exemple, sont exu1 et exu2.a. Le réseau de drainage est 
onstruit à partir d'un s
héma mono-dire
tionnel des é
ou-lements1. L'eau ruissellera d'une maille à la maille voisine qui a la plus faiblealtitude 
'est à dire qui se trouve dans la pente la plus importante. Des fon
tion-nalités peuvent être atta
hées aux frontières de maille ; par exemple, une haie, auniveau d'une limite de maille, est vue 
omme un obsta
le pour le ruissellementet implique la modi�
ation du réseau de drainage a�n de prendre en 
ompte 
etobsta
le.b. La 
arte d'o

upation du sol et le réseau de drainage sont superposés, en faisant
orrespondre au mieux les frontières de par
elle et les frontières des mailles.1On parle de modélisation mono-dire
tionnelle 
ar une maille ne peut être reliée qu'à une seul autremaille.
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. Chaque point (maille) d'éva
uation d'eau d'une par
elle 
onstitue, ave
 la surfa
e dela par
elle qui l'alimente, un exutoire. Les é
oulements entre exutoires sont dé�nisen s'appuyant sur le réseau de drainage.La simulation des �ux d'eau in�ltrés et ruisselés par exutoire repose sur une dé-mar
he pro
he de 
elle du modèle STREAM (voir sous-se
tion 2.1.1). Puis les �ux sontagrégés par sommation sur les exutoires de par
elles empruntés au 
ours du transfertvers le réseau hydrographique. Cette sommation tient 
ompte de possibles ré-in�ltrationde l'eau et des pesti
ides d'une par
elle amont à une par
elle aval.2.1.2.2 É
oulements de subsurfa
eLa stru
turation du pro�l du sol repose sur un dé
oupage de 
elui 
i en des 
olonnesayant leur propre profondeur de toit de nappe. Le modèle s'appuie sur l'estimationjournalière de la profondeur du toit de la nappe a�n de simuler les é
oulements desubsurfa
e et sur surfa
e saturée. Pour 
ela, l'indi
e topographique de Beven (équation2.3) est utilisé, ainsi que le débit à l'exutoire du bassin versant.
zone 
saturée

0m0,3m1m3m

P

aire drainée au point P

 nappe

profondeur
de nappe

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbres

βP

Fig. 2.6 � Au point P , qui peut être un point d'éva
uation d'un exutoire de par
elle
exu, l'indi
e de Beven est 
al
ulé à l'aide de la pente lo
ale et de l'aire drainée. Laprofondeur de nappe est évaluée pour tous les jours de simulation et l'abattement desherbi
ides arrivant à la nappe est fon
tion de la 
olonne d'appartenan
e de exu.2.1.3 Modélisation du transfert de pesti
idesAu 
ours du temps, les matières a
tives à la surfa
e se dégradent. La dégradation, enfon
tion du temps, est 
al
ulée à partir d'un paramètre de demi-vie de dissipation DT50de la matière a
tive du pesti
ide. Ce paramètre est le temps né
essaire pour réduire demoitié une quantité initiale donnée. Plus le DT50 d'une matière a
tive est important,plus 
elle-
i met du temps à se dégrader et don
 plus son utilisation 
omporte de risquespour le transfert.
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essus 33Pour l'ensemble des é
oulements modélisés, un 
oe�
ient de partage eau/sol est in-troduit pour déterminer les �ux de pesti
ides 
ouplés aux �ux d'eau. Lors d'évènementspluvieux, une partie de la quantité d'herbi
ide présent sur la surfa
e de l'exutoire estmise en solution ave
 l'eau ruisselante. La fon
tion d'é
hange permet d'évaluer 
ettequantité qui dépend d'un paramètre de rétention KOC de la matière a
tive. Plus leKOC d'une matière a
tive est faible, plus la quantité mise en solution est importanteet don
 plus le risque de transfert est grand.Le risque de transfert, lié à l'utilisation d'une matière a
tive donnée, peut �nalementêtre estimé à partir de son DT50, de son KOC et des doses appliquées. Une 
lassi�
ationdes matières a
tives (risque fort, moyen ou faible2) est dé�nie à l'aide de 
es trois 
ritères.Les �ux d'herbi
ides transférés par é
oulement de subsurfa
e à un exutoire donnésont abattus d'un fa
teur propre à la zone d'appartenan
e de l'exutoire : quatre zonessont en e�et prédé�nies en fon
tion de la profondeur de la nappe (voir �gure 2.6), lalo
alisation de 
es zones évoluent don
 dans le temps. Par exemple, si l'exutoire, pourun jour de simulation donné, appartient à une zone pro
he du toit de la nappe (<0.30m)alors l'abattement de la quantité de pesti
ides lessivée est relativement faible (90% desquantités sont abattues) ; au 
ontraire, si l'exutoire est en haut de bassin versant (nappeprofonde) alors l'abattement est total (100%).Alors que le transfert du ruissellement des pesti
ides est simulé au pas de tempsjournalier (
'est un pro
essus rapide d'é
oulement), les quantités de pesti
ides arrivantà la nappe par subsurfa
e transfèrent vers le réseau hydrographique plus lentement. Unpro
essus de "vidange" de la nappe est simulé, il dépend du débit d'eau journalier àl'exutoire du bassin versant. Le transfert de pesti
ides par subsurfa
e vers le réseau hy-drographique peut prendre plusieurs jours, il 
omprend un transfert 
ouplé à la re
hargede la nappe puis une vidange de 
elle-
i.2.1.4 Modélisation des pro
essus dé
isionnelsLa modélisation des pro
essus dé
isionnels doit permettre de simuler les 
ara
téris-tiques des appli
ations (produits, doses et dates) pour 
ha
une des par
elles 
ultivéesen maïs. La �nalité du modèle dé
isionnel est d'introduire une variabilité spatiale ettemporelle des appli
ations en 
ohéren
e ave
 la réalité. Un itinéraire te
hnique est, demanière générale, l'ensemble d'a
tes te
hniques du ressort de l'agri
ulteur qui dé
riventson a
tivité. Dans le 
adre de 
ette thèse, nous nous intéressons uniquement aux a
tesliés au désherbage des par
elles 
ultivées en maïs.Dé�nition 2.7 (Itinéraire te
hnique de désherbage - ITK).Un itinéraire te
hnique de désherbage (ITK) dé�nit pour une par
elle maïs la stratégied'appli
ation, 
elle-
i 
onditionnant les fenêtres temporelles d'appli
ation du pesti
ide.Une stratégie de type "prélevée puis post levée" 
onsiste en deux appli
ations, la premièrejuste après le semis du maïs et la se
onde au stade 5 feuilles du maïs. Une stratégie de2Nous utilisons la 
lassi�
ation des matières a
tives proposée par la CORPEP(Cellule d'Orientation Régionale pour la Prote
tion des Eaux 
ontre les Pesti
ides)http ://draf.bretagne.agri
ulture.gouv.fr/
orpep/.
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énariostype "tout en post levée" 
onsiste aussi en deux appli
ations, la première au stade 3feuilles du maïs et la se
onde au stade 5-7 feuilles. L'ITK dé�nit aussi les matièresa
tives utilisées et don
 la 
lasse de risque de transfert asso
iée (fort, moyen ou faible).Les pro
essus dé
isionnels sont modélisés dans le 
adre de fenêtres temporelles d'a
-tion prédé�nies en fon
tion des pratiques agri
oles types. Les a
tions3 ne sont possiblesqu'à l'intérieur des fenêtres temporelles prévues.Les pro
essus de dé
ision sont simulés en fon
tion de 
ontraintes formalisées. Les
ontraintes liées au temps de travail et à la disponibilité des ma
hines vont étaler lesa
tions dans le temps, sur la fenêtre temporelle prédé�nie (stratégie de l'ITK), et dansl'espa
e, sur la sole de maïs de 
haque agri
ulteur. Les 
ontraintes liées au 
limat vontdi�érer l'a
tion, 
e report 
onduisant à 
on
entrer ou étaler les a
tions sur l'ensembledu bassin versant. Les 
ontraintes de milieu (par
elle humide de bas de versant parexemple) vont 
onduire à di�érer l'a
tion sur 
ertains se
teurs du bassin versant. Les
ontraintes sont exprimées à l'aide de règles de dé
ision. Les règles de dé
ision, présentéessous la forme [a
tion A si les 
onditions B sont respe
tées℄, sont adaptées à déterminerl'o

urren
e d'une a
tion fa
e à l'aléa 
limatique ou organisationnel (voir l'exemple 2.8).Exemple 2.8 (règles de dé
ision du modèle dé
isionnel).Une appli
ation de pesti
ide peut être exé
utée à un jour J sur une par
elle P si les
onditions suivantes sont remplies :� J est 
ontenu dans la fenêtre temporelle prévue par l'ITK pour 
ette appli
ation ;� la quantité de pluie au jour J est inférieure à un seuil prédé�ni ;� depuis le dernier jour de pluie, le temps é
oulé est su�sant pour un rééssuyage dusol assurant une 
ondition de portan
e du sol et permettant aux engins agri
olesde rentrer sur la par
elle P ;� le temps né
essaire au traitement de la par
elle P (lié à la surfa
e de P ) nené
essite pas un dépassement trop important du temps de travail journalier del'exploitant ;� un engin agri
ole est à disposition de l'exploitant pour l'appli
ation.Le modèle Sa
adeau s'appuie sur le 
ouplage du modèle dé
isionnel et du modèlebiophysique de transfert (�gure 2.9).Une simulation 
al
ule les quantités d'herbi
ides transférées journalières sur la sai-son 
ulturale, 
elle-
i 
ommen
e en avril et s'étale sur quatre mois. Le fon
tionnementgénéral du modèle est donné dans l'algorithme 2.10.2.2 Représentation des résultats de simulationL'obje
tif i
i est tout d'abord de faire un bilan des entrées et sorties du modèle.Les entrées sont 
atégorisées dans la sous-se
tion 2.2.3. Des 
hoix spé
i�ques de re-présentation sont donnés tels que le dé
oupage du bassin versant en arbres d'exutoires3i
i, on ne 
onsidère que l'a
tion de l'appli
ation de pesti
ides, mais, par exemple, le modèle requiertaussi de �xer la fenêtre temporelle de l'a
tion du semis du maïs.
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PSfrag repla
ements

_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 2.9 � Le modèle Sa
adeau est le 
ouplage d'un modèle dé
isionnel simulant lespratiques agri
oles et d'un modèle biophysique des transferts de l'eau et des herbi
ides.Algorithme 2.10 : Fon
tionnement général du modèle Sa
adeau.Entrées : - (voir sous-se
tion 2.2.3)Sorties : - quantités transférées et 
on
entrations journalières pour 
ha
une desmatières a
tivespour 
haque jour J de la saison 
ulturale fairepour 
haque par
elle P 
ultivée en maïs fairesi une a
tivité agri
ole A est en attente sur P et queles 
onditions pour A sont remplies alorssimuler A (désherbage, semis . . . )(modèle dé
isionnel)pour 
haque exutoire de par
elle fairesimuler les transfert d'herbi
idespar ruissellement et subsurfa
e(modèle de transfert)(sous-se
tion 2.2.2). Cette représentation est utilisée pour l'indu
tion de règles dans le
hapitre 3. En�n, on se pose le problème de la 
ara
térisation du transfert ; dans 
etteoptique, on dé�nit des variables de sorties du modèle (sous-se
tion 2.2.3).2.2.1 Entrées du modèleLes di�érentes entrées du modèles sont regroupées, a�n de les identi�er par la suite,de la manière suivante :� Les données topologiques rassemblent les données relatives à la 
onne
tivité des
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adeau et la simulation de s
énariospar
elles, 
'est-à-dire les relations d'é
oulements entre exutoires, les données d'in-di
e topographique et de pente de 
haque exutoire, et les données relatives à laprésen
e ou non d'un bord de 
hamps ayant un r�le tampon ;� Les données d'o

upation du sol représentent l'a�e
tation pour 
haque par
elled'une o

upation du sol (maïs, 
éréale, prairie temporaire . . . ) ;� Les données d'exploitation fournissent le regroupement en exploitations des par-
elles 
ultivées en maïs ;� Les données dé
isionnelles 
orrespondent à l'a�e
tation d'un itinéraire te
hniquede désherbage (ITK) à 
haque par
elle maïs ;� les données 
limatiques sont les 
hroniques 
limatiques pour la saison 
ulturale dumaïs. Il s'agit en parti
ulier de séries temporelles, à l'é
helle de la journée ou del'heure, des quantités de pluies et des températures.2.2.2 Arbre d'exutoiresLa modélisation mono-dire
tionnelle du ruissellement implique qu'un exutoire depar
elle se déverse dans au plus un exutoire d'une autre par
elle ; elle permet la re-présentation du bassin versant à l'aide de stru
tures d'arbres où les n÷uds sont desexutoires et les ar
s des relations entre eux.Dé�nition 2.11 (Relations "�ls" et "en amont" entre exutoires).L'exutoire de par
elle exuB est un "�ls" de l'exutoire exuA (ou exuA est le père de exuB)si exuB se déverse dans exuA. Un exutoire exuC est dit en amont4 de l'exutoire exuA(ou exuA est en aval de exuC) s'il existe un 
hemin entre exuC et exuA, autrementdit, s'il existe un ensemble d'exutoires exu1, .., exun tels que exuC est le �ls de exun,
exui+1 est le �ls de exui (pour tout i) et exu1 est le �ls de exuA.Dé�nition 2.12 (Arbre d'exutoires et sa ra
ine).Un exutoire exuR se déversant dans le réseau hydrographique ou ne se déversant dansau
un exutoire est une ra
ine d'arbre d'exutoires. L'arbre d'exutoires de ra
ine exuRest le sous-bassin versant 
omposé de exuR et des exutoires en amont de exuR.Nous proposons un dé
oupage du bassin versant en "sous-bassins versants" qui sontdes arbres d'exutoires. Les sous-bassins alimentent tous le réseau hydrographique parsubsurfa
e. Seuls 
eux ayant un lien entre leur ra
ine et le réseau hydrographique ali-mentent 
e réseau par ruissellement (voir �gure 2.13). On remarque que la des
riptiondes exutoires d'un arbre peut s'appuyer sur des variables internes du modèle. Notam-ment, les exutoires de l'arbre représenté pour l'exemple dans la �gure 2.14 sont dé
rits,lorsqu'ils font partie d'une par
elle 
ultivée en maïs, par la quantité totale de matièrea
tive appliquée sur la surfa
e de l'exutoire. Cette variable n'est pas une entrée du mo-dèle, elle est établie par le modèle dé
isionnel. Elle représente néanmoins un fa
teurd'intérêt pour le problème du transfert d'herbi
ides.Pour un exutoire donné, tout �ux le traversant provient soit d'exutoires amont soitde la surfa
e de par
elle qui l'alimente. Ainsi, en s'intéressant à un arbre d'exutoire, on4La relation "en amont" est en fait la 
l�ture transitive de la relation "�ls".
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ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 2.13 � Représentation d'un bassin versant par un ensemble d'arbres d'exutoires.Tous les arbres alimentent le réseau hydrographique par subsurfa
e, 
ertains l'alimententaussi par ruissellement.

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 2.14 � Un exemple d'arbre d'exutoires où 
haque exutoire est dé
rit à l'aide de don-nées d'o

upation du sol, topologiques et dé
isionnelles (en italique). Cette des
riptionest formalisée par un ensemble d'attributs dans le 
hapitre 3.



38 Le modèle Sa
adeau et la simulation de s
énariospeut estimer la 
ontribution de 
e sous bassin versant en termes de transfert d'herbi
ides,et 
e
i indépendemment des autres arbres : il n'y a pas de transfert entre deux arbresd'exutoires.2.2.3 Variables de sortieLes sorties de simulation sont les 
on
entrations journalières, pour 
ha
une des sub-stan
es a
tives et pour 
haque jour de la saison 
ulturale (de avril à août), à l'exutoiredu bassin versant. Dans l'optique d'analyser les résultats de simulation, nous dé�nissonsdes variables a�n d'agréger 
es sorties. Deux points de vues sont i
i adoptés pour évaluerle transfert de pesti
ides. Le premier s'appuie sur le 
umul, sur la saison 
ulturale, des
on
entrations d'herbi
ides à l'exutoire du bassin versant ; le deuxième repose sur ladé�nition d'une variable de taux de transfert dans le but d'estimer l'intensité de l'e�ettampon global (voir 
i-dessous) pour un arbre d'exutoires puis un bassin versant.La 
on
entration de substan
es a
tives dans l'eau à l'exutoire du bassin versantest un 
ritère souvent utilisé pour estimer la qualité de l'eau. L'un des obje
tifs duprogramme Bretagne Eau Pure, par exemple, est de maintenir une 
on
entration jour-nalière inférieure à 0, 5 µg.l−1 pour le 
umul des 
on
entrations des substan
es a
tivesprésentes. On s'intéresse i
i au 
umul, pour toute substan
e a
tive et tous les jourssimulés, des 
on
entrations journalières à l'exutoire du bassin versant. Ces 
umuls de
on
entrations nous permettent de dé�nir une 
lassi�
ation des simulations e�e
tuées(tableau 2.15).Cumul des
< 50

≥ 50 ≥ 200 ≥ 500
> 1000
on
entrations (en µg.l−1) < 200 < 500 < 1000Classe de

conc0 conc1 conc2 conc3 conc4
on
entrationTab. 2.15 � Dé�nition des 
lasses de 
on
entrations en fon
tion du 
umul, pour lessubstan
es a
tives utilisées et sur la saison 
ulturale du maïs, des 
on
entrations àl'exutoire du bassin versant.La variable taux_transfert a pour obje
tif quant à elle d'estimer l'intensité de l'ef-fet tampon. Le 
on
ept d'e�et tampon (voir par exemple (Viaud et al., 2004)) exprimela résistan
e du paysage au transfert d'eau et/ou de 
harges polluantes. L'intensité del'e�et tampon se mesure par la relation entre �ux d'entrées et de sorties. Un paysageprésente un e�et tampon si la 
harge polluante baisse de l'entrée à la sortie. Les phéno-mènes impliqués sont 
onnus et sus
eptibles de se développer dans des stru
tures trèsdiversi�ées (marais, haies, prairies . . . ).Cette variable peut être 
al
ulée pour un arbre d'exutoire ; en e�et, on a vu que
eux-
i sont indépendants entre eux vis-à-vis du transfert de pesti
ides (sous-se
tion2.2.2). Quelques notations sont né
essaires : soit un exutoire e, une substan
e a
tive
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m ∈M et une 
hronique 
limatique5 c donnés, les valeurs suivantes sont des sorties desimulation :� apportc,m,e : la quantité de matière a
tive m appliquée sur l'exutoire e ;� subc,m,e : la quantité de matière a
tive m qui est transférée au réseau hydrogra-phique par subsurfa
e au niveau de e ;� ruissc,m,e : la quantité de matière a
tive m qui ruisselle de e ;Pour un arbre d'exutoires a, on note exus(a) l'ensemble de ses exutoires et rac(a) ∈
exus(a) son exutoire ra
ine. Soit c une 
hronique 
limatique (voir sous-se
tion ), nousdé�nissons le taux de transfert à l'é
helle d'un arbre d'exutoires a en nous appuyant surles quantités d'herbi
ides apportées et transférées :

apport(c, a) =
∑

m∈M,e∈exus(a)

apportc,m,e

transfert(c, a) =
∑

m∈M

(

ruissc,m,rac(a) +
∑

e∈exus(a)

subc,m,e

)

taux_transfert(c, a) =
transfert(c, a)

apport(c, a)
(2.16)Nous généralisons 
ette variable pour estimer l'e�et tampon sur l'ensemble du bassinversant. Soit une 
hronique 
limatique c et un bassin versant bv, on note arbs(bv)l'ensemble des arbres d'exutoires 
onstituant la bassin versant bv, le taux de transfertest dé�ni par :

taux_transfert(c, bv) =

∑

a∈arbs(bv)

transfert(c, a)

∑

a∈arbs(bv)

apport(c, a)
(2.17)Deux variables sont utilisées pour 
ara
tériser le transfert. La 
lasse de 
on
entration
umulée est une variable qualitative pour 
ara
tériser le transfert à l'é
helle du bassinversant. Le taux de transfert est une variable quantitative qui est 
al
ulée à l'é
helle del'arbre d'exutoires et 
elle du bassin versant.2.3 Exploration du modèleLe modèle Sa
adeau peut être utilisé dans le but d'étudier l'impa
t de 
ertainsfa
teurs sur les résultats de simulation. Les variables de sortie utilisées pour 
ette étudesont le taux de transfert (équation 2.17) et la 
on
entration 
umulée en pesti
ides àl'exutoire du bassin versant (tableau 2.15).5Une 
hronique 
limatique dé
rit les 
onditions météorologiques journalières sur l'ensemble de lasaison 
ulturale du maïs. Il s'agit don
 d'une séquen
e de données météorologiques 
on
ernant lapluviométrie, la température, et
..
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adeau et la simulation de s
énariosLes simulations sont e�e
tuées dans le 
adre de s
énarios, 
ha
un ayant pour obje
tifde faire ressortir l'impa
t d'un fa
teur parti
ulier sur les variables de sortie. Un s
énarioest vu i
i 
omme un ensemble de 
ontraintes sur les entrées du modèle. Un premiers
énario, dit de référen
e, est dé�ni (sous-se
tion 2.3.2) et s'appuie sur les donnéesdisponibles pour la simulation (sous-se
tion 2.3.1). À partir de 
e s
énario, trois autress
énarios sont dé�nis et 
on
ernent l'impa
t de la surfa
e totale 
ultivée en maïs, 
eluide l'utilisation de matière a
tive à risque de transfert fort, et 
elui de la 
onne
tivitédes exutoires de par
elles 
ultivées en maïs (sous-se
tion 2.3.3).2.3.1 Données disponibles pour la simulationLe bassin versant du Frémeur (Morbihan) a été 
hoisi 
omme site d'appli
ation 
ar
'est un bassin versant où des a
tions de remédiation sont en 
ours ; il est de petite taille,
e qui fa
ilite l'a
quisition des données. Il fait partie du programme Bretagne Eau Pureet nous disposons sur 
e bassin de quantités importantes de données sur l'utilisation deproduits phytosanitaires tels que les herbi
ides. Voi
i quelques données pour résumer lasituation du bassin :� il a une super�
ie totale de 14 km2 (1413 ha) ;� sa surfa
e agri
ole utile (SAU) est de 78%, 
e qui représente une forte pressionagri
ole ;� il est 
onstitué de 1419 par
elles qui peuvent être divisées en 5312 exutoires depar
elles, il peut être représenté par 692 arbres d'exutoires ;Des enquêtes, entre autres réalisées par Tortrat (Tortrat, 2005), nous permettent dedisposer de l'ensemble des données relatives à l'o

upation du sol et au désherbage pourl'année 
ulturale 2000. Pour résumer :� 30% de la SAU est 
ultivé en maïs, 30% en autres 
éréales, 25 à 30% en prairieset 10% en légumes ;� 302 he
tares sont 
ultivés en maïs (donnée SMais) ;� 36 exploitations 
ultivent du maïs (donnée NbExp) ;� 416 par
elles sont identi�ées 
omme potentiellement 
ultivables en maïs (donnée
PCM) ; 
e sont les par
elles qui sont ou pourront être 
ultivées en maïs, par lefait des rotations 
ulturales ; 
ela 
on
erne les par
elles dont l'o

upation (dansl'année 
ulturale 2000) est soit en maïs, soit en prairie temporaire, soit en 
éréale ;� 50 ITKs sont identi�és dont 30 sont de type "prélevée puis post levée" et 20 detype "tout en post levée", les ITKs utilisent en tout une quinzaine de matièresa
tives ;Des stations météorologiques pro
hes du bassin versant nous ont fourni 28 
hroniquesannuelles 
limatiques, étalées sur une période de dix années, dont 9 ont été re
euilliesentre 1994 et 2002 à la station de Naizin (la plus pro
he du bassin versant du Frémeur).2.3.2 S
énario de référen
eUn s
énario est exprimé par un ensemble de 
ontraintes sur les entrées du modèle.Il est en e�et infaisable d'énumérer puis de simuler toutes les 
ombinaisons d'entrées



Exploration du modèle 41possibles. Par exemple, de nombreuses entrées sont des variables réelles, don
 de domainein�ni. I
i, un premier s
énario est dé�ni, il repose d'une part sur les données re
ueilliespour la saison 
ulturale de l'année 2000 a�n de produire, dans un premier temps, dessimulations assez pro
hes du terrain (voir se
tion 2.3.1). Les 
ontraintes de 
e s
énariosont les suivantes :� 
ontrainte 1 : les 
hroniques 
limatiques pour la simulation sont des 
hroniquesparmi 
elles re
ueillies, sur 9 années, à la station météorologique de Naizin ;� 
ontrainte 2 : les données topologiques et d'é
oulement sont 
elles du bassinversant du Frémeur ;� 
ontrainte 3 : la surfa
e totale de maïs sur le bassin égale 
elle des donnéesre
ueillies que l'on note SMais à un pour
entage ERR près ;� 
ontrainte 4 : les par
elles maïs sont né
essairement des par
elles identi�ées
omme potentiellement 
ultivables en maïs lors de la saison 
ulturale 2000 ;� 
ontrainte 5 : une par
elle s'é
oulant dire
tement dans le réseau hydrographiquene peut être 
ultivée en maïs que si 
elle-
i dispose d'une bande enherbée, 
e
idans le respe
t de la réglementation ;� 
ontrainte 6 : le nombre d'exploitations est une 
onstante NbExp et 
orrespondau nombre d'exploitations 
ultivant du maïs sur le bassin versant du Frémeur au
ours de la saison 2000 ;� 
ontrainte 7 : une exploitation possède un ensemble de par
elles maïs pro
hesles unes des autres ;� 
ontrainte 8 : une grosse exploitation (qui 
ultive plus de 10 he
tares de maïs)met en ÷uvre au plus deux ITKs sur l'ensemble de ses par
elles 
ultivées en maïs :un ITK de type "prélevée puis post levée", un autre de type "tout en post levée".Une petite exploitation, par 
ontre, ne met en ÷uvre qu'un seul ITK. La based'ITKs disponible est 
elle re
ueillie au 
ours de la saison 
ulturale 2000 sur lebassin versant du Frémeur.En pratique, une 
ombinaison d'entrées du simulateur est générée dans un pro
essus de4 étapes : a�e
ter une o

upation du sol à 
haque par
elle du bassin versant (donnéesd'o

upation du sol), 
réer un ensemble d'exploitations se répartissant les par
elles
ultivées en maïs (données d'exploitations), a�e
ter à 
haque par
elle maïs un ITK(données dé
isionnelles) et en�n 
hoisir une 
hronique 
limatique (données 
limatiques).Pour déterminer la lo
alisation des par
elles maïs, un système de 
ontraintes est misen pla
e. Notons PCM , l'ensemble de taille n des par
elles potentiellement 
ultivablesen maïs et Pi une variable dans {0, 1} égale à 1 si la ième par
elle de PCM est unepar
elle maïs pour la 
ombinaison d'entrées à générer (et 0 sinon). A�n de respe
ter les
ontraintes 3, 4 et 5, on se base sur une solution du système de 
ontraintes suivant6 :
[

SMais ∗ (1− ERR) ≤ P1 ∗ s1 + . . . + Pn ∗ sn ≤ SMais ∗ (1 + ERR)
∀i ∈ NM,Pi = 0

(2.18)Où P1, . . . , Pn sont les variables libres, et NM est l'ensemble des par
elles potentielle-ment 
ultivable en maïs, dont un exutoire, ne possédant pas de bande enherbée, se jette6Le système de programmation par 
ontraintes utilisé est le système Cho
o (Laburthe, 2000).
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adeau et la simulation de s
énariosdire
tement dans le réseau hydrographique. Dans le but d'introduire de l'aléa dans lagénération des 
ombinaisons d'entrée, l'ordre de l'évaluation des variables Pi pour larésolution du système est �xé aléatoirement.Le groupement des par
elles maïs en exploitations est réalisée à l'aide d'une te
h-nique de regroupement (traduit de l'anglais 
lustering) où les données, représentées parleur 
oordonnées géographiques, représentent les par
elles maïs identi�ées lors de l'étapepré
édente. Au vu de la 
ontrainte 7, 
ette te
hnique permet en e�et de s'assurer queles par
elles maïs d'une même exploitation sont pro
hes les unes des autres. Le 
hoix del'algorithme k −means (Ma
Queen, 1967) est motivé d'une part, par la possibilité de�xer le nombre de 
luster à NbExp (
ontrainte 6) et d'autre part par
e qu'il introduitnaturellement de l'aléa dans les ensembles d'exploitations générées7.2.3.3 Étude de l'impa
t de 
ertains fa
teursL'obje
tif i
i est de s'intéresser à l'in�uen
e de 
ertains fa
teurs sur le taux detransfert et la 
on
entration 
umulée en pesti
ides à l'exutoire d'un bassin versant. Pour
ette étude, des modi�
ations au s
énario de référen
e sont apportées : par exemple,pour analyser les e�ets de la surfa
e 
ultivée en maïs, la 
ontrainte 3 est relâ
hée.Des 
ontraintes 
ependant, sont di�
iles à relâ
her. Ainsi, la 
ontrainte 2 ne peut êtrerelâ
hée uniquement que si l'on possède les données topologiques pour un autre bassinversant ou un générateur de 
es données ; dans les deux 
as, 
ela demande de fournirun travail 
onsidéré trop important pour le 
adre de 
ette thèse.Trois fa
teurs sont étudiés de manière indépendante. La génération des 
ombinaisonsd'entrées du modèle, pour 
ha
un des s
énarios, intègre les modi�
ations né
essaires.Sur la surfa
e totale 
ultivée en maïs (s
enario1) : le fa
teur d'intérêt de 
es
énario est la surfa
e totale 
ultivée en maïs. La 
ontrainte 3 est modi�ée, les valeurs�xées pour 
ette variable sont {SMais/5, SMais/4, SMais/3, SMais/2, SMais}.Sur l'utilisation de substan
es a
tives à risque de transfert fort (s
ena-rio2) : le fa
teur d'intérêt pour 
e s
énario est le pour
entage de par
elles 
ultivéesen maïs pour lesquelles l'ITK déployé est basé sur l'utilisation de substan
es a
tives àrisque de transfert fort. La 
ontrainte 8 est alors modi�ée et nous faisons varier 
ettevariable dans l'ensemble {0%, 25%, 50%, 75%, 100%}. Une valeur de 0% signi�e qu'au-
une substan
e a
tive au risque de transfert fort n'est présente sur l'ensemble du bassinversant.Sur le pla
ement des par
elles 
ultivées et la 
onne
tivité des exutoires(s
enario3) : le fa
teur d'intérêt pour 
e s
énario est le nombre maximal de �ls d'unexutoire de par
elle 
ultivée en maïs. L'obje
tif de 
e s
énario est de montrer l'impa
t dela lo
alisation des par
elles en maïs sur le transfert, en parti
ulier si 
elles-
i se situentà l'interse
tion de plusieurs 
hemins de �ux d'eau. En pratique, 
ela revient à ajouterde nouvelles 
ontraintes au système dé�ni dans l'équation 2.18. Cette variable peutprendre les valeurs {3, 4, 6, 8, 15}. Si l'on �xe 
ette variable à 3, toute par
elle possédantun exutoire qui a plus de 3 �ls est 
ontrainte à ne pas être 
ultivée en maïs. Fixer la7L'implémentation de k − means utilisée est 
elle de WEKA (Witten & Frank, 2005).



Exploration du modèle 43variable d'intérêt à 3, 4, 6, 8 ou 15 
ontraint respe
tivement 25%, 14%, 6%, 2% ou 0%des par
elles potentiellement 
ultivables à ne pas être 
ultivées en maïs.
PSfrag repla
ements

_ __ (en %)nombre d'arbres (a) s
enario1 : surfa
e to-tale 
ultivée en maïs (S =
SMais)

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbres (b) s
enario2 : % d'uti-lisation de substan
es a
-tives à risque fort

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbres (
) s
enario3 : nombre de�ls maximal pour un exu-toire de par
elle maïsFig. 2.19 � Les 
lasses de 
on
entrations majoritaires (tableau 2.15) sont illustrées enfon
tion de la valeur des paramètres de s
énario et de la 
hronique 
limatique utiliséespour la simulation. Un 
arré représente la 
lasse majoritaire pour 80 simulations.Pour 
ha
une des valeurs de paramètre d'un s
énario, 80 
ombinaisons d'entréespartielles (
omprenant les données dé
isionnelles, d'exploitation et d'o

upation du sol)ont été générées. Pour 
ha
une d'elles et 
ha
une des 
hroniques 
limatiques (
ontrainte1), une simulation a été e�e
tuée.Les résultats des simulations, reposant sur la 
lasse de 
on
entration présentée dansle tableau 2.15, sont illustrés dans la �gure 2.19. Les données 
limatiques jouent un r�leprimordial sur la 
on
entration 
umulée à l'exutoire du bassin versant : par exemple, la
hronique 
limatique de 1998 
onduit à une 
on
entration 
umulée importante quelleque soit la valeur de paramètre �xée pour les deux derniers s
énarios. L'in�uen
e dela surfa
e totale de maïs 
ultivée est la plus marquée pour les trois s
énarios 
onsidé-rés. Ce
i est tout à fait normal, en e�et, les quantités de pesti
ides apportées, et don

elles transférées, diminuent né
essairement ave
 la surfa
e 
ultivée en maïs. De même,le risque de transfert d'une substan
e a
tive dépend des doses apportées. Les résultatsmontrent également un impa
t relativement important de l'utilisation de matières a
-tives à risque fort de transfert, 
elle-
i est en général appliquée à de plus fortes doses.En revan
he, l'impa
t du pla
ement des par
elles 
ultivées est moins 
lair.Nous proposons également de visualiser le taux de transfert (équation 2.17), moyennésur les 
hroniques 
limatiques disponibles, en fon
tion des valeurs des paramètres de
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PSfrag repla
ements

_ __ (en %)nombre d'arbres (a) s
enario1 : sur-fa
e totale 
ultivée enmaïs (S = SMais)

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbres (b) s
enario2 : % d'uti-lisation de substan
esa
tives à risque fort  0.6

 0.8

 1

 1.2

 1.4

 1.6

 1.8

 2

 2.2

156843

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbres (
) s
enario3 : nombre de�ls maximal pour un exu-toire de par
elle maïsFig. 2.20 � Taux de transfert (équation 2.17) moyennés sur les 
hroniques 
limatiquesen fon
tion de la valeur des paramètres de s
énario. Pour une valeur de paramètre des
énario, 
ette illustration permet d'identi�er sur l'axe des y, la valeur minimale, le seuilpour lequel 25% des points sont en dessous, la valeur moyenne, le seuil pour lequel 75%des points sont en dessous et la valeur maximale.s
énario (voir �gure 2.20). On remarque que la surfa
e de maïs in�ue de manière moinsimportante. Par 
ontre l'e�et du pla
ement des par
elles maïs et de l'utilisation desubstan
es a
tives à risque fort ressortent plus 
lairement. On remarque également quedans le 
adre du premier s
énario, le taux de transfert varie plus fortement que danspour les deux autres s
énarios. Il existe don
 des fa
teurs déterminants pour le taux detransfert autres que la surfa
e 
ultivée.Nous tirons deux 
on
lusions de 
ette étude. Tout d'abord, le r�le important desdonnées 
limatiques né
essite une attention parti
ulière. Par exemple il peut être inté-ressant de dé�nir une typologie des 
limats pour le problème de transfert de pesti
ides(
hapitre 3). D'autre part, il existe un impa
t de la 
onne
tivité des par
elles et dutype de substan
e a
tive utilisée sur un taux de transfert moyenné sur les 
hroniques
limatiques.2.4 Con
lusionDans le 
adre du projet Sa
adeau, un modèle de transfert de pesti
ides à l'é
helled'un bassin versant a été développé. Ce modèle a privilégié les variables observables fa-
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ilement sur le terrain (états de surfa
e du sol, exutoires de par
elle . . . ) pour permettrel'information et l'appropriation du modèle. La �nalité de 
oupler un modèle dé
isionnelau modèle de transfert est tout d'abord de représenter les a
tivités liées au désherbagedu maïs et aussi, d'introduire une variabilité spatiale et temporelle des appli
ations en
ohéren
e ave
 la réalité.Des représentations des données de simulation, dont les entrées et sorties de modèle,sont spé
i�ées. Ainsi, des variables de transfert sont dé�nies a�n d'agréger les sorties desimulations ; en e�et, les sorties sont nombreuses, elles sont en parti
ulier les quantitéstransférées et 
on
entrations d'herbi
ides journalières sur toute la saison 
ulturale dumaïs. Un mode d'analyse du bassin versant reposant sur la stru
ture d'arbres d'exu-toires, sous-bassins versants indépendants vis-à-vis du transfert, a été développé.En�n une étude, réalisée à partir des résultats de simulations dé�nies dans le 
adrede s
énarios, montre l'impa
t des données 
limatiques sur la 
on
entration 
umulée àl'exutoire du bassin versant. En 
onsidérant un taux de transfert, l'impa
t des donnéesdé
isionnelles, d'o

upation du sol et de topologies est mis en avant. La lo
alisation despar
elles maïs à des endroits stratégiques et l'utilisation de matières a
tives à risquefaible peuvent être des moyens d'agir sur 
ette variable de sortie.
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Chapitre 3Indu
tion de règles à partir desdonnées issues du modèleSa
adeau.L'obje
tif de l'apprentissage de règles dans 
e travail de thèse est d'expliquer lesrésultats de transfert de pesti
ides issus de simulations réalisées ave
 le modèle Sa-
adeau, en fon
tion des fa
teurs déterminants pour la prise de dé
ision. Les règlesalors obtenues doivent permettre de dégager les variables expli
atives du transfert surlesquelles des a
tions peuvent être 
onduites.Les problèmes que nous nous posons au préalable sont la spé
i�
ation des étiquettesde sortie du modèle (quelle est la variable de sortie pertinente ?) et 
elui de la représen-tation des entrées de simulation (
omment faut-il dé
rire les données de simulation ?).Autrement dit, pour l'indu
tion de règles de 
lassi�
ation, il est né
essaire de dé�nir les
lasses d'apprentissage, de dé�nir la des
ription des exemples, 
'est-à-dire le langage desexemples LE et en�n de formaliser les 
onditions présentes dans les règles, 
'est-à-direle langage des hypothèses LH (voir 
hapitre 1). De manière générale, lors d'un pro
essusd'a
quisition automatique de 
onnaissan
es, la formulation du problème d'apprentissageest une étape importante.Un premier problème d'apprentissage a été étudié dans le 
adre du projet Sa
adeau(se
tion 3.2). Les 
lasses d'apprentissage reposent sur la 
on
entration de pesti
ides àl'exutoire du bassin versant. Les résultats de simulation sont issus d'un modèle Sa-
adeau simpli�é. Dans 
e travail, nous nous sommes intéressés à l'é
helle du bassinversant et les données 
limatiques y ont été parti
ulièrement étudiées.Le problème d'apprentissage plus largement approfondi dans 
e 
hapitre est la 
a-ra
térisation du taux de transfert des arbres d'exutoires (se
tion 3.3). Nous faisons l'hy-pothèse qu'il existe un impa
t des données dé
isionnelles, de topologie et d'o

upationdu sol sur le taux de transfert, 
e que suggère également l'étude du 
hapitre 2. Ces fa
-teurs sont déterminants pour l'aide à la prise de dé
ision. La 
onne
tivité des par
elles(via leurs exutoires) est di�
ile à étudier à l'é
helle du bassin versant, 
'est pourquoinous 
onsidérons les arbres d'exutoires, sous-bassins versants indépendants vis-à-vis du47
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tion de règles à partir des données issues du modèle Sa
adeau.transfert (voir dé�nition 2.12). Dans la se
tion 3.3, une base d'apprentissage est 
onsti-tuée d'exemples représentant des arbres d'exutoires et le terme de 
ara
térisation estpré
isé pour nos apprentissages.Pour l'indu
tion, une première appro
he 
onsiste à 
onserver la stru
ture d'arbredans la représentation de nos exemples d'apprentissages (se
tion 3.4). La logique desprédi
ats permet d'exprimer les relations entre exutoires et don
 de manipuler des stru
-tures d'arbres, elle est utilisée a�n de spé
i�er les langages LE et LH . La deuxièmeappro
he 
onsiste à dé�nir des attributs globaux, dits agrégats, a�n de dé
rire les don-nées, exemples et règles, dans une logique attribut-valeur. La dernière appro
he 
onsisteà 
ombiner les deux premières (se
tion 3.6).En premier lieu, dans la se
tion 3.1, nous présentons les problématiques de di�érentesappli
ations pour l'apprentissage de règles à partir de données issues de simulations.3.1 Indu
tion de règles à partir de données de simulationL'apprentissage d'une théorie à partir des résultats de simulation peut être vue
omme la 
onstru
tion d'un méta-modèle du simulateur (Pierreval, 1992). Deux te
h-niques pour la méta-modélisation sont distinguées : les appro
hes statistiques et lesappro
hes basées sur l'apprentissage automatique (Merkuryeva, 2004). Les appro
hesstatistiques, par exemple (Kleijnen, 1979; Friedman, 1996), sont basées sur des ana-lyses statistiques des sorties de simulation telles que la régression linéaire (voir exemple3.1). Les appro
hes basées sur l'apprentissage automatique utilisent des te
hniques tellesque les réseaux de neurones ou l'apprentissage de règles et peuvent s'appuyer sur unereprésentation en logique �oue ; elles sont moins développées dans la littérature.Exemple 3.1 (la régression linéaire pour la 
réation de méta-modèles).Étant donné un modèle de simulation à n entrées x1, . . . , xn, le résultat de la simulationdu modèle ave
 (x1, . . . , xn) 
omme ve
teur d'entrées est noté y. L'équation linéaire
y = β1 ∗x1 + . . .+βn ∗xn +e peut être vu 
omme un méta modèle statistique du modèled'origine. Il s'agit alors de 
onstruire le ve
teur (β1, . . . , βn) tel que, pour un ensemblede simulations le plus 
omplet possible, l'erreur e soit minimale.Nous nous intéressons aux appro
hes basées sur l'apprentissage de règles de 
lassi-�
ation (voir 
hapitre 1), 
'est à dire des règles du type "si 
ondition alors 
lasse". Demanière générale (Zhang et al., 2002; Mladeni
 et al., 1994; Huber & Berthold, 1997;Alexander & Kelly, 2006), un premier intérêt des méta-modèles à base de règles estla tradu
tion dans un langage fa
ilement interprétable des résultats de simulation a�nde mieux les 
omprendre. Les 
onditions des règles (respe
tivement les 
lasses d'ap-prentissage) dépendent des entrées du simulateur (respe
tivement de ses sorties). Enparti
ulier, dans 
ette se
tion, nous nous intéressons aux deux points suivants :� les obje
tifs d'un apprentissage de méta-modèle à base de règles ;� la 
onstitution d'un ensemble d'apprentissage à partir de données de simulations.



Indu
tion de règles à partir de données de simulation 493.1.1 Obje
tifsDans le 
adre de la 
onstru
tion d'un méta-modèle à base de règles, l'obje
tif pourl'apprentissage de règles peut di�érer de 
elui de la 
onstru
tion d'un 
lassi�eur : il nes'agit plus de 
onstruire des 
lassi�eurs qui assignent la bonne 
lasse d'apprentissageaux exemples non étiquetés ; en e�et, si les temps de simulation ne 
onstituent pas unobsta
le, 
ette 
lassi�
ation peut être e�e
tuée à l'aide du simulateur (Mladeni
 et al.,1994). Zhang et al. (Zhang et al., 2002) suggèrent de se fo
aliser sur des règles de 
ara
-térisation en logique attribut-valeur. De leur point de vue, les règles de 
ara
térisations'é
rivent sous une forme similaire aux règles de 
lassi�
ation (se
tion 1.1). Alors queles règles de 
lassi�
ation sont utiles dans la 
lassi�
ation d'exemples non étiquetés, lesrègles de 
ara
térisation sont destinées à la 
ompréhension par l'utilisateur de 
e qui
ara
térise une 
lasse d'apprentissage. En parti
ulier, les règles redondantes (
'est à direqui 
ouvrent des exemples déjà 
ouverts par d'autres règles) peuvent être inutiles pourla 
lassi�
ation et utiles pour la 
ara
térisation1.L'e�
a
ité peut être aussi un intérêt de l'utilisation de méta-modèles à base derègles. Les systèmes à base de 
onnaissan
es (KBS pour l'a
ronyme de l'anglais know-ledge based systems) sont 
onstitués de 
onnaissan
es a priori dans un domaine et sontutilisés pour l'aide à la prise de dé
ision de l'utilisateur. A�n de prendre en 
omptele 
ara
tère dynamique des systèmes étudiés dans les KBS, O'Keefe (O'Keefe, 1986)suggère d'y intégrer des modèles de simulation. Mais la simulation, dans 
ertaines ap-pli
ations, est rendue di�
ile pour des raisons pratiques 
ar elle né
essite un temps de
al
ul et un espa
e mémoire trop important (Merkuryeva, 2004; Pierreval, 1992). Pier-reval (Pierreval, 1992) suggère alors au préalable, d'induire un ensemble de règles entreles entrées et sorties du modèle et ensuite, utiliser la théorie pour prédire les sorties desimulation. Pierreval utilise don
 la théorie induite pour rempla
er la simulation trop
oûteuse.3.1.2 Constitution d'une base d'apprentissageA�n de dé�nir une base d'exemples à l'aide d'un simulateur, il faut générer des
ombinaisons d'entrées du simulateur, les simuler puis les dé
rire, ainsi que les résultatsde leur simulation, dans le langage souhaité. Nous nous intéressons plus parti
ulièrementaux 
hoix pris pour l'a�e
tation des valeurs d'entrées du simulateur, 
'est-à-dire pourla séle
tion des 
ombinaisons d'entrée. On 
onsidère i
i que les 
lasses d'apprentissagesont déterminées à partir des sorties de simulation, ave
 une dis
rétisation de 
es sortiessi 
elles-
i sont des variables quantitatives.En apprentissage 
lassique à partir d'exemples, la base d'apprentissage est issued'observations réelles : en général, toutes 
es observations sont utilisées pour l'appren-tissage. Lorsque les exemples sont issus d'un simulateur, la base est en général poten-tiellement in�nie 
ar le nombre de 
ombinaisons d'entrées du simulateur est lui mêmepotentiellement in�ni.1pour plus de pré
isions, se référer à la sous-se
tion 3.3.2
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tion de règles à partir des données issues du modèle Sa
adeau.Néanmoins, si les entrées du simulateur sont des variables de domaines �nis su�sam-ment petits, une génération exhaustive de la base d'apprentissage en simulant toutes les
ombinaisons d'entrées peut être réalisée (Mladeni
 et al., 1994). Dans le 
as 
ontraire,il est né
essaire de dé�nir des s
énarios propres à l'appli
ation a�n de générer les en-trées de simulations, par exemple (Zhang et al., 2002). Huber et Berthold (Huber &Berthold, 1997) génèrent une base d'exemples d'apprentissage en se fo
alisant sur lesvariables d'entrées les plus pertinentes pour leur appli
ation, ils font varier aléatoire-ment les valeurs des 
es variables, les autres variables 
onservant une valeur �xe pourtoutes les simulations.Parisay et Khoshnevis (Parisay & Khoshnevis, 1994) dé�nissent le problème puisproposent une méthode d'élaboration d'une base d'apprentissage à partir d'un simula-teur. De leur point de vue, la base d'apprentissage doit respe
ter trois 
ontraintes :� les exemples doivent être représentatifs des 
ombinaisons d'entrées possibles dusimulateur ;� la distribution des exemples dans 
ha
une des 
lasses ne doit pas nuire à l'appren-tissage (il faut éviter une base d'apprentissage déséquilibrée) ;� les exemples doivent être uniques (issus de 
ombinaisons d'entrées di�érentes) etsu�samment di�éren
iés.3.2 Un premier apprentissage à l'aide du modèle simpli�éLors d'une première étape du projet, un modèle simpli�é a été utilisé. Les fon
tionsde transfert de ruissellement sont 
elles détaillées dans le 
hapitre 2. Par 
ontre, l'agré-gation à l'é
helle du bassin versant est simple et n'utilise pas la modélisation des �uxà l'aide d'arbres d'exutoires, mais un abattement des quantités d'herbi
ides en fon
tionde la forme du bassin versant et de la distan
e des par
elles au réseau hydrographique.Dans 
e modèle, les 
hemins de l'eau de par
elle à par
elle ne sont pas représentés.Le modèle simpli�é possède six entrées de domaines qualitatifs :� le taux de matière organique dans le sol : 
elle-
i in�ue sur l'in�ltrabilité du sol etl'absorption des herbi
ides. En entrée du modèle, deux taux ont été 
hoisis : 50
g.kg−1 et 20 g.kg−1.� la topologie générale du bassin : nous avons 
onsidéré deux types de bassins ver-sant, les bassins versant 
on
aves et les bassins versants 
onvexes. Les pentespro
hes du 
ours d'eau pour un bassin versant de forme 
on
ave sont moins im-portantes que 
elles d'un bassin de forme 
onvexe. À 
haque type de pente estasso
ié un abattement sur le transfert ;� le type d'ITK : 
elui-
i peut prendre deux valeurs qui sont prélevée puis post levéeou tout en post levée (voir dé�nition 2.7).� le type de matière a
tive utilisée : 
elui-
i peut prendre deux valeurs qui sontatrazine et nouvelle. L'atrazine est une molé
ule utilisée à forte dose avant 2001,de nouvelles molé
ules ont depuis été introduites pour la rempla
er.� le pour
entage de bordure de 
ours d'eau disposant d'une zone tampon, typebande enherbée : une zone tampon abat une partie des quantités d'herbi
ides
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onsidérées 0% et 90%.� le type de 
limat prend une valeur dans l'ensemble {1, 2, 3, 4, 5}. Un 
limat de type1 est 
onsidéré 
omme se
 et un type 5 
omme très pluvieux (voir 
i dessous).Les entrées du modèle simpli�é étant de domaines qualitatifs su�samment restreints,la base d'apprentissage peut être 
onstituée des résultats de simulation issus d'unegénération exhaustive des 
ombinaisons d'entrées (voir sous-se
tion 3.1.2). En utilisantles 28 
hroniques 
limatiques disponibles (voir sous-se
tion 2.3.1), réparties dans les 5types de 
limat dé�nis, nous avons don
 e�e
tué 896 simulations, 
ha
une représentantun exemple d'apprentissage. Chaque exemple a été étiqueté par une 
lasse basée surla 
on
entration de pesti
ides à l'exutoire du bassin versant. Une analyse de la théorieinduite (Cordier et al., 2005a) montre un impa
t important des données 
limatiques etdu taux de matière organique sur la 
lasse de 
on
entration.
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Cumul des pré
ipitations potentiellement ruisselantesFig. 3.2 � Les 28 
hroniques 
limatiques (dont les 9 re
ueillies à la station de Naizin) etla typologie dé�nie en fon
tion du 
umul des pré
ipitations potentiellement ruisselanteset du nombre de pi
s de pluie.Au 
ours de 
e travail, nous nous sommes parti
ulièrement intéressés à la dé�nitiond'une typologie des 
hroniques 
limatiques en rapport ave
 le problème traité, 
'est-à-dire le transfert de pesti
ides pour une saison 
ulturale du maïs. Pour dé�nir la typologie,nous avons utilisé une méthode de 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique en 
omparantles 
hroniques 
limatiques disponibles entre elles ; et nous avons extrait 5 groupes de
hroniques 
limatiques (de 1 à 5). La 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique repose surdeux variables que nous avons jugé déterminantes : le nombre de jours où la pluiejournalière a dépassé un seuil de 10mm, que nous appelons pi
s de pluie ; et le 
umuldes pré
ipitations potentiellement ruisselantes, 
'est-à-dire le surplus de la pré
ipitation



52 Indu
tion de règles à partir des données issues du modèle Sa
adeau.par rapport à un seuil �xé à 2mm, 
ette quantité étant 
onsidérée 
omme le seuil audelà duquel il peut y avoir un ruissellement. Les 
hroniques 
limatiques ainsi typéessont illustrées dans la �gure 3.2 en fon
tion de 
es deux variables.La typologie re�ète, pour 
ertaines 
hroniques, les résultats de simulation de l'étudedu 
hapitre 2 (voir �gure 2.19). Ainsi, les 
hroniques de la saison 1998 et 1994 de type5 et don
 pluvieuses impliquent des résultats de transfert important. Par 
ontre, pourla 
hronique de la saison 1999, plut�t sè
he, les résultats de transfert importants nesemblent pas 
orrespondre.D'autres fa
teurs, en e�et n'ont pas été pris en 
ompte dans 
ette typologie. Parexemple, on sait que la durée de la période entre une pluie et une appli
ation est un fa
-teur important pour le transfert. Cette relation temporelle est di�
ilement exprimableà l'aide de variables 
omme 
elles que nous avons dé�nies i
i. Dans 
e travail de thèse,nous n'étudions pas de telles relations. Cependant, dans le 
adre du projet, des s
énariosont permis de s'intéresser à l'impa
t des relations temporelles. Ainsi, il a été montréqu'un retard des appli
ations pouvait avoir lieu dans le 
as où il existe de nombreusespré
ipitations autour des dates prévues, au sein des ITKs, pour les appli
ations. Après
es pluies, l'ensemble des appli
ations s'e�e
tuent dans une période 
ourte sur un solsaturé en eau, 
e qui peut expliquer un transfert important.3.3 Dé�nition du problème d'apprentissageL'obje
tif de l'apprentissage, pour le reste de 
ette thèse, est de se fo
aliser surl'impa
t des fa
teurs suivants, déterminants pour l'aide à la dé
ision :� les itinéraires te
hniques de désherbage (données dé
isionnelles) ;� la surfa
e maïs et la lo
alisation des par
elles 
ultivées en maïs (données d'o

u-pation du sol) ;� les 
on�gurations des 
hemins de l'eau, les 
onditions topologiques et les aména-gements au niveau des par
elles (données topologiques).Les données topologiques 
omprennent entre autres les données relatives à la 
onne
-tivité entre exutoires, 
'est à dire la stru
ture d'arbre. Évaluer l'impa
t de telles relationsest infaisable à l'é
helle d'un bassin versant qui 
omprend plusieurs milliers d'exutoires.De plus, une étude à 
ette é
helle né
essiterait de disposer des données d'un ensembleimportant de bassins versants a�n de 
onstituer une base d'exemples 
onséquente.C'est pourquoi nous optons pour un dé
oupage du bassin versant en sous-bassinsversants : 
ela peut permettre de faire émerger des relations pertinentes de 
onne
tivitéentre exutoires. La base d'exemples alors 
onstituée est de taille su�sante. A�n d'évaluerle transfert à l'é
helle d'un sous-bassin versant, il faut s'assurer que deux sous-bassinssont indépendants vis-à-vis du transfert : il ne doit pas y avoir d'é
hange d'eau oud'herbi
ides entres deux sous-bassins.Pour 
es raisons, nous nous fo
alisons sur les arbres d'exutoires (se
tion 2.2.2). Lavariable d'intérêt, dont le but est d'évaluer l'e�et tampon d'un sous-bassin versant,
'est-à-dire la résistan
e du paysage au transfert, est le taux de transfert d'un arbred'exutoires. A�n de limiter l'aléa lié au 
limat, on moyenne le taux de transfert d'un



Dé�nition du problème d'apprentissage 53arbre arb (équation 2.16) sur un ensemble de 
hroniques 
limatiques C (où ‖C‖ est lenombre de 
hroniques 
limatiques) :
taux_transfert(arb) =

∑

c∈C

( taux_transfert(c, arb)

‖C‖

) (3.3)En premier lieu, une base d'exemples, 
onstituée d'arbres d'exutoires, est généréeà l'aide du modèle de simulations (sous-se
tion 3.3.1). Dans la sous-se
tion 3.3.2, nousformalisons la tâ
he d'apprentissage des règles de 
ara
térisation du taux de transfert desarbres d'exutoires. En parti
ulier on s'intéresse aux types d'algorithmes pour l'indu
tionqui répondent le mieux à notre problème (voir sous-se
tion 1.1.3).3.3.1 La base d'arbre d'exutoiresLes simulations e�e
tuées pour la 
onstitution d'une base d'arbres d'exutoires sontdéterminées à partir du s
énario de référen
e dé�ni en sous-se
tion 2.3.2, la stratégieadoptée est don
 
elle de (Huber & Berthold, 1997) (voir sous-se
tion 3.1.2). Nousavons, à l'aide de 
e s
énario, généré 20 
ombinaisons d'entrées partielles 
onstituéesdes données topologiques, d'o

upation du sol, d'exploitations et dé
isionnelles. Au totalon extrait 3431 arbres d'exutoires sur lesquels il y a au moins un exutoire de par
ellemaïs, et don
, pour lesquels il existe potentiellement un transfert d'herbi
ides depuis sonappli
ation jusqu'au réseau hydrographique. En utilisant les 9 
hroniques 
limatiquesre
ueillies à la station météorologique de Naizin, le taux de transfert moyen (équation3.3) a été 
al
ulé pour 
ha
un des arbres d'exutoires extraits (�gure 3.4).
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tion de règles à partir des données issues du modèle Sa
adeau.taux de transfert extrêmes a�n d'induire des règles pertinentes. On possède un nombresu�sant d'arbres d'exutoires pour en é
arter 
ertains de l'apprentissage. Pour 
ela, nousréalisons une partition de l'ensemble des arbres d'exutoires en 3 ensembles de taille égaleen fon
tion de leur taux de transfert moyen (les deux valeurs frontières étant 0,1535% et0,8549%), et nous dé�nissons l'étiquette de 
lasse d'un arbre d'exutoires de la manièresuivante :
classe(arb) =

{

transfert_faible si taux_transfert(arb) < 0, 1535%
transfert_important si taux_transfert(arb) > 0, 8549%

(3.6)Une base d'exemples est en général 
onstituée des é
hantillons suivants 2 :� un é
hantillon d'apprentissage : 
e sont les exemples qui sont utilisés pour l'in-du
tion proprement dite des règles ;� un é
hantillon de validation : ils permettent de 
alibrer le modèle, 
'est à diredéterminer la valeurs des paramètres d'apprentissage ;� un é
hantillon test : 
eux-
i ne doivent en au
un 
as être utilisés pour les étapesd'apprentissage ou de validation, ils permettent de 
omparer di�érentes théoriesinduites, par exemple, en terme de taux de bonnes 
lassi�
ations. La 
lassi�
ationest le pro
édé qui, à l'aide d'une théorie, assigne à un exemple sa 
lasse.Dans notre appli
ation, nous n'utilisons pas d'ensemble de validation, les paramètresd'apprentissage, peu nombreux, sont �xés de manière experte. Dans les deux groupesde 
lasse, dé�nis 
i-dessus, nous tirons aléatoirement les exemples d'apprentissage et lesexemples de tests (voir la base d'apprentissage en �gure 3.5).3.3.2 Cara
térisation des 
lasses d'apprentissageDe notre point de vue, s'il existe plusieurs règles qui 
ouvrent un exemple d'ap-prentissage donné, les proposer toutes à l'utilisateur est un moyen de suggérer plusieursexpli
ations possibles de la 
lasse de l'exemple. Le problème peut alors être dé�ni 
ommeétant l'indu
tion, pour 
ha
une des 
lasses, des règles 
orre
tes3 qui 
ouvrent un en-semble d'exemples non négligeable, 
e
i a�n de généraliser 
es exemples.Mi
halski et al. (Mi
halski et al., 1986b) di�éren
ient les théories dis
riminantes de
elles 
ara
téristiques. Une théorie dis
riminante doit respe
ter les 
onditions de 
omplé-tude et 
orre
tion, elle doit également 
onsister en une des
ription minimale permettantde dis
riminer des exemples de di�érentes 
lasses. Elles ne sont pas adaptées à nos obje
-tifs : notamment, si une théorie 
ontient une règle dont les exemples 
ouverts sont déjà
ouverts par d'autres règles, elle ne peut pas être dis
riminante 
ar la des
ription n'estpas minimale. Une théorie 
ara
téristique doit respe
ter la 
ondition de 
omplétude ;dans 
e 
as, l'intérêt est porté sur une généralisation la plus spé
i�que des exemplesd'une 
lasse donnée, qui permet de distinguer 
ette 
lasse des autres 
lasses.D'autres points de vue existent 
on
ernant les règles 
ara
téristiques. Dans (M
-Sherry & Roantree, 1999), 
e sont des règles de 
lassi�
ation s1∧ . . .∧sn → c où 
haqueséle
teur si doit véri�er p(c|si) > p(c) où p(c|si), la probabilité de c sa
hant si, est2voir (Cornuéjols & Mi
let, 2002) pour plus de détails.3voir dé�nition 1.3
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ouverts par s1 ∧ . . . ∧ si−1. L'idée est, dans lepro
essus de 
onstru
tion d'une règle, de n'ajouter un séle
teur à la règle seulements'il est utile pour la 
lasse c, et d'éviter l'ajout d'un séle
teur non déterminant. Dans(Turmeaux et al., 2003), les règles 
ara
téristiques sont des des
riptions4 qui doiventpermettre de résumer de manière 
on
ise un ensemble de données ; leur apprentissagene né
essite pas de 
ontre exemples. Dans (Han et al., 1993; Brijs et al., 2000), le sensd'impli
ation de la règle est inversé (on re
her
he des règles du type "
lasse implique
omplexe") et les apprentissages ne né
essitent également pas de 
ontre exemples.Finalement, nous adoptons le point de vue de Zhang et al. (Zhang et al., 2002)présenté dans la se
tion 3.1.1. Ils proposent d'induire des théories 
omposées de règles dede 
ara
térisation, qui sont en fait des règles de 
lassi�
ation pouvant être redondantes,
'est-à-dire qu'une règle peut 
ouvrir des exemples déjà 
ouverts par d'autres règles.Nous 
lari�ons le terme de 
ara
térisation dans le 
adre de nos apprentissages.Dé�nition 3.7 (Tâ
he de 
ara
térisation des 
lasses d'arbres d'exutoires).La 
ara
térisation d'une 
lasse c d'arbres d'exutoires (voir équation 3.6) est l'indu
tiondes règles de 
lassi�
ation de 
lasse c 
orre
tes dont le support (nombre d'exemples
ouverts) est supérieur à un seuil �xé par l'utilisateur. Les exemples d'apprentissagesont des arbres d'exutoires (voir par exemple l'arbre d'exutoires en �gure 2.14) étiquetésd'une des deux 
lasses transfert_important ou transfert_faible.Le but de 
e travail n'étant pas de développer de nouveaux algorithmes d'indu
-tion de règles, nous nous basons sur des algorithmes existants répondant au mieux auproblème que l'on s'est �xé. Pour 
ela, les algorithmes de type "séparer pour régner"sont préférés à 
eux de type "diviser pour régner" (voir sous-se
tion 1.1.3) : 
es derniers
ontraignent en e�et un exemple à être 
ouvert par exa
tement une règle (s
héma 3.8).En pratique, nous relâ
hons la 
ontrainte de 
orre
tion a�n d'induire des règles non
orre
tes mais qui 
ouvrent peu d'exemples de 
lasse opposée, elles peuvent en e�etrester pertinentes. De plus, l'exploration de l'espa
e des hypothèses n'est pas 
omplète,
'est pourquoi la théorie induite ne 
ontient qu'un sous-ensemble des règles qui nousintéressent.En�n, di�érents travaux ont étudié la redondan
e des règles. Notamment, Zhanget Mi
halski (Zhang & Mi
halski, 1989) puis Torgo (Torgo, 1993) utilisent une mesurede règle, qu'ils appellent utilité, a�n de générer des théories non redondantes. L'utilitéd'une règle r est le ratio du nombre d'exemples que seule r 
ouvre sur le nombre totald'exemples que r 
ouvre ; en extrapolant, on peut 
onsidérer que la redondan
e d'unerègle r est 1− utilite(r). Dans une problématique de re
her
he de règles d'asso
iations(voir l'exemple 1.2), de nombreux travaux, par exemple (Torgo, 1993; Brijs et al., 2000;Jaroszewi
z & Simovi
i, 2002), ont pour obje
tif, à l'opposé du notre, d'induire desthéories non redondantes.L'interprétation d'une théorie redondante peut être di�
ile du fait du grand nombrede règles impliquées, 
'est pourquoi dans le 
hapitre 4, nous proposons une analyse desthéories induites dans les se
tions qui suivent.4Dans leur formulation du problème d'apprentissage, les des
riptions ne sont pas des 
omplexes (enlogique attribut-valeur), elles permettent en e�et d'exprimer des relations entre objets.
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hématisation, dans l'espa
e des versions de Mit
hell (voir 
hapitre 1), dela relation de 
ouverture pour une théorie induite ave
 un algorithme de type "diviserpour régner", 
elle-
i partitionne alors l'espa
e des exemples EE ; et une théorie induiteave
 un algorithme de type "séparer pour régner" où un exemple peut être 
ouvert parplusieurs règles.3.4 Dé
ouverte de motifs d'arbre d'exutoiresNous nous intéressons dans 
ette se
tion à la dé
ouverte de motifs d'arbres d'exu-toires pour la 
ara
térisation des 
lasses de transfert (tâ
he dé�nie en 3.7). L'appro
he
onsiste à 
onserver une stru
ture d'arbres dans les règles a�n de faire ressortir des rela-tions entre exutoires pertinentes vis-à-vis du transfert. Un arbre d'exutoire est traité i
i
omme un arbre où les n÷uds sont dé
rits par un ensemble d'attributs. Un motif d'arbred'exutoires est une règle représentant un arbre où les n÷uds 
ontiennent des séle
teurssur 
es attributs. Des exemples de motifs re
her
hés sont donnés dans la �gure 3.21.De telles motifs ne peuvent être exprimés qu'à l'aide d'un langage relationnel, 
'est-à-dire un langage permettant de dé
rire les relations entre objets ; dans notre 
as, lesobjets sont les n÷uds d'un arbre. Si la relation de 
ouverture est intuitive dans le 
adred'une logique attribut-valeur, elle peut être 
omplexe dans une logique relationnelle.L'exemple 3.9 a pour but de montrer la relation de 
ouverture qui nous intéresse pourles motifs d'arbre d'exutoires ; 
es derniers peuvent être vus 
omme des sous-arbres.Exemple 3.9 (
ouverture des motifs d'arbre d'exutoires).Nous présentons i
i la relation de 
ouverture qui nous intéresse entre un motif d'arbred'exutoires et les exemples d'apprentissage. Pour simpli�er, les exutoires sont i
i dé
ritsà l'aide d'un seul attribut quantitatif Aquant. L'interprétation du motif de la �gure 3.10est : la valeur de Aquant pour l'exutoire ra
ine doit être supérieure à 3 et l'exutoirera
ine doit posséder au moins deux �ls, et pour l'un d'eux, la valeur de Aquant doitêtre inférieure à 2. Tout d'abord, nous souhaitons 
ontraindre un motif à 
ontenir unexutoire ra
ine. L'exutoire le plus bas dé
rit don
 né
essairement la ra
ine d'un exemple.
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ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 3.10 � Les exutoires ra
ine des exemples et du motif sont identi�és par des poin-tillés. Le motif 
ouvre les exemples d'apprentissage 2 et 3 mais pas l'exemple 1.Ainsi l'exemple 1, dans lequel la valeur de Aquant est 1 pour la ra
ine, n'est pas 
ouvertpar le motif qui 
ontraint la valeur de Aquant, pour la ra
ine, à être supérieure à 3. Lebut est, lors de la visualisation des motifs, d'être 
ertain que l'exutoire le plus bas estun exutoire ra
ine, 
elui-
i jouant de toute façon un r�le primordial dans le transfertd'herbi
ides. L'exemple 2 est 
ouvert par le motif, même s'il possède d'autres exutoiresque 
eux dé
rits par le motif (notion de sous-arbre induit). L'exemple 3 est 
ouvertégalement, même si l'exutoire �ls de la ra
ine respe
tant la 
ontrainte Aquant < 2 esti
i représenté à droite ; en e�et nous ne souhaitons pas imposer d'ordre sur les �ls d'unexutoire (notion d'arbre non ordonné).En bio-informatique, des travaux, tels que 
eux dé
rits dans (Inoku
hi et al., 2000)et (Dehaspe et al., 1998), ont 
onsisté à re
her
her des motifs dans les 
omposants
himiques. Les 
omposants 
himiques sont représentés par des graphes où les n÷uds etles ar
s sont labellisés, 
'est-à-dire qu'ils sont annotés par une valeur d'un attribut dedomaine qualitatif. Ces labels représentent des atomes pour les n÷uds et des types deliaison entre atomes pour les ar
s. Ces travaux ne sont pas adaptés pour notre problème
ar ils manipulent des graphes et non des arbres et ne répondent pas au problème dela re
her
he de séle
teurs sur les attributs dé
rivant les n÷uds. Les travaux de Ferréet King (Ferré & King, 2005) suggèrent d'utiliser les logiques dédiées (en anglais :domain-spe
i�
 logi
s) a�n d'adapter la re
her
he de motifs aux logiques dé
rivant lesdonnées. Dans notre 
as, où les données sont des arbres d'exutoires, il serait né
essairede dé�nir un fon
teur logique d'arbre pour la stru
ture primaire des arbres d'exutoireset un fon
teur logique attribut-valeur pour les n÷uds des arbres.Nous avons fait le 
hoix d'une re
her
he des
endante dans l'espa
e des hypothèsesen Programmation Logique Indu
tive (voir sous-se
tion 1.2.5.1) ; les hypothèses étanti
i des motifs d'arbre d'exutoires. La logique des prédi
ats est adaptée pour exprimer
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e type de motifs.Les notions utiles pour le 
on
ept de sous-arbres sont détaillées en sous-se
tion 3.4.1.Avant de donner l'opérateur de spé
ialisation de 
lauses pour la re
her
he de motifsd'arbres d'exutoire (sous-se
tion 3.4.3), nous détaillons les langages des exemples LEet des hypothèses LH utilisés (sous-se
tion 3.4.2). L'opérateur de spé
ialisation et lare
her
he des
endante sont mises en ÷uvre au sein du système Aleph (sous-se
tion3.4.4).3.4.1 Notions de sous-arbresLa taille d'un arbre est le nombre de n÷uds présents dans l'arbre. Un n÷ud np estun des
endant5 d'un n÷ud n1 si, pour tout i de 1 à p − 1, ni+1 est un �ls de ni. Unarbre labellisé est un arbre dont les n÷uds ont un label ; par exemple, l'arbre T dans la�gure 3.11.Il existe de nombreux travaux sur la re
her
he dans les arbres labellisés dont (Chiet al., 2005) 
onstitue une vue d'ensemble. Dans 
es travaux, il s'agit de re
her
herdes sous-arbres fréquents dans une base de données 
onstituée d'arbres labellisés. Troistypes de sous-arbres sont distingués (�gure 3.11) :� les sous-arbres exa
ts (en anglais bottom up subtrees). Un sous-arbre exa
t (a) de
T peut être obtenu en 
onservant un n÷ud de T et tous ses des
endants dans T.� les sous-arbres induits (en anglais indu
ed subtrees). Un sous-arbre induit (b) de
T peut être obtenu en enlevant, à plusieurs reprises une feuille de T (ou sa ra
inesi 
elle 
i n'a qu'un �ls).� les sous-arbres 
a
hés (en anglais embedded subtrees). Un sous-arbre 
a
hé (
) de Tdoit 
onserver la relation de des
endan
e entre deux n÷uds de T (
ertains n÷udspeuvent être supprimés). A noter que l'ensemble des ar
s dans un sous-arbre 
a
héde T n'est pas né
essairement un sous-ensemble des ar
s de T .Un sous-arbre exa
t de T est un sous-arbre induit de T qui est lui même sous-arbre
a
hé de T .Les algorithmes dé
rits dans (Chi et al., 2005) peuvent être dire
tement appliquésà la re
her
he de sous-arbres non labellisés. Un arbre non labellisé (par exemple lesarbres de la �gure 3.12) peut être vu 
omme un arbre labellisé où il n'existe qu'un labelpossible pour les n÷uds. Il existe 
ependant des algorithmes spé
i�ques à la re
her
hedans les arbres non labellisés (Valiente, 2002).On distingue également les arbres ordonnés des arbres non ordonnés. Un arbre nonordonné n'impose pas d'ordre sur les �ls d'un n÷ud et don
, à un arbre non ordonné
orrespondent plusieurs arbres ordonnés dits isomorphiques. Par exemple, les arbres (d)et (e) de la �gure 3.12 sont deux arbres ordonnés distin
ts mais 
e sont deux arbres nonordonnés isomorphiques (il su�t d'inverser les deux �ls de la ra
ine les plus à gau
hepour obtenir l'arbre). Un arbre non ordonné 
anonique est un unique représentant d'unensemble d'arbre non ordonnés isomorphiques. Nakano et Uno (Nakano & Uno, 2003)proposent une dé�nition d'arbre non ordonné 
anonique et présentent un algorithme5Dans le 
adre des arbres d'exutoires, on note que la relation en amont (voir dé�nition 2.11) estéquivalente à la relation des
endant.
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ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 3.11 � (T) : arbre labellisé, (a) : sous-arbre exa
t de T , (b) : sous-arbre induit de

T , (
) : sous-arbre 
a
hé de T .pour les énumérer. L'énumération 
onsiste à dé�nir le pro
édé qui permet la générationd'un arbre de taille p+1 à partir d'un arbre de taille p. L'obje
tif d'énumérer uniquementles arbres non ordonnés 
anoniques est d'éviter une redondan
e importante dans lagénération des arbres (voir l'exemple 3.13). Au 
ours de l'énumération, Nakano et Unoidenti�ent dans un arbre de taille p, les n÷uds pour lesquels l'ajout d'un �ls permet lagénération d'un arbre non ordonné 
anonique de taille p + 1.
PSfrag repla
ements

_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 3.12 � Les arbres non ordonnés (d) et (e) sont isomorphiques. Seul (e) qui est
anonique dans l'ensemble {(d), (e)}, selon Nakano et Uno (Nakano & Uno, 2003), estgénéré lors de leur énumération.Exemple 3.13 (énumération d'arbres).La �gure 3.12 présente deux arbres de taille 3 non ordonnés 
anoniques d'après (Nakano& Uno, 2003), et la génération, à partir de 
es deux arbres, des arbres de taille 4 nonordonnés 
anoniques. Par exemple, les arbres (d) et (e) sont isomorphiques et l'arbre



60 Indu
tion de règles à partir des données issues du modèle Sa
adeau.
anonique est (e), 
e dernier est don
 généré mais pas (d). Considérons pour l'exempletrois énumérations d'arbres : une pour les arbres non ordonnés 
anoniques, une pourles arbres ordonnés et la dernière, naïve, qui 
onsiste à ajouter un �ls à n'importequel n÷ud de l'arbre. Si on s'intéresse aux arbres de taille 9, l'énumération naïve génère6720 arbres, 
elle des arbres ordonnés génère 766 arbres et 
elle des arbres non ordonnés
anoniques (telle que proposée par Nakano et Uno) génère 115 arbres. Si l'on s'intéresseaux arbres non ordonnés 
anoniques, l'énumération naïve génère don
, parmi les 6720arbres, uniquement 115 arbres di�érents de taille 9.L'opérateur de spé
ialisation de 
lauses pour la re
her
he de motifs d'arbre d'exu-toires (sous-se
tion 3.4.3) repose entre autres sur l'énumération des arbres non ordonnés
anoniques et non labellisés de Nakano et Uno. Les motifs que nous re
her
hons sontdes sous-arbres induits.3.4.2 Représentation des données d'apprentissageA�n d'exprimer les relations entre exutoires pour la des
ription d'un exemple dela base d'apprentissage (voir sous-se
tion 3.3.2), une représentation en logique des pré-di
ats est adaptée ; nous nous basons i
i sur le langage Prolog (voir annexe A) et unapprentissage de règles par Programmation Logique Indu
tive (PLI). Mettre en ÷uvreun tel apprentissage 
onsiste en premier lieu à dé�nir les langages des exemples et deshypothèses. En PLI, mettre en ÷uvre un tel apprentissage né
essite de déterminer leslittéraux positifs qui identi�ent les exemples dans les ensembles E⊕ et E⊖, ainsi quele langage de la théorie du domaine T et 
elui des hypothèses LH . Nous rappelons ene�et que nous restreignons les ensembles E⊕ et E⊖ à des ensembles de littéraux positifs(voir se
tion 1.2.1).Pour simpli�er l'é
riture, nous introduisons le prédi
at classe/1 qui est égal auprédi
at transfert_important/1 (respe
tivement transfert_faible/1) dans le 
as oùl'on 
her
he à induire une théorie 
ara
téristique de la 
lasse transfert_important(respe
tivement transfert_faible). Le littéral classe(ex) désigne don
 la 
lasse del'exemple d'identi�ant ex.La des
ription d'un exemple, 
'est à dire l'arbre d'exutoires 
orrespondant, est don-née dans la théorie du domaine T . Chaque exutoire est dé
rit par des attributs d'exutoire.Dé�nition 3.14 (Attribut d'exutoire).Un attribut d'exutoire est un attribut qui dé
rit un exutoire de par
elle. Il peut être qua-litatif ou quantitatif. Dans notre représentation, le nom d'un attribut d'exutoire relatifaux données dé
isionnelles est pré�xé par "itk" et 
elui d'un attribut d'exutoire relatifaux données d'o

upation du sol ou topologiques est pré�xé par "os".Dans la théorie du domaine, nous introduisons 3 prédi
ats pour le langage desexemples6 :� racine(Ex,Exu) : Exu est l'exutoire ra
ine de l'exemple Ex ;6les termes 
ommençant par une majus
ule représente des variables (voir annexe A).
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ription de l'attributos_surfa
e quantitatif surfa
e de l'exutoireos_mais qualitatif est à vrai si le sol est o

upé en maïsos_dispositif_tampon qualitatif est à vrai si l'exutoirepossède un dispositif tamponos_pente qualitatif la pente lo
ale à l'exutoire(nulle, faible ou importante)os_mrt quantitatif un indi
e topographiqueitk_type qualitatif type d'itinéraire te
hnique employé(tout_en_post ou pre_puis_post)itk_pression quantitatif quantité totale de pesti
ideappliqué sur l'exutoireTab. 3.15 � Liste des attributs d'exutoire utilisés pour la dé
ouverte de motifs d'arbre,les détails sur 
es attributs sont donnés en annexe B et dans le 
hapitre 2.� valeur(Ex,Exu,Attr, V ) : V est la valeur de l'attribut d'exutoire Attr pour l'exu-toire Exu de l'exemple Ex, l'ensemble des attributs d'exutoires est listé dans letableau 3.15 ;� fils(Ex,Exu1, Exu2) : l'exutoire Exu2 est un �ls (dé�nition 2.11) de l'exutoire
Exu1.Exemple 3.16 (exemple d'apprentissage pour l'indu
tion des motifs).L'ensemble de faits suivants forme la des
ription d'un exemple ex de la base d'appren-tissage. Cette des
ription est donnée dans la théorie du domaine T .ra
ine(ex1,exu0).valeur(ex1,exu0,os_mais,faux).valeur(ex1,exu0,os_surfa
e,0.4).valeur(ex1,exu0,os_bande_enherbee,faux).valeur(ex1,exu0,os_pente,forte).fils(ex1,exu0,exu1).valeur(ex1,exu1,os_mais,vrai).valeur(ex1,exu1,os_surfa
e,0.84).valeur(ex1,exu1,os_bande_enherbee,faux).valeur(ex1,exu1,os_pente,forte).valeur(ex1,exu1,itk_type,tout_en_post).valeur(ex1,exu1,itk_pression,22.0).Cet exemple, identi�é par ex1 représente un arbre d'exutoires à deux exutoires exu0 et

exu1 ; exu1 est un exutoire de par
elle 
ultivée en maïs et est un �ls de exu0.Pour spé
i�er le langage des hypothèses LH , de nouveaux prédi
ats sont dé�nis,il s'agit des 
omparateurs <=, >= et = et d'un prédi
at d'introdu
tion d'un nouvelexutoire dans le motif :
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adeau.� inf_egal(X, seuil) : la valeur X est inférieure ou égale à seuil ;� sup_egal(X, seuil) : la valeur X est supérieure ou égale à seuil ;� egal(X, cste) : la valeur X est égale à la 
onstante cste ;� intro_noeud(Ex,Exu0, ListExu,Exu1) : pour l'exemple Ex, Exu1 est un exu-toire �ls de l'exutoire Exu0 et il est di�érent de tout exutoire de la liste de variables
ListExu ; 
ette liste répertorie en fait les n÷uds �ls de Exu0 déjà présents dansle motif. L'exemple 3.17 montre l'intérêt de l'utilisation de 
e prédi
at, à la pla
edu prédi
at fils/2.Le langage des hypothèses repose également sur les prédi
ats racine/1, valeur/4 et

classe/1 dé�nis pré
édemment.Exemple 3.17 (intérêt de l'utilisation du prédi
at intro_noeud/4).Soit la 
lause suivante (non in
luse dans LH) :
lasse(Ex) :-ra
ine(Ex,Exu0),fils(Exu0,Exu1),fils(Exu0,Exu2).On peut penser qu'il s'agit d'un motif d'arbre d'exutoires 
onstitué d'un exutoire ra
ine
Exu0 qui possède deux �ls Exu1 et Exu2. Mais Exu0, Exu1 et Exu2 sont trois va-riables et non des 
onstantes. Un arbre d'exutoires 
onstitué d'une ra
ine Exu0 ne pos-sédant qu'un �ls est 
ouvert par la 
lause ; en e�et, les variables Exu1 et Exu2 peuventêtre uni�ées au même exutoire. Pour éviter 
e problème, le prédi
at intro_noeud/4 estpréféré à fils/2 :
lasse(Ex) :-ra
ine(Ex,Exu0),intro_noeud(Ex,Exu0,[Exu0℄,Exu1),intro_noeud(Ex,Exu0,[Exu0,Exu1℄,Exu2).Ainsi, Exu1 et Exu2 représentent né
essairement deux exutoires di�érents. Une visua-lisation graphique (représentant deux exutoires di�érents) peut être envisagée.Dans notre adaptation d'un algorithme de PLI à l'apprentissage de motifs d'arbresd'exutoires, le langage des hypothèses LH est l'ensemble des 
lauses dont la tête repré-sente une 
lasse de transfert d'herbi
ides et le 
orps, un motif d'arbre d'exutoires. Ainsi,la deuxième 
lause de l'exemple 3.17 est une 
lause du langage LH .3.4.3 Opérateur de spé
ialisation de 
lauses pour l'indu
tion de mo-tifs d'arbre d'exutoiresPour la réalisation d'une re
her
he des
endante de motifs d'arbres d'exutoires (sous-se
tion 1.2.5.1), il faut déterminer un opérateur de spé
ialisation permettant de 
onstruirede nouveaux motifs d'arbres, plus spé
i�ques, au sens de la relation�θ de θ-subsomption,à partir d'un motif déjà 
onstruit. Nous dé
omposons 
et opérateur en deux opérateurs,
ha
un permettant de générer de nouvelles 
lauses plus spé
i�ques à évaluer sur l'en-semble d'apprentissage. Voi
i les deux opérateurs utilisés :spe
1 : introdu
tion dans le motif d'arbre d'un nouvel exutoire. Seuls les arbres 
ano-niques, selon (Nakano & Uno, 2003), doivent être générés. Pour 
ela l'ensemble Pdes exutoires pour lesquels l'ajout d'un �ls permet la 
onstru
tion d'un arbre nonordonné non labellisé 
anonique de taille supérieure est 
al
ulé (voir sous-se
tion3.4.1) ; le nouvel exutoire est alors introduit en tant que �ls d'un exutoire de P .
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ialisation de 
lause 
orrespond à une augmentation du nombre d'exu-toires de l'arbre. Une énumération des arbres non ordonnés a pour but d'éviter uneredondan
e importante dans la 
onstru
tion des 
lauses à tester (voir l'exemple3.13). L'opérateur spec1 repose sur l'ajout d'un littéral de prédi
at intro_noeud/4à la 
lause.spe
2 : ajout d'une 
ontrainte sur la valeur d'un attribut d'exutoire, pour le dernierexutoire introduit dans l'arbre. La 
onstante utilisée pour la 
omparaison est éva-luée de manière paresseuse (de l'anglais lazy evaluation). C'est à dire qu'elle est
al
ulée en fon
tion des exemples 
ouverts par une 
lause intermédiaire où la
onstante est rempla
ée par une variable (voir l'exemple 3.20). L'opérateur spec2repose sur l'ajout à la 
lause d'un littéral de prédi
at valeur/4 et d'un littéral de
omparaison (inf_egal/2, sup_egal/2 ou egal/2).L'opérateur ainsi dé�ni (
omposé de spe
1 et spe
2) est un opérateur 
lassiquede spé
ialisation de 
lause puisqu'il repose sur l'ajout de prédi
ats à une 
lause (voirl'exemple 3.18). Ainsi, une 
lause θ-subsume bien ses spé
ialisations. Des exemples demotifs d'arbres générés à l'aide de 
es deux opérateurs sont donnés dans l'exemple3.18. Chaque motif généré est évalué à l'aide d'un test de 
ouverture sur les exemplesd'apprentissage.Exemple 3.18 (un motif d'arbre d'exutoire et sa spé
ialisation).La �gure 3.19 présente un motif d'arbre d'exutoire (a) et quelques unes de 
es spé
iali-sations (b), (c), (d) et (e) par l'opérateur dé�ni 
i-dessus. Le motif d'arbre d'exutoires
(a) est représenté par le 
orps de la 
lause suivante :
lasse(E) :-ra
ine(E,Exu1),intro_noeud(E,Exu1,[℄,Exu2).La spé
ialisation (b) du motif (a) par l'ajout d'un n÷ud s'é
rit :
lasse(E) :-ra
ine(E,Exu1),intro_noeud(E,Exu1,[℄,Exu2),intro_noeud(E,Exu2,[℄,Exu3).La spé
ialisation (c) du motif (a) par l'ajout d'un n÷ud s'é
rit :
lasse(E) :-ra
ine(E,Exu1),intro_noeud(E,Exu1,[℄,Exu2),intro_noeud(E,Exu1,[Exu2℄,Exu3).Dans 
ette spé
ialisation, il faut s'assurer que l'exutoire identi�é par la variable Exu3est bien di�érent de l'exutoire identi�é par la variable Exu2, 
es deux exutoires étant�ls de l'exutoire identi�é par la variable Exu1.La spé
ialisation (d) du motif (a) par l'ajout d'un séle
teur sur l'attribut
os_dispositif_tampon de l'exutoire Exu2 s'é
rit :
lasse(E) :-ra
ine(E,Exu1),intro_noeud(E,Exu1,[℄,Exu2),valeur(E,Exu2,os_dispositif_tampon,V),egal(V,vrai).La spé
ialisation (e) du motif (a) par l'ajout d'un séle
teur sur l'attribut os_surfacede l'exutoire Exu2 s'é
rit :
lasse(E) :-ra
ine(E,Exu1),intro_noeud(E,Exu1,[℄,Exu2),valeur(E,Exu2,os_surfa
e,V),sup_egal(V,0.4).A partir du motif d'arbre d'exutoires (a) de taille 2, tous les arbres 
anoniques de taille3 générés sont expli
ités dans 
et exemple. Par 
ontre, tous les motifs issus de l'ajoutde séle
teurs sur un attribut dé
rivant le dernier exutoire ajouté ne sont pas présents.
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PSfrag repla
ements

_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 3.19 � Exemples de motifs d'arbres d'exutoires générés (b, c, d, e) à l'aide des opé-rateurs de spé
ialisation de 
lauses spe
1 et spe
2, et à partir d'une 
lause représentantun arbre d'exutoires à deux exutoires (a) sans séle
teurs sur les attributs aux n÷uds.3.4.4 Mise en ÷uvre au sein du système AlephL'opérateur de spé
ialisation pour la re
her
he de motifs et la re
her
he des
endanteen elle même sont mis en ÷uvre au sein du système Aleph (sous-se
tion 1.2.6.2). Le pré-di
at refine/2, permettant de dé�nir les spé
ialisations d'une 
lause a été implémentéen s'appuyant sur les opérateurs de spé
ialisation spe
1 et spe
2.L'étape 2 (dite de rédu
tion) pour la génération d'une hypothèse au sein du systèmeAleph (voir algorithme 1.26) 
onsiste en l'élaboration de motifs qui, représentés par des
lauses, doivent être 
ontenus dans la bottom 
lause. La bottom 
lause est �nalementune base de littéraux qui peuvent 
onstituer l'hypothèse. Elle est élaborée lors de l'étapede saturation d'un exemple d'apprentissage non en
ore 
ouvert (étape 1).Dans notre 
as, les littéraux de prédi
at intro_noeud/4 ne sont déterminés que lorsde l'élaboration du motif ; en e�et, le troisième argument de 
e prédi
at repose sur lesvariables d'exutoires préalablement introduites dans le motif à l'aide de 
e même prédi-
at (voir l'exemple 3.17). Ces variables ne sont don
 pas 
onnues au moment de la phasede 
onstru
tion de la bottom 
lause, où au
un motif n'est généré. La 
onstru
tion de labottom 
lause est don
 rendue impossible par l'utilisation du prédi
at intro_noeud/4.Les prédi
ats inf_egal/2, sup_egal/2 et egal/2 sont évalués de manière paresseuse(Srinivasan & Cama
ho, 1999). Les deuxièmes arguments de 
es prédi
ats sont des
onstantes du domaine de l'attribut 
onsidéré. La génération exhaustive de toutes les
onstantes n'est pas envisageable, surtout dans le 
as d'attributs quantitatifs, il s'agitalors de déterminer une 
onstante qui permette d'élaborer un motif signi�
atif de la



Dé
ouverte de motifs d'arbre d'exutoires 65
lasse que l'on 
her
he à 
ara
tériser ; 
'est 
e pro
édé que l'on appelle l'évaluationparesseuse de prédi
at (voir l'exemple 3.20).Exemple 3.20 (l'évaluation paresseuse de prédi
at en PLI).Soit la 
lause C1 suivante, où cste peut prendre la valeur vrai ou faux :
lasse(E) :-ra
ine(E,Exu1),valeur(E,Exu2,os_mais,V),egal(V,
ste).Le prédi
at à évaluer de manière paresseuse est le prédi
at egal/2, il s'agit en fait d'as-signer à cste la valeur vrai ou faux. L'évaluation paresseuse telle que mise en ÷uvredans (Srinivasan & Cama
ho, 1999) 
ommen
e par 
onstruire la 
lause suivante C2 oùune variable X est introduite là où devrait �gurer la 
onstante :
lasse(E) :-ra
ine(E,Exu1),valeur(E,Exu2,os_mais,V),egal(V,X).Ensuite le pro
édé sto
ke les exemples d'apprentissages 
ouverts par 
ette 
lause et sur-tout les 
onstantes, pour 
ha
un des exemples, qui sont uni�ées à X lors des preuvesProlog de 
ouverture des exemples. A�n de 
onstruire la 
lause la plus signi�
ative pourla 
lasse à 
ara
tériser, nous assignons à cste la valeur qui est la plus souvent uni�ée à
X lors des preuves de 
ouverture des exemples de 
lasse à 
ara
tériser. Prenons troisexemples ex1, ex2 et ex3 tels ex1 et ex2 soient de 
lasse transfert_important et ex3de 
lasse transfert_faible. Considérons qu'une partie de leur des
ription dans T soit :ra
ine(ex1,exu0).valeur(ex1,exu0,os_mais,vrai).ra
ine(ex2,exu1).valeur(ex2,exu1,os_mais,vrai).ra
ine(ex3,exu1).valeur(ex3,exu1,os_mais,faux).Alors, pour 
ara
tériser la 
lasse transfert_important, le pro
édé d'évaluation pares-seuse substitue X à la 
onstante vrai dans la 
lause C2 pour générer C1.On note qu'un algorithme de re
her
he des
endante utilisant 
e pro
édé n'est pas unalgorithme de type "générer et tester" (sous-se
tion 1.2.5.1) mais un algorithme de type"guidé par les exemples" ; les exemples sont en e�et utilisés dans la détermination de la
onstante et don
 dans l'élaboration du motif.En�n, lors de l'étape de rédu
tion, nous e�e
tuons une re
her
he des
endante parfais
eau où la spé
ialisation de 
lause est dé�nie par le prédi
at refine/2. La re
her
hepar fais
eau est employée au sein du système CN2 présenté en sous-se
tion 1.1.2.A�n d'induire une théorie 
ara
téristique d'une 
lasse d'apprentissage (voir dé�-nition 3.7), une stratégie de type "séparer pour régner" (voir l'algorithme 1.9) estadoptée pour l'apprentissage des règles. Pour générer une règle, nous optons pour unere
her
he des
endante par faiseau. La re
her
he par fais
eau est utilisée au sein dusystème CN2 (voir l'algorithme 1.8) dans le 
adre d'une logique attribut-valeur. Cepen-dant, pour la re
her
he de motifs d'arbre d'exutoires, la règle la plus générale est la règle" 
lass(Ex) :-ra
ine(Ex,Exu1) ", 
'est-à-dire un arbre d'exutoire ne possédant qu'unexutoire ra
ine. De plus, la spé
ialisation d'une règle du fais
eau s'e�e
tue à l'aide del'opérateur de spé
ialisation proposé en sous-se
tion 3.4.3 et les te
hniques d'élagageliées à une re
her
he des
endante (sous-se
tion 1.2.5.4) sont mises en ÷uvre.
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tion de règles à partir des données issues du modèle Sa
adeau.3.4.5 Quelques résultatsEn utilisant la base d'apprentissage dé�nie dans la sous-se
tion 3.3.2, 28 motifsd'arbres d'exutoires ont été générés, répartis en 14 motifs 
ara
téristiques de la 
lasse
transfert_faible et 14 autres de la 
lasse transfert_important. L'ensemble de 
esmotifs est donné en annexe C.

os_surface > 0,32 ha

os_maïs = vraiitk_pression > 17 g

(a) support=104 ; confiance=1

os_surface > 0,96 ha

os_dispositif_tampon = faux

os_maïs = vrai

(c) support=109 ; confiance=1

os_mrt > 36,25

os_maïs = vrai

(b) support=46 ; confiance=1

os_dispositif_tampon = vrai os_pente = forte

(d) support=15 ; confiance=1

os_pente = forte

os_mrt < 3,125

os_maïs = vrai

(e) support=46 ; confiance=1

os_mrt < 0,375

os_surface > 0,16 ha

(f) support=71 ; confiance=0,93

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 3.21 � Six motifs d'arbres d'exutoires induits : trois sont 
ara
téristiques d'untransfert important (a,b et c) et trois sont 
ara
téristiques d'un transfert faible (d, eet f). Le support d'un motif est le nombre d'exemples d'apprentissages 
ouverts par lemotif et la 
on�an
e (ou pré
ision) est la proportion de 
es exemples qui sont de la même
lasse que 
elle du motif. Pour fa
iliter la visualisation, les exutoires né
essairement enmaïs sont en rouge.



Dé
ouverte de motifs d'arbre d'exutoires 67De manière générale, nous nous attendions à 
ara
tériser un transfert d'herbi
idesimportant par la présen
e dans les motifs d'exutoires de par
elle maïs pro
hes du 
oursd'eau, 
e qui a été le 
as. Sur 8 motifs 
ara
téristiques d'un transfert important, aumoins un exutoire pro
he du 
ours d'eau (à une profondeur 0 ou 1) est né
essairementen o

upation maïs (motifs a et c de la �gure 3.21).Le motif c représente les arbres d'exutoires qui ont un exutoire de par
elle maïs,non équipé d'une bande enherbée et de surfa
e importante se déversant dire
tementdans l'exutoire ra
ine ; 
e qui représente une situation typique de transfert important.Le motif a représente les arbres dont la ra
ine possède deux exutoires de par
elle maïs,pour lesquels une quantité minimale de 17g d'herbi
ides est appliquée ou dont la surfa
e
ontributive (
'est-à-dire la surfa
e en amont) n'est pas négligeable. Le motif b représenteun arbre dont une première partie, d'indi
e topographique fort et alimentée par denombreux exutoires, 
ontribue probablement à un apport d'eau important sur la ra
inede l'arbre. La deuxième partie de 
e motif possède un exutoire de par
elle maïs à laprofondeur 2, don
 plut�t pro
he de la rivière. On note aussi, à l'aide du séle
teur
os_mrt > 36, 25, que les arbres 
ouverts par 
e motif sont plut�t des arbres de bas deversant, don
 au niveau de surfa
es plus souvent saturées.De nombreux motifs (9 sur 15) 
ara
térisent un arbre de 
lasse transfert_importantpar la présen
e d'un exutoire de par
elle maïs à la profondeur 1 ou 2 et de nombreuxexutoires à proximité du 
ours d'eau ; 
e sont des arbres en forme d'entonnoir. Le nombreimportant d'exutoires peut expliquer une saturation en eau du sol et fa
iliter le transfertà proximité du 
ours d'eau.Des motifs 
ara
téristiques d'un transfert faible introduisent des séle
teurs sur laprésen
e d'un dispositif tampon sur un exutoire pro
he du 
ours d'eau. Par exemple,le motif d représente les arbres dont la ra
ine possède un exutoire �ls équipé d'undispositif tampon et un autre exutoire �ls sur lequel la pente est forte. En e�et, ausein du modèle, la pente n'est pas intégrée dans le 
al
ul des quantités d'herbi
idestransférées d'un exutoire vers son exutoire père. Les résultats de simulation montrentqu'une pente forte ne fa
ilite pas le transfert : les exutoires de pente forte sont plut�ten haut de bassin versant et 
orrespondent en général à des endroits du bassin versantoù la nappe est éloignée de la surfa
e du sol, 
e qui est aussi le 
as généralement lorsquel'indi
e topographique est faible (attribut os_mrt). Pour interpréter le motif e, nousfaisons le même 
onstat : l'exutoire de pente forte, situé en haut de bassin versant, joueun r�le tampon sur le transfert d'herbi
ides provenant de l'amont.Le motif f 
ara
téristique d'un transfert faible est un motif linéaire introduisant desséle
teurs sur des données de topologie (type de motifs plut�t présent pour la 
lasse
transfert_faible) où l'exutoire de profondeur 2 est de taille importante et se situe enhaut de bassin versant.Les motifs générés, pour les deux 
lasses, sont de manière générale des motifs in-troduisant des séle
teurs sur des données topologiques ou d'o

upation du sol. L'indi
etopographique (équation 2.3) qui 
ombine la pente et la surfa
e drainée est très présentdans les résultats. Con
ernant les dé
isions liées aux itinéraires te
hniques, seuls des sé-le
teurs sur les quantités totales de pesti
ides appliquées (attribut itk_pression) sontparfois présents dans les motifs résultant. Au 
ontraire, les résultats issus de l'appren-
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tion de règles à partir des données issues du modèle Sa
adeau.tissage de règles attributs valeurs montrent des règles 
omposées de séle
teurs sur lesdonnées d'itinéraires te
hniques.3.5 Dé
ouverte de règles attribut-valeur pour les arbresd'exutoiresDans 
ette se
tion, l'appro
he proposée pour 
ara
tériser une 
lasse de transfert (voirdé�nition 3.7) 
onsiste en la dé�nition d'attributs agrégats qui résument l'information
ontenue dans un arbre d'exutoires. Par exemple, la somme des surfa
es des exutoiresdans un arbre d'exutoires est un attribut agrégat.Dé�nition 3.22 (Attribut agrégat).Un attribut agrégat est un attribut qui permet la des
ription d'un exutoire et de sesexutoires en amont. Pour un exutoire ra
ine, un attribut agrégat synthétise l'information
ontenue dans tout l'arbre d'exutoires. Dans notre représentation le nom d'un attributagrégat est pré�xé par "agr".L'obje
tif est de dé
rire les exemples d'apprentissage dans une logique attribut-valeur (voir se
tion 1.1). Dans 
ette logique, les systèmes d'indu
tion sont plus e�
a
esen terme de temps de 
al
ul. Avant la présentation de quelques règles données en sous-se
tion 3.5.2, nous déterminons l'ensemble des attributs agrégats utilisés (sous-se
tion3.5.1).3.5.1 Séle
tion de l'ensemble des attributs agrégatsLes attributs agrégats peuvent synthétiser des informations tant sur les itinéraireste
hniques de désherbage (ITK) que sur les données topologiques ou d'o

upation spa-tiale dé
rivant les exutoires de par
elle. Dans 
ette se
tion, ils sont 
al
ulés pour lesexutoires ra
ine. Ainsi, il peut être intéressant de 
onnaître la surfa
e de sol 
ultivée enmaïs sur la totalité d'un arbre d'exutoires. La liste des attributs agrégats séle
tionnésde manière experte est donnée dans le tableau 3.23. Un exemple de des
ription d'unarbre d'exutoires à l'aide de 
es attributs est illustré dans la �gure 3.24.Les attributs agrégats utilisés ont été séle
tionnés parmi une trentaine d'attributsen fon
tion de leur pertinen
e et de l'interprétabilité des règles obtenues. Leur dé�nitions'est faite de manière in
rémentale en testant, à plusieurs reprises, de nouveaux attributset en analysant les règles obtenues. Le système CN2 (sous-se
tion 1.1.2) est le systèmeutilisé pour l'apprentissage de règles en logique attribut-valeur. En résultat, on obtientdes informations sur des 
ara
téristiques générales des arbres d'exutoires dans les 
asde transfert important et faible.3.5.2 Quelques résultatsEn utilisant la base d'apprentissage dé�nie dans la sous-se
tion 3.3.2, 33 règles ontété générées, dont 17 sont 
ara
téristiques de la 
lasse transfert_faible et 16 de la
lasse transfert_important. L'ensemble de 
es règles est donné en annexe C.
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Nom de l'attribut Type Des
ription de l'attributagr_pression quantitatif quantité totale de matière a
tive utiliséeagr_rapport_risque_faible quantitatif pour
entage de matière a
tiveutilisée à risque faibleagr_rapport_risque_fort quantitatif pour
entage de matière a
tiveutilisée à risque fortagr_rapport_prelevee quantitatif pour
entage de matière a
tiveutilisée au stade de prélevéeagr_surfa
e quantitatif surfa
e totale de l'arbre d'exutoiresagr_rapport_surf_mais quantitatif pour
entage de surfa
e 
ultivée en maïsagr_surf_max_mais quantitatif surfa
e de l'exutoire depar
elle maïs le plus importantagr_rapport_disp_tampon quantitatif pour
entage de surfa
e utilisée
omme dispositif tamponagr_max_profondeur quantitatif profondeur maximale de l'arbreagr_topo_forme_denivele qualitatif forme de l'arbre en fon
tion des pentes(
on
ave, 
onvexe, pentue ou plate)agr_topo_forme_largeur qualitatif forme de l'arbre en fon
tion de larépartition des exutoires selon leurprofondeur (u, v, i ou isole).Un arbre possédant beau
oupd'exutoires à proximité du 
oursd'eau est de type u (annexe B)Tab. 3.23 � Liste des attributs agrégats utilisés pour la dé
ouverte de règles attribut-valeur, les détails sur 
es attributs sont donnés en annexe B.
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adeau.

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 3.24 � Les attributs agrégats permettent une des
ription dans une logique attribut-valeur des arbres d'exutoires, 
'est à dire des exemples.



Dé
ouverte de règles attribut-valeur pour les arbres d'exutoires 71Les règles résultant de 
et apprentissage introduisent de manière générale un nombrede séle
teurs sur des attributs relatifs à l'itinéraire te
hnique plus important que pourl'apprentissage de motifs d'arbres d'exutoires (se
tion 3.4). Par exemple, la règle sui-vante prédit un transfert important pour un arbre d'exutoires possédant au moins unexutoire de par
elle maïs de taille importante (au moins 1,54 ha) et l'utilisation de ma-tières a
tives à risque fort (au moins 50 % de la quantité totale appliquée).SI agr_surf_max_maïs > 1,54 haET agr_rapport_risque_fort > 50 %ALORS 
lasse = transfert_important [support=125,
onfian
e=1℄La non-présen
e de dispositif tampon sur la surfa
e d'un arbre d'exutoires est aussi unfa
teur fa
ilitant le transfert. Si la surfa
e de l'arbre est très utilisée pour la 
ulture dumaïs (au moins 53,5 %), sur laquelle une quantité non négligeable de matière a
tive estappliquée (au moins 61,5 g), une présen
e faible de dispositif tampon (au plus 16,5 %de la surfa
e totale de l'arbre) implique un transfert important.SI agr_rapport_disp_tampon < 16,5 %ET agr_rapport_surf_maïs > 53,5 %ET agr_pression > 61,5 gET agr_topo_forme_denivelé = plateALORS 
lasse = transfert_important [support=92,
onfian
e=1℄Dans 
ette règle, le dénivelé sur la surfa
e de l'arbre doit être nul. Comme remarquépré
édemment (sous-se
tion 3.4.5), des exutoires de pente forte peuvent jouer un r�letampon sur le transfert, 
e qui peut être expliqué par les 
hoix de modélisation.Un arbre au taux de transfert faible est souvent 
ara
térisé par une forme linéaire(en i). La règle suivante tend à montrer 
ela dans le 
as d'une utilisation moyenne pourla 
ulture du maïs (entre 10% et 39,5%) de la surfa
e non négligeable de l'arbre (aumoins 0,18 ha).SI 10 % < agr_rapport_surf_mais < 39,5 %ET agr_topo_forme_largeur = iET agr_surfa
e > 0,18 haALORS 
lasse = transfert_faible [support=54,
onfian
e=1℄La règle suivante, possédant le support le plus important, 
ara
térise un arbre d'exu-toires au transfert faible par une surfa
e plut�t faible (entre 0,62 ha et 1,58 ha) et uneprofondeur maximale moyenne (entre 4,5 et 7,5 exutoires).SI 4,5 < agr_max_profondeur < 7,5ET 0,62 ha < agr_surfa
e < 1,58 haALORS 
lasse = transfert_faible [support=80,
onfian
e=1℄Le type d'ITK, qui dé�nit les fenêtres temporelles d'appli
ation des herbi
ides, ressortmoins 
lairement. Par exemple, la règle suivante, un peu inattendue, 
ara
térise unarbre d'exutoires au transfert faible par un arbre dont les exutoires sont pro
hes du
ours d'eau (à une profondeur au plus 3), où la 
ulture du maïs est plut�t importante(entre 35,5 % et 67,5% de la surfa
e) et l'appli
ation d'herbi
ides se fait prin
ipalementjuste après le semis (au moins 65,5 % de la quantité d'herbi
ides totale apportée).SI agr_rapport_prelevee > 65,5 %ET 35,5 % < agr_rapport_surf_mais < 67.5 %
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adeau.ET agr_max_profondeur < 3,5ALORS 
lasse = transfert_faible [support=34,
onfian
e=0,74℄Nous nous sommes intéressés à analyser les séle
teurs présents dans les règles a�nde dégager la di�éren
e entre l'impa
t attendu des di�érents fa
teurs et leur impa
td'après les règles obtenues. Par exemple on s'attend à 
e qu'une valeur importante del'attribut agr_pression (quantité totale d'herbi
ides appliquée sur l'arbre) impliqueun taux de transfert important. On s'attend don
 à obtenir des règles pour la 
lasse
transfert_important (respe
tivement transfert_faible) s'appuyant sur des séle
-teurs qui 
onsistent en l'introdu
tion d'une borne minimale sur la valeur de 
et at-tribut. Cette analyse a montré que les deux attributs agr_forme_topo_denivele et
agr_rapport_prelevee ne se 
omportent pas 
omme nous l'attendions.Pour le premier attribut, lié à la pente de 
ha
un des extoires, l'expli
ation vient
ertainement des 
hoix de modélisation : la pente n'est en e�et pas intégrée dans le
al
ul des quantités d'herbi
ides transférées. Pour le se
ond, on peut penser qu'une pro-portion importante des pesti
ides appliquées en prélevée, lorsque le 
ouvert végétal estfaible, peut fa
iliter son transfert. De plus, les pesti
ides appliqués en prélevée 
omportegénéralement un risque plus grand. On remarque plus souvent le 
omportement inverse,
'est-à-dire qu'une proportion importante de pesti
ides appliqués en post-levée impliqueun transfert important. Une expli
ation possible est qu'en début d'année 
ulturale, lesol a drainé peu d'eau et son état stru
tural fa
ilite l'in�ltration d'éléments.3.6 Combinaison de la PLI et l'apprentissage en logiqueattribut-valeurL'appro
he employée lors de la dé
ouverte de motifs d'arbres d'exutoires (se
tion3.4) s'appuie sur une spé
ialisation de 
lauses reposant, d'une part, sur l'ajout d'unexutoire �ls à un exutoire présent dans le motif et, d'autre part, sur la dé�nition de
ontrainte sur les valeurs des attributs d'exutoire. L'appro
he de dé
ouverte de règlesattribut-valeur (se
tion 3.5) s'appuie quant à elle sur des attributs agrégats, 
ha
unsynthétisant une information relative à un type de données dans l'arbre d'exutoires.Il est possible pourtant de 
onserver la stru
ture d'arbres d'exutoires tout en 
al-
ulant pour 
haque exutoire les valeurs des attributs agrégats. L'idée est d'utiliser lesattributs agrégats 
omme attributs d'exutoires. C'est 
ette appro
he que nous abordonsdans 
ette se
tion. Nous souhaitons utiliser la mise en ÷uvre de la re
her
he de motifsd'arbres d'exutoires en dé
rivant les exutoires en ajoutant les attributs agrégats (voirtableau 3.23) aux attributs d'exutoires (voir tableau 3.15). Ainsi la spé
ialisation de
lauses peut se fo
aliser, à un n÷ud donné, sur l'ajout d'un n÷uds �ls (déploiement del'arbre), ou sur l'ajout de séle
teurs sur les attributs d'exutoires ou bien sur les attributsagrégats.Dans l'appro
he de re
her
he de motifs, l'opérateur de spé
ialisation de 
lauses parajout d'une 
ontrainte sur la valeur d'un attribut quantitatif 
onsiste à déterminer, demanière ex
lusive, soit une borne inférieure sur la valeur de l'attribut, soit une bornesupérieure. Le système CN2 quant à lui peut 
onstruire des séle
teurs symbolisant des



Combinaison de la PLI et l'apprentissage en logique attribut-valeur 73
ontraintes à la fois sur les bornes inférieures et supérieures (voir les exemples de règlessous-se
tion 3.5.2). Mis à part 
es séle
teurs symbolisant une double borne (inférieure etsupérieure) sur la valeur d'un attribut, l'appro
he adoptée dans 
ette se
tion 
onsidère�nalement un espa
e d'hypothèses qui est un sur-ensemble des espa
es d'hypothèses
onsidérés dans les appro
hes PLI et logique attribut-valeur.3.6.1 Quelques résultats
os_maïs = vrai

agr_topo_forme_denivele = plate

(a) support=95 ; confiance=1

agr_topo_forme_denivele = plate
itk_type = tout_en_post

os_pente = nulle

(b) support=42 ; confiance=1

agr_topo_forme_largeur = i agr_rapport_surf_maïs = 100 %os_mrt < 0,56

(d) support=22 ; confiance=0,95

agr_rapport_risque_faible = 100 %

agr_pression < 54 g

os_mrt < 6,25

(c) support=33 ; confiance=0,88

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 3.25 � Les motifs a et b sont 
ara
téristiques d'un transfert important et les motifs

c et d d'un transfert faible.En utilisant la base d'apprentissage dé�nie dans la sous-se
tion 3.3.2, 34 motifsd'arbres d'exutoires ont été générés, dont 18 sont des motifs 
ara
téristiques de la 
lasse
transfert_faible et 16 de la 
lasse transfert_important. L'ensemble de 
es motifsest donné en annexe C.Ces motifs sont des arbres en général très peu développés, 21 motifs sur les 34appris sont d'ailleurs des arbres à un seul exutoire. Les attributs agrégats ou d'exutoiresdé
rivant les ra
ines des arbres permettent l'introdu
tion d'un ensemble de séle
teurssur l'exutoire ra
ine su�samment signi�
atifs de la 
lasse à 
ara
tériser. Seulement 4motifs parmi les 21 motifs à un seul exutoire introduisent des séle
teurs sur les attributsagrégats uniquement. On note que 
es motifs sont exprimables dans le langage deshypothèses adopté dans la se
tion 3.5.2 ; un motif très pro
he de la première règleattribut-valeur présentée a d'ailleurs été généré.
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tion de règles à partir des données issues du modèle Sa
adeau.On peut rappro
her les motifs a et b présentés dans la �gure 3.25 des motifs a et bprésentés dans la �gure 3.21. Leurs interprétations peuvent être pro
hes. I
i, pourtant, leséle
teur sur l'attribut agr_forme_topo_denivele présent dans les deux motifs suggèreque la surfa
e 
ontributive en eau doit être plate. On a en e�et remarqué qu'une penteforte pouvait 
onduire à un transfert faible dans les résultats de simulation (voir sous-se
tions 3.4.5 et 3.5.2).3.7 Résultats d'apprentissageDans 
ette se
tion, les résultats en 
lassi�
ation de di�érentes théories induites sontdonnés. La 
lassi�
ation est le pro
édé qui 
onsiste à assigner, à l'aide d'une théorie, la
lasse à un exemple. Les taux de bonnes 
lassi�
ations sont 
al
ulés à partir des exemplestests de la base d'apprentissage (voir sous se
tion 3.3.2). La méthode de 
lassi�
ationutilisée est 
elle dé�nie par Clark et Boswell (Clark & Boswell, 1991). La 
lassi�
ationd'un exemple ex à partir d'une théorie non ordonnée se fait à l'aide de toutes les règlesde la théorie qui 
ouvrent ex (voir sous se
tion 1.1.3) :� si au
une règle ne 
ouvre ex, alors la 
lassi�
ation assigne à ex la 
lasse par défautqui est 
elle majoritaire parmi les exemples d'apprentissage ;� si toutes les règles 
ouvrant ex sont de même 
lasse c alors la 
lassi�
ation assigneà ex l'étiquette c ;� si, en�n, les règles qui 
ouvrent ex sont de di�érentes 
lasses alors on s'intéresseau support de 
es règles a�n de déterminer la 
lasse de ex. La 
lassi�
ation éti-quette ex de la 
lasse majoritaire parmi l'ensemble des exemples d'apprentissages
ouverts par 
es règles.Les théories auxquelles nous nous intéressons sont les suivantes :� MOT : l'ensemble des motifs d'arbre d'exutoires issus de l'apprentissage présentédans la se
tion 3.4 ;� AGR : l'ensemble des règles attribut-valeur, 
omposé de séle
teurs sur les attributsagrégats, issus de l'apprentissage présenté en se
tion 3.5 ;� COMB : l'ensemble des motifs d'arbres, 
ombiné à la re
her
he de séle
teurs surles attributs agrégats, issus de l'apprentissage présenté en se
tion 3.6.L'apprentissage des théories s'appuie sur un algorithme de type "séparer pour régner",plus pré
isément sur une re
her
he de règles par fais
eau (voir sous-se
tion 1.1.3). Lataille du fais
eau a été �xée à 50, le support minimal à 15, la 
on�an
e minimale à 0.6et l'heuristique utilisée est le m− estimate (voir exemple 1.19). Pour l'apprentissage demotifs d'arbres d'exutoires (théories MOT et COMB), le nombre maximal de n÷udsest �xé à 9.Les temps d'apprentissage7, ainsi que les taux de 
lassi�
ation et les matri
es de
onfusion pour 
ha
une des théories sont données dans le tableau 3.26. Une matri
e de
onfusion est un tableau de taille 2*2. Les 
ellules en haut à gau
he, en bas à gau
he,en haut à droite et en bas à droite représentent respe
tivement le nombre d'exemples7les expérien
es ont été e�e
tuées sur un Intel Xeon 3.4GHz.



Résultats d'apprentissage 75tests d'étiquette transfert_important 
lassés transfert_important, 
elui d'exemplestests d'étiquette transfert_important 
lassés transfert_faible, 
elui d'exemples testsd'étiquette transfert_faible 
lassés transfert_important et 
elui tests d'étiquette
transfert_faible 
lassés transfert_faible. Nous avons aussi évalué les théories quisont les unions de deux ou trois des théoriesMOT , AGR et COMB.Théories Temps Nombre Classi�
ation sur Matri
e deCPU de règles les exemples test 
onfusion

MOT ≃ 18 h 28 81% 390 24197 558
AGR ≃ 1 min 33 88% 479 38108 544
COMB ≃ 35 h 34 87% 463 27124 555

MOT ∪AGR - 61 90% 516 4371 539
MOT ∪ COMB - 62 89% 492 3895 544
AGR ∪ COMB - 67 91% 517 3970 543

MOT ∪AGR ∪ COMB - 95 91% 526 4661 536Tab. 3.26 � Les résultats en 
lassi�
ation des théories MOT , AGR et COMB et desthéories 
onstituées de l'union de 
es trois premières.Tout d'abord, on remarque que les apprentissages des théories 
onstituées des motifsd'arbres, ave
 ou sans attribut agrégats sont très 
oûteux en temps (théoriesMOT et
COMB). Ce type de di�
ulté est souvent ren
ontré lors de re
her
hes de règles à l'aidede la PLI, surtout lorsque le nombre d'exemples est important. Une première mise en÷uvre de la re
her
he de motifs d'arbres a été e�e
tué à l'aide du système de PLI ICL(De Raedt & Van Laer, 1995). Ce système, tout 
omme FOIL (sous-se
tion 1.2.6.1),adopte une stratégie d'apprentissage de théorie de type "séparer pour régner" et lare
her
he d'une 
lause est de type des
endante ; il paraît don
 adapté à la re
her
hede motifs d'arbre telle que nous l'avons exposée. Mais l'opérateur de spé
ialisation de
lauses dé�ni dans la sous-se
tion 3.4.3 ne peut pas être mis en ÷uvre au sein de 
esystème ; en parti
ulier, l'énumération des arbres non ordonnés n'est pas possible 
e quirend le système très redondant dans la génération des hypothèses. Les résultats n'étaientpas meilleurs pour des temps de 
al
uls plus importants.La mise en ÷uvre d'une re
her
he de théories en logique attribut-valeur est, et deloin, le meilleur 
ompromis entre résultats en 
lassi�
ation et temps de 
al
ul (théorie
AGR). Si sa mise en pla
e a né
essité un travail expert important pour la dé�nitiondes attributs agrégats, 
elui-
i a été intéressant pour la dé
ouverte de nouveaux fa
-
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tion de règles à partir des données issues du modèle Sa
adeau.teurs pertinents. Ainsi, la surfa
e maximale d'un exutoire de par
elle maïs (attribut
agr_surf_max_mais) a été identi�é, tardivement, 
omme un attribut pertinent lorsdu pro
essus de dé�nition des attributs. En�n, l'interprétation des motifs requiert des
onnaissan
es sur la mise en ÷uvre de l'indu
tion. En parti
ulier, il est né
essaire debien 
omprendre la relation de 
ouverture (voir l'exemple 3.9).3.8 Con
lusionDans 
e 
hapitre, un premier obje
tif que nous nous sommes �xés est la dé�nitiond'un problème d'indu
tion de règles à partir de résultats de simulation du modèle detransfert de pesti
ides Sa
adeau. Pour y répondre, l'appro
he adoptée a été de présen-ter des résultats de simulation a�n de motiver des problématiques d'apprentissage (
ha-pitre 2). Une première problématique dégagée est l'in�uen
e des données 
limatiques,auxquelles nous nous sommes parti
ulièrement intéressés lors d'un premier apprentis-sage (Cordier et al., 2005a,b; Cordier, 2005). Une deuxième problématique a été dégagéedans le 
hapitre 2, il s'agit de l'in�uen
e des pratiques agri
oles et de la lo
alisation despar
elles 
ultivées en maïs.Ce deuxième apprentissage est plus largement développé dans 
e 
hapitre, nousavons en premier lieu 
onstitué une base d'apprentissage 
omposée d'arbres d'exutoiresétiquetés à l'aide d'un taux de transfert moyenné sur les 
hroniques 
limatiques. A�nde 
ara
tériser une 
lasse d'exemples, plusieurs appro
hes sont adoptées (Trépos et al.,2007). La première 
onsiste à induire des motifs d'arbres d'exutoires, l'obje
tif étant defaire ressortir des relations d'é
oulements pertinents entre exutoires. Une représentationdes données d'apprentissage (exemples et règles) à l'aide d'une logique relationnelletelle que la logique des prédi
ats est né
essaire. Nous avons mis en ÷uvre une re
her
hedes
endante au sein du système de Programmation Logique Indu
tive pour la dé
ouvertedes motifs. La deuxième appro
he repose sur la dé�nition d'attributs agrégats poursynthétiser l'information 
ontenue dans un arbre d'exutoires. Une dernière appro
he
onsiste à 
ombiner les deux premières.La deuxième appro
he semble un peu plus pertinente, d'une part par
e que les règlesinduites sont plus fa
iles à interpréter, d'autre part, par
e que la dé�nition des attri-buts agrégats peut également être une étape de re
her
he des fa
teurs pertinents pourle transfert. Mais les deux premières appro
hes sont 
omplémentaires. L'appro
he PLIpermet de se fo
aliser sur des 
onnexions importantes entre par
elles, on voit apparaîtreessentiellement les données spatiales et topologiques. La deuxième permet de faire res-sortir plus 
lairement les données de dé
ision des agri
ulteurs : 
es dernières semblentpertinentes à une é
helle plus importante que la par
elle.



Chapitre 4Analyses des règles pour l'aide à ladé
isionL'indu
tion de règles est un sous-domaine important de l'apprentissage automatique.Malgré le fait qu'une règle soit exprimée dans un langage souvent plus fa
ile à inter-préter que 
eux d'autres dis
iplines de l'apprentissage, l'analyse d'une théorie1 de tailleimportante reste di�
ile. Lorsque les règles induites sont nombreuses et redondantes, ilest intéressant de proposer des outils pour fa
iliter leur interprétation et aider un utili-sateur dans sa prise de dé
isions. Nous nous fo
alisons i
i sur l'analyse automatique ouintera
tive de théories induites, orientée aide à la prise de dé
isions. Des problématiquesde la littérature liées à une telle analyse sont exposées dans la se
tion 4.1.Dans la se
tion 4.2, nous proposons des méthodes d'extra
tion de re
ommandationd'a
tions. L'obje
tif est de laisser l'utilisateur proposer une situation défavorable (parexemple étiquetée ⊖), nous nous appuyons alors sur l'ensemble des règles de 
lassi�
a-tion a�n d'extraire des a
tions pour améliorer la situation. Les a
tions doivent, dans le
as idéal, permettre d'étiqueter la situation après a
tion par une 
lasse favorable ⊕. Lafaisabilité des a
tions suggérées doit être également prise en 
ompte. Dans le 
adre dudéveloppement de 
es méthodes, nous nous restreignons à l'analyse de règles en logiqueattribut-valeur.En�n, nous proposons une interfa
e de visualisation (se
tion 4.3). On s'intéresse par-ti
ulièrement à la relation de 
ouverture entre les règles et les exemples. Con
rètement,l'utilisateur peut souhaiter 
onnaître les exemples 
ouverts ou expliqués par une règledonnée ; ou inversement, 
onnaître les règles qui pourraient 
onstituer des expli
ationsde la 
lasse d'un exemple donné. On s'appuie sur un langage de requête a�n que l'utili-sateur puisse spé
i�er 
e qu'il veut voir apparaître. L'outil de re
ommandation d'a
tionest également intégré dans 
ette interfa
e de visualisation.1une théorie est un ensemble de règles. 77



78 Analyses des règles pour l'aide à la dé
ision4.1 Analyse de règles pour l'aide à la dé
isionUn ensemble de règles de 
lassi�
ation est souvent utilisé dans le 
adre de la pré-di
tion. La prédi
tion est la tâ
he qui 
onsiste à assigner une étiquette à une situation.Mais l'utilisateur a aussi besoin d'une aide dans l'analyse des règles induites ; en parti-
ulier lorsque 
elles-
i sont nombreuses. Si les heuristiques utilisées lors de l'indu
tiondes règles permettent de 
omparer les règles entre elles2, il existe d'autres mesures, tellesque des mesures de similarité entre règles, sur lesquelles sont basés des outils de visua-lisation de règles (sous-se
tion 4.1.1). La séle
tion de règles intéressantes est un moyend'analyser des règles dans un obje
tif d'aide à la dé
ision. On note toutefois que 
etteséle
tion peut être dire
tement intégrée dans le pro
essus d'indu
tion ; il ne s'agit don
pas réellement d'une analyse de règles (sous-se
tion 4.1.2). Dans la sous-se
tion 4.1.3,les méthodes présentées 
her
hent à proposer des a
tions à partir des règles induites.4.1.1 Visualisation des règles induitesLa dé�nition d'indi
es de similarité entre règles est un moyen de les 
omparerentre elles. Ces indi
es peuvent reposer sur leur syntaxe, 
'est-à-dire, dans le 
adred'une logique attribut-valeur, sur les séle
teurs des 
omplexes présents dans les règles.Ils peuvent aussi reposer sur la sémantique des règles, 
'est-à-dire sur les ensemblesd'exemples 
ouverts par 
es règles. Les indi
es de similarités reposant sur la sémantiquedes règles sont aussi utilisables dans le 
as de règles en logique du premier ordre. Desvisualisations s'appuyant sur 
es similarités ont été développées. Par exemple, Guptaet al. (Gupta et al., 1999) utilisent une te
hnique de 
lustering hiérar
hique pour orga-niser les règles et les visualiser. D'autres exemples sont l'utilisation de méthodes SOM(a
ronyme de l'anglais Self Organizing Map) ou MDS (a
ronyme de l'anglais Multi-Dimensional S
aling) a�n de transposer les règles dans un plan 2D (un point représen-tant une règle) de telle manière que les distan
es entre les règles soient respe
tées aumieux (Tsumoto & Hirano, 2003; Rehm et al., 2006; Gabriel et al., 2006). Dans le butd'aider l'utilisateur à la prise de dé
ision, une visualisation intera
tive des règles peutêtre intéressante. Zhao et al. (Zhao et al., 2005) proposent une visualisation des règleset des données, dans une logique attribut-valeur, sous forme de matri
e. Les lignes yreprésentent les étiquettes d'apprentissage et les 
olonnes les attributs. En reposition-nant les 
ellules 
orrespondant à l'interse
tion d'une 
lasse d'apprentissage d'intérêt etd'un attribut sur lequel il peut agir, l'utilisateur peut se fo
aliser sur les règles dansun obje
tif de prise de dé
ision. Une autre visualisation pro
he de 
elle-
i est proposéedans (Han & Cer
one, 2000).4.1.2 Séle
tion de règles intéressantesUne notion importante dans le 
adre de la re
her
he de règles intéressantes est 
elled'a
tionnabilite proposée par Silbers
hatz et Tuzhilin (Silbers
hatz & Tuzhilin, 1996).2Une analyse des heuristiques, telles que le m−estimate (exemple 1.19), est proposée par Fürnkranzet Fla
h (Fürnkranz & Fla
h, 2003).



Analyse de règles pour l'aide à la dé
ision 79Étant donné un motif, par exemple une règle, il s'agit de savoir s'il est pertinent vis-à-visd'une a
tion à entreprendre. D'après eux, un motif est intéressant, d'un point de vuesubje
tif, s'il est soit :� manipulable : l'utilisateur peut utiliser le motif a�n d'agir dans son intérêt ;� inattendu : l'utilisateur est surpris par le motif induit.Si de nombreux travaux se sont intéressés à la re
her
he de règles inattendues, voirpar exemple (Duval et al., 2007), la notion de motif "manipulable" est moins abordée.Pour la dé
ouverte de règles intéressantes, Chen et Liu (Chen & Liu, 2001) suggèrentd'intégrer des 
onnaissan
es de l'utilisateur a priori. Simplement, dans une étape depré-apprentissage, les règles attendues, données par l'utilisateur, permettent de 
iblerles exemples qui ne sont pas 
onformes aux 
onnaissan
es a priori. De 
ette manière, lesrègles inattendues issues d'un apprentissage 
lassique sont repérées : 
e sont 
elles qui
ouvrent des exemples non 
onformes. Des algorithmes d'apprentissage de règles ont étédéveloppés pour le 
as où l'on s'intéresse à un sous-groupe de données. Par exemple,Lavra£ et al. (Lavra
 et al., 2002) adaptent le système CN2 (voir sous-se
tion 1.1.2) pourla dé
ouverte de sous-groupes (de l'anglais subgroup dis
overy). Des poids importantssont asso
iés aux exemples du sous-groupe 
iblé, 
e qui implique quelques modi�
ationslors du 
al
ul de l'heuristique de re
her
he. Au 
ontraire, étant donné un ensemble degroupes de données {G1, .., Gn}, Bay et Pazzani (Bay & Pazzani, 2001) induisent des
omplexes 
ontrastant d'un groupe à l'autre (en anglais 
ontrast set) ; 
'est à dire quele support de la règle restreint à un groupe de données Gi doit être su�samment plusimportant que son support restreint à un groupe Gj (i 6= j).4.1.3 Proposition d'a
tionsDes travaux se fo
alisent sur l'extra
tion d'a
tions à partir des règles induites. L'idéegénérale est, partant d'une situation défavorable, de proposer des modi�
ations à ap-porter pour améliorer la 
lasse de la situation. On se pla
e i
i dans le 
adre de règles enlogique attribut-valeur et une situation est représentée par un 
omplexe (voir se
tion1.1).Yang et al. (Yang et al., 2003) suggèrent d'utiliser des arbres de dé
ision pour
onstruire des a
tions. Plus pré
isément, étant donné un exemple (situation) 
ouvertpar une règle de 
lasse c1, des modi�
ations dans les valeurs d'attribut sont proposéesa�n que l'exemple soit 
ouvert par une règle de 
lasse c2 
onsidérée 
omme meilleure.Une mesure de pro�t PN est proposée : PN = PE ∗ Pgain −
∑

Cost. PE est le pro-�t engrangé lorsque l'exemple passe de la 
lasse c1 à c2 ; Pgain est la probabilité quel'individu passe e�e
tivement de la 
lasse c1 à c2 ; ∑

Cost est la somme des 
oûts desmodi�
ations unitaires. Une matri
e, fournissant pour 
haque attribut le 
oût de lamodi�
ation d'une valeur de l'attribut vi en une valeur vj , doit en e�et être dé�nie.Cette appro
he 
ontraint à l'utilisation d'attributs qualitatifs uniquement. Une autreappro
he (Ras & Wie
zorkowska, 2000) 
onsiste à induire des règles a
tions. Pour tout
ouple de règles induites r1 = comp1 → c1 et r2 = comp2 → c2, une règle d'a
tion estdé�nie, dans le 
as où la 
lasse c2 est 
onsidérée 
omme meilleure que c1 ; 
ette règle
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isions'é
rit3 (comp1 => comp2)→ (c1 => c2) et s'interprète de la manière suivante : "si l'onmodi�e les valeurs des séle
teurs du 
omplexe comp1 de telle manière à être 
ouvert parle 
omplexe comp2 alors la 
lasse passe de c1 à c2". Les auteurs identi�ent deux typesd'attributs, les attributs �exibles et stables. Si la règle a
tion né
essite la modi�
ationd'un attribut stable, alors 
elle-
i n'est pas proposée à l'utilisateur 
ar on la 
onsidèreinfaisable. Une extension (Ras & Tsay, 2003) propose de telles a
tions lorsque la mo-di�
ation de la valeur de l'attribut stable est en fait une spé
ialisation ; dans 
e 
as, leséle
teur sur 
et attribut peut être interprété 
omme un 
ontexte dans lequel l'individu,sur lequel on applique la règle a
tion, doit se trouver.4.2 Re
ommandation d'a
tions en logique attribut-valeurDans 
ette se
tion, on s'appuie sur les travaux de la littérature pour dé�nir unetâ
he originale de re
ommandation d'a
tions. Nous adoptons en partie le point de vuede Yang et al. (Yang et al., 2003). En e�et, nous 
onsidérons que l'utilisateur propose unesituation qui lui est défavorable, en général étiquetée par la 
lasse ⊖. Pour proposer desa
tions, notre démar
he ne repose pas sur les arbres de dé
ision mais plus généralementsur un ensemble de règles de 
lassi�
ation ; de 
e point de vue, elle est plus pro
hede 
elle proposée dans (Ras & Wie
zorkowska, 2000). De même que pour 
es deuxappro
hes, nous nous plaçons dans une logique attribut-valeur et 
onsidérons que lesa
tions sont des modi�
ations de valeur des attributs dé
rivant la situation défavorable.Pour évaluer les a
tions, Yang et al. (Yang et al., 2003) dé�nissent une fon
tion depro�t. De notre 
�té, nous préférons utiliser les deux notions de qualité et faisabilitéd'une a
tion.Étant donnés une situation et un ensemble de règles, un espa
e de re
her
he desa
tions et un 
ritère pour les évaluer sont dé�nis (sous-se
tion 4.2.3). Nous nous inté-ressons parti
ulièrement à la notion de faisabilité des a
tions dans la sous-se
tion 4.2.2.En�n deux algorithmes pour induire les a
tions sont proposées : le premier s'appuie surune re
her
he d'a
tions par fais
eau (sous-se
tion 4.2.4), le se
ond a pour obje
tif de
onstruire l'a
tion optimale (au sens du 
ritère de qualité) dans l'espa
e de re
her
he.Avant de les présenter, il est né
essaire d'introduire quelques dé�nitions.4.2.1 Dé�nitions préliminairesLes symboles ⊕ et ⊖ dénotent les étiquettes de 
lasses jugées 
omme satisfaisanteet non satisfaisante. La théorie R préalablement induite est 
onstituée de règles desdeux 
lasses : R = R⊕ ∪ R⊖. L'ensemble des attributs est X = {X1, . . . ,Xn} dont lesdomaines, notés Dom1, . . . ,Domn, sont des valeurs qualitatives ou quantitatives.Une valeur qualitative est un ensemble de 
onstantes. Une valeur quantitative est unintervalle représenté par un quadruplet < min,max, l, r > où min et max sont des réelsreprésentant les bornes minimales et maximales de l'intervalle ; l et r sont des valeursde {−1, 1}, l (respe
tivement r) étant à 1 lorsque la valeur min (respe
tivement max)3Pour fa
iliter la le
ture, la syntaxe des règles a
tion est simpli�ée.



Re
ommandation d'a
tions en logique attribut-valeur 81fait partie de l'intervalle et −1 sinon. On utilise essentiellement une notation 
ourantepour les intervalles ; par exemple, l'intervalle < 2, 3,−1, 1 > pourra s'é
rire ]2, 3]. Maet Hayes (Ma & Hayes, 2006) redé�nissent les treize relations d'Allen entre intervalles(Allen, 1981) pour le 
as où l'information sur l'appartenan
e ou non d'une borne dansl'intervalle est expli
ite. La �gure 4.1 présente 
es relations de manière non exhaustive.
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PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 4.1 � Exemples de 
ouple d'intervalles e1, e2 et leur relation d'Allen redé�niepour les intervalles dont les bornes peuvent être ex
lues (Ma & Hayes, 2006). Pourune borne donnée dont la valeur est v, le symbole I indique que v peut être in-
luse ou non dans l'intervalle ; le symbole ℄ , lorsqu'il est à gau
he, signi�e que vest ex
lue et
. . . Les six autres relations peuvent être dé�nies de la manière suivante :

(e1 after e2) ssi (e1 before e2), (e1 met-by e2) ssi (e1 meet e2), (e1 overlapped-by e2) ssi
(e1 overlaps e2), (e1 started-by e2) ssi (e1 starts e2), (e1 
ontains e2) ssi (e1 during e2),
(e1 �nished-by e2) ssi (e1 �nishes e2).La taille d'une valeur qualitative est le nombre de 
onstantes de l'ensemble. Lataille d'une valeur quantitative < min,max, l, r > est max−min. On note ∅ la valeurvide, Vl (respe
tivement Vt) l'ensemble (sans ∅) des valeurs qualitatives (respe
tivementquantitatives). Nous présentons maintenant les opérateurs d'interse
tion et d'union.Dé�nition 4.2 (Opérateurs ⊠ et ⊞ entre valeurs).Les opérateurs ⊠ et ⊞ ont pour signature V ∪{∅} ∗ V ∪ {∅} → V ∪{∅} où V est �xé soità Vt, soit à Vl. Ils sont respe
tivement les opérateurs usuels d'interse
tion et d'union,pour les ensembles dans le 
as de valeurs qualitatives et pour les intervalles dans le 
asde valeurs quantitatives.La dé�nition de 
es opérateurs nous permet de manipuler les valeurs indépendem-ment de leur type. On peut par exemple dé�nir l'in
lusion entre valeurs qualitatives ouquantitatives.
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isionDé�nition 4.3 (In
lusion et in
lusion stri
te entre valeurs).Soient e1 et e2 deux valeurs quantitatives ou qualitatives, e1 est in
luse dans e2 (on note
e1 ⊆ e2) ssi e1 ⊠e2 = e1 ; e1 est in
luse stri
tement dans e2 (on note e1 ⊂ e2) si e1 ⊆ e2et e1 6= e2.L'opérateur de di�éren
e ⊟ que nous utilisons est un opérateur plus spé
i�que à nosbesoins.Dé�nition 4.4 (Opérateurs ⊟ entre valeurs).L'opérateur ⊟ a pour signature V ∗ V → 2V où V est �xé soit à Vt, soit à Vl. Soient
e1, e2 ∈ V, e1 ⊟ e2 est l'ensemble4 des valeurs v telles que :� ∀v ∈ e1 ⊟ e2, v ⊠ e1 = v (
'est-à-dire v ⊆ e1) et v ⊠ e2 = ∅ ;� ∀v′ tel que v′ ⊠ e1 = v′ et v′ ⊠ e2 = ∅, ∃e ∈ e1 ⊟ e2 tel que v′ ⊆ e.Si e1 et e2 sont qualitatifs on note d = (e1 − e2) la di�éren
e ensembliste usuelle alors
e1 ⊟ e2 est égal à {d} si d n'est pas vide et {} sinon. Pour les valeurs qualitativesle résultat de ⊟ est don
 un ensemble de valeurs de taille 0 ou 1. Pour les valeursquantitatives, 
et ensemble peut être de taille 0, 1 ou 2 : il est 
al
ulé en fon
tion de larelation entre e1 et e2 (tableau 4.5).Relations

e1 ⊞ e2 e1 ⊠ e2 e1 ⊟ e2entre e1 et e2

e1 before e2 〈mi1,ma2, l1, r2〉 ∅ {〈mi1,ma1, l1, r1〉}e1 meets e2

e1 overlaps e2 〈mi1,ma2, l1, r2〉 〈mi2,ma1, l2, r1〉 {〈mi1,mi2, l1,−l2〉}e1 �nished-by e2

e1 starts e2

〈mi2,ma2, l2, r2〉 〈mi1,ma1, l1, r1〉 {}
e1 during e2

e1 �nishes e2

e1 equals e2 (e1 = e2)
e1 after e2 〈mi2,ma1, l2, r1〉 ∅ {〈mi1,ma1, l1, r1〉}e1 met-by e2

e1 overlapped-by e2 〈mi2,ma1, l2, r1〉 〈mi1,ma2, l1, r2〉 {〈ma2,ma1,−r2, r1〉}e1 started-by e2

e1 
ontains e2 〈mi1,ma1, l1, r1〉 〈mi2,ma2, l2, r2〉
{〈mi1,mi2, l1,−l2〉,
〈ma2,ma1,−r2, r1〉}Tab. 4.5 � Les opérateurs ⊞, ⊠ et ⊟ pour les valeurs quantitatives e1 = 〈mi1,ma1, l1, r1〉et e2 = 〈mi2,ma2, l2, r2〉. On a également, pour une valeur e (qualitative ou quantita-tive) : e ⊠ ∅ = ∅⊠ e = ∅ ; e ⊞ ∅ = ∅⊞ e = e.4Le résultat de ⊟ est un ensemble de valeurs. Ainsi, lorsque e1 et e2 sont des valeurs qualitatives,le résultat de ⊟ est un ensemble d'ensemble de 
onstantes. Si elles sont des valeurs quantitatives, lerésultat est un ensemble d'intervalles.



Re
ommandation d'a
tions en logique attribut-valeur 83Les opérateurs ⊠ et ⊞ sont les opérateurs d'union et d'interse
tion bien 
onnus ;en parti
ulier, ils sont asso
iatifs. Au 
ontraire l'opérateur ⊟, qui n'est pas asso
iatif,est spé
i�que à notre appro
he (voir l'exemple 4.7). La propriété suivante sur ⊟ estné
essaire pour la suite.Proposition 4.6:Considérons deux valeurs e1 et e2 de même type (qualitatif ou quantitatif). Si e1 6⊆ e2et e2 6⊂ e1 alors e2 ⊟ e1 
ontient exa
tement 1 valeur.Preuve. On a don
 soit :� e1 et e2 sont des ensembles de 
onstantes, 
omme e2 6⊂ e1 alors il existe au moinsune 
onstante de e2 non présente dans e1. Par dé�nition, on a e1−e2 est non videet e1 ⊟ e2 est de taille 1.� e1 et e2 sont des intervalles, on 
her
he alors la relation entre e1 et e2. Comme
e1 6⊆ e2 on a e1 ⊠ e2 6= e1, et, à l'aide du tableau 4.5, on déduit que 
ette relationne peut pas être starts,during, �nishes ou equals. Si la relation était 
ontains alors
e1 ⊠ e2 = e2 ⊠ e1 = e2 et e2 ⊆ e1. On a vu que la relation ne pouvait pas êtreequals alors on a e2 ⊂ e1 
e qui est 
ontradi
toire ave
 l'hypothèse. Pour toutesles autres relations possibles l'ensemble e2 ⊟ e1 ne 
ontient qu'un intervalle.Exemple 4.7 (relations entre valeurs quantitatives, opérateurs ⊠, ⊞ et ⊟).Considérons les trois intervalles et1 = [2, 5], et2 =]3, 6] et et3 = [4, 6[. La relation entre

et1 et et2, ainsi qu'entre et1 et et3, est overlaps, 
elle entre et2 et et3 est 
ontains. D'autresrelations entre intervalles sont illustrées dans la �gure 4.1. Pour les opérateurs 
lassiquesd'interse
tion et d'union, on a et1 ⊠ et2 =]3, 5], et1 ⊞ et2 = [2, 6]. Pour l'opérateur dedi�éren
e, on a et1⊟et2 = {[2, 3]}, et2⊟et3 = {]3, 4[, [6, 6]} et et3⊟et2 = {}. Considéronsmaintenant les deux valeurs qualitatives el1 = {a, b} et el2 = {a} alors el1 ⊠ el2 = {a},
el1 ⊞ el2 = {a, b} et el1 ⊟ el2 = {{b}}.Nous redé�nissons à présent les séle
teurs et 
omplexes 
omme des généralisationsde 
eux introduits dans la se
tion 1.1. Le formalisme présenté i
i nous permet en e�etde les exprimer.Dé�nition 4.8 (Séle
teur et 
omplexe).Pour un attribut Xi ∈ X , un séle
teur est noté (Xi ∈ di) où di ⊆ Domi. Un 
omplexeest noté C = (Xk1

∈ dk1
) ∧ . . . ∧ (Xkm

∈ dkm
) où pour tout i, ki ∈ {1, . . . , n} et

dki
⊆ Domki

.Un 
omplexe peut avoir plusieurs séle
teurs pour un même attribut, 
'est pourquoinous introduisons la notion de proje
tion sur un attribut et redé�nissons la notion de
ouverture.Dé�nition 4.9 (Proje
tion sur attribut et 
omplexe 
ohérent).Soient C un 
omplexe et Xi un attribut, l'ensemble des séle
teurs (possiblement vide)
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isionde C sur l'attribut Xi est noté seli = {Xi ∈ di1 , . . . ,Xi ∈ dim}. La proje
tion de C sur
Xi, notée C[Xi], est dé�nie par :

C[Xi] =

{

Domi si seli = {}
di1 ⊠ . . . ⊠ dim sinonExemple 4.10 (séle
teurs, 
omplexes et proje
tions).Soient X1 et X3 deux attributs qualitatifs de domaines respe
tivement Dom1 = {a, b, c, d}et Dom3 = {p, q}. Soit X2 un attribut quantitatif de domaine Dom2 = [0, 10].On 
onsidère le 
omplexe suivant 
onstitué de trois séle
teurs :

C = (X1 ∈ {a, b}) ∧ (X2 ∈ [0, 3]) ∧ (X2 ∈ [1, 5])Alors sel2 = {(X2 ∈ [0, 3]), (X2 ∈ [1, 5])}, les proje
tions sur les attributs sont :
C[X1] = {a, b}, C[X2] = [1, 3] et C[X3] = {p, q}Au sein d'un 
omplexe, il peut exister une 
ontradi
tion entre deux séle
teurs ba-sés sur un même attribut. C'est pourquoi nous introduisons la dé�nition de 
omplexe
ohérent.Dé�nition 4.11 (Complexe 
ohérent).Un 
omplexe C est 
ohérent si : ∀i, C[Xi] 6= ∅.La relation de 
ouverture doit être redé�nie : il ne s'agit plus en e�et d'une simplein
lusion des séle
teurs d'un 
omplexe dans un autre.Dé�nition 4.12 (Couverture et équivalen
e).Soient C et C ′ deux 
omplexes, C 
ouvre C ′ si et seulement si : ∀i, C ′[Xi] ⊆ C[Xi]. Cet C ′ sont équivalents si et seulement si C 
ouvre C ′ et C ′ 
ouvre C.On note trivialement, à l'instar de la relation de 
ouverture dé�nie dans la se
tion1.1, que si les séle
teurs d'un 
omplexe C sont présents dans un 
omplexe C ′ alors C
ouvre C ′. De plus, si on dé�nit le 
omplexe P par P = C[X1]∧ . . .∧C[Xn], alors C et
P sont équivalents.Pour simpli�er l'é
riture, on étend l'opérateur ⊠ dé�ni pour les valeurs aux 
om-plexes. On dé�nit également une relation de 
onnexion entre 
omplexes utile dans lase
tion 4.2.5. Intuitivement, deux 
omplexes sont 
onne
tés s'ils s'interse
tent.Dé�nition 4.13 (Opérateur ⊠ et 
omplexes 
onne
tés).Soit C et C ′ deux 
omplexes, le résultat de l'opérateur ⊠ entre C et C ′ est :
C⊠C ′ = X1 ∈ (C[X1] ⊠ C ′[X1]) ∧ . . . ∧Xn ∈ (C[Xn] ⊠ C ′[Xn]).
C et C ′ sont 
onne
tés si C⊠C ′ est 
ohérent.Des séle
teurs, 
omplexes, et les relations entre 
omplexes sont exposés i
i pourl'exemple.Exemple 4.14 (
ouverture et 
onnexion).Considérons les attributs X1 et X2 de l'exemple 4.10. Soient les deux 
omplexes :
C = (X1 ∈ {a, b}) ∧ (X1 ∈ {a}) ∧ (X2 ∈ [2, 5])
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C ′ = (X1 ∈ {a}) ∧ (X2 ∈ [3, 6[). Alors, on a :
C[X1] = {a}, C[X2] = [2, 5], C ′[X1] = {a}, C ′[X2] = [3, 6[
C n'est pas 
ouvert par C ′ puisque C[X2] 6⊆ C ′[X2]. C et C ′ sont 
onne
tés puisque
C⊠C ′[X1] = {a} 6= ∅ et C⊠C ′[X2] = X2 ∈ [3, 5] 6= ∅.Nous pouvons à présent 
lari�er le vo
abulaire utilisé par la suite, en parti
ulier 
eque l'on appelle situation, a
tion et règle de 
lassi�
ation.Dé�nition 4.15 (Situation, a
tion et règle de 
lassi�
ation).Une situation est un 
omplexe. Une a
tion est un 
omplexe. Une règle de 
lassi�
ation
R est un 
omplexe, mais on parle également de la 
lasse de R qui peut être ⊕ ou ⊖.Une a
tion, appliquée à une situation, produit un 
omplexe que l'on appelle situationrésultante.Dé�nition 4.16 (Situation résultante, 
orre
tion et pré
ision).Soit S une situation et A une a
tion, le résultat de l'appli
ation de A sur S est un
omplexe noté res(S,A) = X1 ∈ r1 ∧ . . . ∧Xn ∈ rn où :

ri =

{

A[Xi] si S[Xi] ⊠ A[Xi] = ∅
S[Xi] ⊠ A[Xi] sinonDans le premier 
as, lorsque S[Xi]⊠A[Xi] = ∅, on dit que l'a
tion A est une 
orre
tionde S sur l'attribut Xi. Dans le deuxième 
as, A 
onsiste en une pré
ision de S surl'attribut Xi ; on a en e�et res(S,A)[Xi] ⊆ S[Xi].Exemple 4.17 (situation résultante).Considérons les attributs X1 et X2 de l'exemple 4.10. Soit la situation S :

S = (X1 ∈ {a}) ∧ (X2 ∈ [2, 5]).Le résultat de l'a
tion A = (X1 ∈ {b} ∧X2 ∈]2, 8]) sur S est :
res(S,A) = (X1 ∈ {b}) ∧ (X2 ∈]2, 5])
A est une 
orre
tion sur l'attribut X1 et 
'est une pré
ision sur l'attribut X2Le résultat de l'a
tion A′ = (X2 ∈ [6, 7]) sur S est :
res(S,A′) = (X1 ∈ {a}) ∧ (X2 ∈ [6, 7]).
A′ est une 
orre
tion sur l'attribut X24.2.2 Faisabilité d'une a
tionNous nous intéressons i
i à la notion de faisabilité d'une a
tion. Dans l'appro
heproposée dans (Ras & Wie
zorkowska, 2000; Ras & Tsay, 2003), un 
on
ept de �exibilitéest utilisé pour dé
ouvrir des règles d'a
tions. Deux types d'attributs sont distingués : lesattributs stables sont les attributs qui ne peuvent être modi�és (e.g. sexe) 
ontrairementaux attributs �exibles (e.g. valeur d'un prêt ban
aire). Une règle d'a
tion dans 
e 
adreporte naturellement sur des attributs �exibles a�n de permettre à l'utilisateur d'agir.L'a
tion est don
 faisable si elle propose des modi�
ations pour les attributs �exiblesuniquement.
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isionDé�nition 4.18 (Faisabilité par restri
tion).Soit FLEX le sous-ensemble des attributs �exibles, une a
tion A est dite faisable parrestri
tion sur FLEX si ∀Xi ∈ (X − FLEX), A[Xi] = Domi. L'a
tion ne doit pas
onsister en une modi�
ation d'un attribut stable. L'ensemble FLEX est un paramètreutilisateur.Cette nette distin
tion entre attributs �exibles et stables est 
ertes intéressante,mais à notre sens, assez rigide et pas toujours su�sante. Par exemple, un méde
inpréférerait pres
rire des médi
aments à un patient malade plut�t que d'envisager pourlui une intervention 
hirurgi
ale si 
elle-
i peut être évitée. L'a
tion de pres
rire desmédi
ament paraît plus faisable. Une appro
he possible est de tenir 
ompte de 
ettedi�éren
e entre les attributs en a�e
tant à 
haque attribut des poids de stabilité wi. Cepoids mesure, en quelque sorte, à quel point on ne peut pas agir sur 
ette propriété.D'un autre 
�té, un méde
in souhaitant pres
rire un régime alimentaire à un patient,prend en 
onsidération le poids que le patient doit perdre. S'il s'agit de faire perdre aupatient peu de poids, e.g. 2 kg, alors un régime est tout à fait faisable. En revan
he, uneperte de 80 kg est un but très di�
ile à atteindre par un simple régime. C'est pourquoiune distan
e nous semble tout à fait adaptée à notre problème. Ce dernier, rappelonsle, 
onsiste à proposer des a
tions réalisables à a

omplir fa
e à une situation jugée nonsatisfaisante, et qui 
onduirait à une situation résultante "assez pro
he" de la situationinitiale mais plus satisfaisante.La littérature regorge de dé�nitions de distan
es entre 
omplexes, par exemple(De Carvalho, 1994; Gowda & Diday, 1991; I
hino & Yagu
hi, 1994). En nous basantsur une étude empirique réalisée par Malerba et al. (Malerba et al., 2001), notre 
hoixs'est porté sur la distan
e généralisée de Minkowski proposée par I
hino et Yagu
hi dans(I
hino & Yagu
hi, 1994). Cette mesure 
onvient à notre problème 
ar, non seulementelle gère les valeurs qualitatives et quantitatives, mais de plus, elle permet d'intégrerdes poids de stabilité dans le 
al
ul de la dissimilarité entre 
omplexes. Les auteursproposent une mesure de dissimilarité entre deux valeurs ci et c′i que nous présentonsi
i à l'aide des opérateurs dé�nis 
i-dessus :
φ(ci, c

′
i) = |ci ⊞ c′i| − |ci ⊠ c′i|+ γ(2|ci ⊠ c′i| − |ci| − |c

′
i|)où |ci| dénote la taille de ci et γ ∈ [0, 0.5] 
ontr�le la proximité interne et externeentre ci et c′i. Pour deux 
omplexes C et C ′, I
hino et Yagushi dé�nissent la mesure dedissimilarité pondérée et normalisée appelée distan
e généralisée de Minkowski d'ordre

p 
omme suit :
distp(C,C ′) =

[

n
∑

i=1

{wi
φ(C[Xi], C

′[Xi])

|Domi|
}p

]1/poù les poids de �exibilité wi > 0, i ∈ {1, .., n} sont 
hoisis tels que ∑n
i=1wi = 1 et où ladistan
e généralisée de Minkowski satisfait 0 ≤ distp(C,C ′) ≤ 1. En�n, il est prouvé que

distp(C,C ′) satisfait tous les axiomes d'une métrique. Nous proposons i
i une deuxièmedé�nition de la faisabilité basée sur 
ette distan
e entre 
omplexes5.5Nous �xons p = 2 et γ = 0.25 (Malerba et al., 2001).
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tions en logique attribut-valeur 87Dé�nition 4.19 (δ-faisabilité).Une a
tion A est dite δ-faisable relativement à une situation S (où δ est un paramètreréel entre 0 et 1) si distp(S, res(S,A)) < δ. Les poids wi et le seuil δ sont des paramètresutilisateurs.Pour la suite, nous dé�nissons une propriété de monotonie pour les dé�nitions defaisabilité. Cette propriété est utilisée dans la sous-se
tion 4.2.5.Dé�nition 4.20 (Monotonie de la faisabilité).La faisabilité est monotone si pour tout 
ouple d'a
tions A et A′ tel que A 
ouvre A′, An'est pas faisable implique que A′ n'est pas faisable6.Proposition 4.21:La faisabilité par restri
tion est monotone et la δ-faisabilité n'est pas monotone.Preuve. Monotonie de la faisabilité par restri
tion.Si A n'est pas faisable alors ∃Xi ∈ X −FLEX tel que A[Xi] est di�érent de Domi don
par dé�nition A[Xi] ⊂ Domi. Comme A′[Xi] ⊆ A[Xi] alors A′[Xi] ⊂ Domi et A′ n'estpas faisable.Non monotonie de la δ-faisabilité.On montre pour 
ela un 
ontre exemple. Posons X = {X1} où X1 est un attributquantitatif, Dom1 = [2, 6], w1 = 1, δ = 12/16 et une situation S = (X1 ∈ [2, 3]).Considérons l'a
tion A = (X ∈ [4, 6]) alors dist2(S, res(S,A)) = 13/16 > δ et A n'estpas faisable. Soit maintenant l'a
tion A′ = (X ∈ [4, 5]) on a dist2(S, res(S,A′)) =
10/16 < δ et A′ est faisable. Si la δ-faisabilité était monotone, 
omme A n'est pasfaisable et que [4, 5] ⊆ [4, 6], A′ ne devrait pas être faisable.4.2.3 Tâ
he de re
her
he d'a
tionsÉtant donné une théorie R = R⊕ ∪ R⊖ et une situation S non satisfaisante, engénéral S est 
lassée dans ⊖ par la théorie, l'obje
tif est de proposer des a
tions àappliquer à S telle que la situation résultante soit 
lassée dans ⊕.Pour formaliser la tâ
he d'apprentissage, l'espa
e de re
her
he des a
tions doit êtredé�ni et, de plus, un 
ritère de qualité des a
tions est né
essaire pour 
omparer lesa
tions entre elles. L'espa
e de re
her
he que nous 
onsidérons est l'ensemble des a
tionsvalides.Dé�nition 4.22 (A
tion valide).Soit S et A deux 
omplexes, l'a
tion A est valide relativement à S si : ∀i, (A[Xi] 6=
Domi)→ (A[Xi] ⊠ S[Xi] = ∅).Si l'a
tion A propose une modi�
ation de la valeur d'un attribut, 
ette modi�
ationdoit être une 
orre
tion et non une pré
ision pour que A soit valide (voir dé�nition 4.16).Cela 
orrespond à un 
hoix que nous avons fait. Lorsque la situation S est totalement6On a don
 également : A′ est faisable implique que A est faisable.
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isioninstan
iée7, il n'existe de toute façon pas d'a
tions 
onstituées de pré
isions ; 
e qui estle 
as que nous traitons. Dans l'exemple 4.17, l'a
tion A′ est valide mais pas l'a
tion A.Pour évaluer une a
tion A, on estime en fait la di�éren
e entre la 
on�an
e de la
lassi�
ation de res(S,A) dans la 
lasse ⊕ et la 
on�an
e de sa 
lassi�
ation dans ⊖.Dé�nition 4.23 (Qualité d'une a
tion).La qualité d'une a
tion A pour une situation S repose sur la 
on�an
e des règles qui
ouvrent la situation résultante res(S,A) :qualite(S,A) =
∑

R∈R⊕,
R 
ouvre res(S,A)


onf(R) −
∑

R∈R⊖,
R 
ouvre res(S,A)


onf(R)Les dé�nitions pré
édentes sont su�santes pour formaliser la tâ
he sur laquelle nousnous fo
alisons dans 
ette se
tion.Dé�nition 4.24 (Tâ
he de re
ommandation d'a
tions).Étant donné une théorie R = R⊕ ∪R⊖ et une situation S non satisfaisante, en généralde 
lasse ⊖, la re
her
he d'a
tions 
onsiste à 
onstruire un ensemble de M a
tions 
ohé-rentes, valides et faisables. Les a
tions sont évaluées et 
omparées à l'aide du 
ritère dequalité. Nous souhaitons qu'au moins une a
tion qui maximise le 
ritère de qualité dansl'espa
e des a
tions 
ohérentes, valides et faisables soit proposée parmi les M a
tions.La taille M de l'ensemble des a
tions proposées est un paramètre utilisateur.L'espa
e de re
her
he des a
tions est 
onstitué de l'ensemble des a
tions 
ohérenteset valides. Dans 
et espa
e, il s'agit alors de proposer à l'utilisateur des a
tions faisables.4.2.4 Un premier algorithme pour la re
her
he d'a
tionsDans 
ette première appro
he, nous 
onstituons un ensemble d'a
tions élémentaires
A, 
'est-à-dire des a
tions possédant un seul séle
teur. L'idée de la re
her
he est alors de
ombiner 
es a
tions élémentaires entre elles a�n de former des a
tions plus 
omplexes.A�n de proposer uniquement des a
tions valides et 
ohérentes, les a
tions élémen-taires doivent elles même être valides et 
ohérentes. On s'appuie pour les dé�nir sur lesséle
teurs présents dans les règles de R⊕ et l'opérateur de di�éren
e ⊟ (voir dé�nition4.4).Dé�nition 4.25 (A
tions élémentaires A).Soit une situation S et un ensemble de règles R⊕, l'ensemble des a
tions élémentairesest dé�ni 
omme :

A =
⋃

R∈R⊕

discr(R,S)7Un 
omplexe est totalement instan
ié lorsque les valeurs des proje
tions 
ontiennent uniquementun point pour le 
as quantitatif et une 
onstante pour le 
as qualitatif. Ainsi (X1 ∈ {a})∧ (X2 ∈ [5, 5])est totalement instan
ié.
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riminant maximal de séle
teurs pour R et S8 :
discr(R,S) =

i=n
⋃

i=1

⋃

∆∈R[Xi]⊟S[Xi]

{(Xi ∈ ∆)}Pour tout sous-ensemble E = {sel1, . . . , sele} in
lus dans A, il est possible de
onstruire une a
tion (sel1 ∧ . . . ∧ sele) qui est valide par 
onstru
tion mais pas né-
essairement 
ohérente.Exemple 4.26 (a
tions élémentaires).Soient un attribut qualitatif Xl de domaine {a, b, c}, un attribut quantitatif Xt dedomaine [0, 10], une situation S = (Xl ∈ {a})∧ (Xt ∈ [5, 5]) et deux règles de 
lasse ⊕ :
R⊕

1 = (Xl ∈ {a, b}) ∧ (Xt ∈ [5, 7]) → ⊕ et R⊕
2 = (Xt ∈ [4, 6])→ ⊕. On a alors

discr(R⊕
1 , S) = {Xl ∈ {b},Xt ∈]5, 7]}

discr(R⊕
2 , S) = {Xl ∈ {b, c},Xt ∈ [4, 5[,Xt ∈]5, 6]}

A = {Xl ∈ {b},Xt ∈]5, 7],Xl ∈ {b, c},Xt ∈ [4, 5[,Xt ∈]5, 6]}On peut former l'a
tion (Xt ∈ [4, 5[)∧(Xt ∈]5, 7]) qui n'est en l'o

urren
e pas 
ohérente.L'algorithme 4.27 élabore des a
tions 
onstituées d'un sous-ensemble des séle
teursde A et retient les a
tions 
ohérentes de meilleure qualité. Il explore l'espa
e des a
tionsen utilisant une stratégie de re
her
he par fais
eau. En fait, il maintient un ensemble(nommé fais
eau) de taille M des a
tions de meilleure qualité que l'algorithme 
onstruit.Au départ le fais
eau est initialisé à {vrai} (vrai étant l'a
tion 
onstituée d'au
unséle
teur). A�n d'explorer l'espa
e des a
tions, l'algorithme spé
ialise les a
tions dufais
eau en s'appuyant sur l'ajout de séle
teurs de A. Une a
tion est retenue dans lefais
eau si elle est 
ohérente et faisable ; l'a
tion est de toute façon valide puisque lesa
tions élémentaires sont valides. L'algorithme rejette du fais
eau l'a
tion de qualité laplus faible lorsque le fais
eau dépasse une taille �xée par l'utilisateur ; en l'o

urren
e
M , le nombre d'a
tions souhaitées.4.2.5 Re
her
he de l'optimumDans l'appro
he pré
édente, les a
tions proposées à l'utilisateur peuvent être trèsressemblantes. En e�et, rien ne 
ontraint l'algorithme à 
onstruire des a
tions pour les-quelles les situations résultantes soient 
ouvertes par des ensembles de règles di�érents.Ainsi, les a
tions proposées peuvent être les mêmes à quelques légères di�éren
es, parexemple dans les bornes des intervalles présents dans les séle
teurs.C'est pourquoi l'appro
he proposée i
i s'appuie sur plusieurs règles pour la 
onstru
-tion d'une seule a
tion dite 
omposite.Dé�nition 4.28 (A
tion 
omposite).L'a
tion 
omposite, pour les règles {R1, . . . Rm} et une situation S, est appli
able si :� C est 
ohérent, où C = R1⊠ . . . ⊠Rm ;8Le dis
riminant maximal est introduit, sous une forme légèrement di�érente dans (Sebag, 1996),pour 
on
evoir un algorithme d'apprentissage inspiré de l'espa
e des versions (Mit
hell, 1982).
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isionAlgorithme 4.27 : L'algorithme Dakar 1 : Dis
overy of A
tionnable KnowledgeAnd Re
ommendationsEntrées : - un ensemble de règles R = R⊕ ∪R⊖- une situation S- un paramètre M (le nombre d'a
tions souhaitées)Sorties : - M a
tions valides, 
ohérentes et faisables
A = ⋃

R∈R⊕ discr(S, R) /*RQ : A 
ontient des a
tions élémentaires valides*/
faisceau1 = {}
faisceau2 = {vrai}tant que faisceau1 6= faisceau2 faire

faisceau1← faisceau2pour 
haque action1 ∈ faisceau1 fairepour 
haque elem ∈ A faire
action2← (action1 ∧ elem)si action2 
ohérente et faisable alors

faisceau2← faisceau2 ∪ {action2}si card(faisceau2) > M alors
pire_action← ArgminA∈faisceau2qualite(A)
faisceau2← faisceau2− {pire_action}retourner fais
eau1 (trié par rapport au 
ritère de qualité)� et pour tout i, C[Xi] 6⊂ S[Xi].L'a
tion 
omposite est composite(S, {R1, . . . Rm}) = (X1 ∈ a1) ∧ . . . ∧ (Xn ∈ an) où :

ai =

{

Domi si S[Xi] ⊆ C[Xi]
di sinon, ave
 C[Xi] ⊟ S[Xi] = {di}Dans le deuxième 
as, l'ensemble C[Xi] ⊟ S[Xi] est né
essairement de taille 1 (voirproposition 4.6).Une a
tion 
omposite est avant tout une a
tion ; en parti
ulier, la situation résultanted'une a
tion 
omposite appliquée à une situation est 
elle donnée dans la dé�nition 4.16.Exemple 4.29 (a
tion 
omposite).Soient un attribut qualitatif Xl de domaine {a, b, c}, un attribut quantitatif Xt dedomaine [0, 10], une situation S = (Xl ∈ {a})∧ (Xt ∈ [5, 5]) et deux règles de 
lasse ⊕ :

R⊕
1 = (Xl ∈ {a, b}) ∧ (Xt ∈ [5, 7])→ ⊕ et R⊕

2 = (Xt ∈ [6, 8]) → ⊕. On a alors :
R⊕

1 ⊠R⊕
2 = (Xl ∈ {a, b}) ∧ (Xt ∈ [6, 7]), l'a
tion 
omposite est appli
able et s'é
rit :

composite(S, {R⊕
1 , R⊕

2 }) = (Xl ∈ {a, b, c}) ∧ (Xt ∈ [6, 7])
res(S, composite(S, {R⊕

1 , R⊕
2 })) = (Xl ∈ {a}) ∧ (Xt ∈ [6, 7])Une a
tion 
omposite est une a
tion de l'espa
e des a
tions tel que proposé dans ladé�nition 4.24.
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tion A = composite(S, {R1, . . . Rm}) est appli
able alors elle est dans l'espa
e dere
her
he et res(S,A) est 
ouvert par les règles {R1, . . . Rm}.Preuve. On montre que pour tout Xi, A[Xi] ne 
ontredit pas la dé�nition de validitéet res(S,A)[Xi] est in
lus dans C[Xi] = R1[Xi] ⊠ . . . ⊠ Rm[Xi].� si S[Xi] ⊆ C[Xi], A[Xi] = Domi et ne peut pas 
ontredire la dé�nition de validité.On a aussi res(S,A)[Xi] = S[Xi] et don
 res(S,A)[Xi] ⊆ C[Xi].� sinon, 
omme également C[Xi] 6⊂ S[Xi], alors A[Xi] = C[Xi] ⊟ S[Xi] = {d}(proposition 4.6). Par 
onstru
tion ave
 l'opérateur ⊟ (voir dé�nition 4.4), on a
d ⊠ S[Xi] = ∅ don
 A[Xi] ne 
ontredit pas la validité. On a aussi d ⊆ C[Xi] et
res(S,A)[Xi] = d don
 res(S,A)[Xi] ⊆ C[Xi].L'algorithme présenté dans 
ette sous-se
tion s'appuie sur l'élaboration d'a
tions
omposites. A�n de prouver l'optimalité de la re
her
he lorsque 
ertaines 
onditionssont remplies, nous utilisons les propriétés suivantes.Proposition 4.31:Si l'a
tion A = composite(S, {R1, . . . Rm}) n'est pas appli
able, alors il n'existe pasd'a
tion A′ de l'espa
e de re
her
he telle que res(S,A′) soit 
ouvert par toutes les règles

{R1, . . . Rm}.Preuve. Supposons que A′ existe, 
omme A n'est pas appli
able, on est dans un desdeux 
as suivants :� C = R1⊠ . . . ⊠Rm n'est pas 
ohérent. Alors il existe un attribut Xi tel que
C[Xi] = ∅. Si on suppose que res(S,A′) est 
ouvert par les règles {R1, . . . Rm},alors res(S,A′)[Xi] ⊆ C[Xi] et don
 est in
lus dans ∅. L'a
tion A′ ne peut pasêtre 
ohérente.� il existe Xi tel que C[Xi] ⊂ S[Xi]. Si A′ existe alors res(S,A′)[Xi] ⊆ C[Xi] et
res(S,A′)[Xi] ⊂ S[Xi]. Don
 A′ est une pré
ision de S sur l'attribut Xi. L'a
tion
A′ n'est pas valide.Proposition 4.32:Si la faisabilité est monotone et l'a
tion A = composite(S, {R1, . . . Rm}) est appli
ablemais non faisable alors il n'existe pas d'a
tion A′ faisable telle que res(S,A′) soit 
ouvertpar les règles {R1, . . . Rm}.Preuve. Supposons que A′ existe. Puisque la faisabilité est monotone, si on montreque pour tout Xi, A′[Xi] ⊆ A[Xi] alors 
omme A n'est pas faisable, A′ ne doit pas êtrefaisable puisque A 
ouvre A′. Pour tout i, on se trouve dans un des 
as suivants (où

C = R1⊠ . . . ⊠Rm) :� S[Xi] ⊆ C[Xi], on a A[Xi] = Domi et né
essairement A′[Xi] ⊆ A[Xi].� sinon, on a ave
 la propriété 4.6 que C[Xi] ⊟ S[Xi] est de taille 1. On note
A[Xi] = d. On ne peut pas avoir A′[Xi] = Domi. En e�et, sinon on aurait
res(S,A′)[Xi] = S[Xi], d'où res(S,A′)[Xi] 6⊆ C[Xi] et res(S,A′) n'est pas 
ouvert



92 Analyses des règles pour l'aide à la dé
isionpar C. Pour que A′ soit valide, il faut alors que A′[Xi]⊠S[Xi] = ∅, et par 
onstru
-tion res(S,A′)[Xi] = A′[Xi]. On doit don
 avoir à la fois A′[Xi] ⊠ C[Xi] = A′[Xi](pour que C 
ouvre res(S,A′)) et A′[Xi] ⊠ S[Xi] = ∅ ; d'après la dé�nition de ⊟,il existe e ∈ C[Xi] ⊟ S[Xi] tel que A′[Xi] ⊆ e, e = d et A′[Xi] ⊆ A[Xi].Les ensembles de règles que nous 
onsidérons lors de l'élaboration d'une a
tion
omposite sont en fait les 
liques d'un graphe de règles.Dé�nition 4.33 (Graphe et 
lique de règles).Soit R = {R1, . . . Rm} un ensemble de règles, le graphe (non dirigé) de R, noté graphe(R)est un graphe où 
haque n÷ud est une règle de R et où il existe une arête entre Ri et
Rj si Ri et Rj sont 
onne
tées. Une 
lique de graphe(R) est un sous-ensemble de R oùles règles sont deux à deux 
onne
tées.Soit un graphe de règles G, cliques_max(G) est l'ensemble des 
liques maximales.Pour une 
lique c, cliques_inf(c) est l'ensemble des 
liques 
ontenues dans c et de taille
card(c) − 1. On note en�n som_conf(c) la somme des 
on�an
es des règles de c.Exemple 4.34 (
liques de règles et a
tions 
omposites).Soient un attribut qualitatif Xl de domaine {a, b, c}, un attribut quantitatif Xt dedomaine [0, 10], une situation S = (Xl ∈ {b}) ∧ (Xt ∈ [3, 3]) et quatre règles dont legraphe est illustré dans la �gure 4.35. Ce graphe G 
ontient deux 
liques maximales :
cliques_max(G) = {{R⊕

1 , R⊕
2 , R⊕

3 }, {R
⊕
2 , R⊕

4 }}Si on 
onsidère la première 
lique, on a :
R⊕

1 ⊠R⊕
2 ⊠R⊕

3 = (Xl ∈ {a}) ∧ (Xt ∈ [4, 5])
composite(S, {R⊕

1 , R⊕
2 , R⊕

3 }) = (Xl ∈ {a}) ∧ (Xt ∈ [4, 5])
res(S, composite(S, {R⊕

1 , R⊕
2 , R⊕

3 })) = (Xl ∈ {a}) ∧ (Xt ∈ [4, 5])Si on 
onsidère la deuxième 
lique, on a :
R⊕

2 ⊠R⊕
4 = (Xl ∈ {a, b}) ∧ (Xt ∈ [7, 8])

composite(S, {R⊕
2 , R⊕

4 }) = (Xl ∈ {a, b, c}) ∧ (Xt ∈ [7, 8])
res(S, composite(S, {R⊕

2 , R⊕
4 })) = (Xl ∈ {b}) ∧ (Xt ∈ [7, 8])D'autres a
tions 
omposites existent, par exemple à partir des 
liques de :

cliques_inf({R⊕
1 , R⊕

2 , R⊕
3 }) = {{R⊕

1 , R⊕
2 }, {R

⊕
1 , R⊕

3 }, {R
⊕
2 , R⊕

3 }}

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbres

R⊕

1
= (Xl ∈ {a, b} ∧Xt ∈ [3, 5])→ ⊕ R⊕

2
= (Xl ∈ {a, b})→ ⊕

R⊕

3
= (Xl ∈ {a} ∧Xt ∈ [4, 6])→ ⊕ R⊕

4
= (Xt ∈ [7, 8])→ ⊕Fig. 4.35 � Illustration du graphe des règles R⊕

1 , R⊕
2 , R⊕

3 et R⊕
4 . Il 
ontient 2 
liquesmaximales : {R⊕

1 , R⊕
2 , R⊕

3 } et {R⊕
2 , R⊕

4 }.
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ertaines 
onditions, on peut être sûr qu'une a
tion 
omposite maximise le
ritère de qualité dans l'espa
e des a
tions.Proposition 4.36:Soit S une situation,R = R⊕∪R⊖ un ensemble de règles et c une 
lique de graphe(R⊕)telle que l'a
tion A = composite(S, c) est appli
able et faisable, alors A est optimaledans l'espa
e de re
her
he (
'est-à-dire une a
tion qui maximise le 
ritère de qualité) siles 
onditions suivantes sont remplies :1. res(S,A) n'est 
ouvert par au
une règle de R⊖ ;2. pour toute 
lique c′ de graphe(R⊕) telle que som_conf(c′) > qualite(S,A), l'a
-tion composite(S, c′) est soit non appli
able, soit non faisable ;3. la faisabilité est monotone.Preuve. Comme res(S,A) n'est 
ouvert par au
une règle de R⊖, la propriété 4.30permet de déduire que qualite(S,A) ≥ som_conf(c). Supposons qu'il y ait une a
tion
A′ faisable dans l'espa
e de re
her
he telle que qualite(S,A′) > qualite(S,A). Soit c′la 
lique des règles 
ouvrant res(S,A′), on a som_conf(c′) ≥ qualite(S,A′) par la dé-�nition de qualité et som_conf(c′) ≥ qualite(S,A′) > qualite(S,A) ≥ som_conf(c).D'après la 
ondition 2, on est dans un des deux 
as suivants :� soit l'a
tion composite(S, c′) n'est pas appli
able : dans 
e 
as il n'existe pasd'a
tions B telle que res(S,B) soit 
ouvert par toutes les règles c′ (propriété4.31). Don
 A′ n'existe pas ;� soit l'a
tion composite(S, c′) n'est pas faisable : étant donné que la faisabilité estmonotone, toute a
tion B telle que res(S,B) soit 
ouvert par les règles de c′, estinfaisable (propriété 4.32). Don
 A′ est infaisable.L'algorithme 4.37 s'appuie sur la propriété 4.36 pour trouver l'optimum dans le 
asoù les 
onditions sont remplies. Il maintient l'ensemble des 
liques C du graphe de R⊕pour lesquelles l'a
tion 
omposite n'a pas en
ore été 
onstruite. Au début, il 
onsidèreles 
liques maximales Cls qui maximisent la valeur som_conf . Si pour une de 
es
liques l'a
tion 
omposite est appli
able, faisable et dé�nie de sorte que la situation ré-sultante ne soit 
ouverte par au
une règle de R⊖, alors l'a
tion est un optimum global.Si au 
ontraire, il existe une a
tion 
omposite appli
able et faisable mais telle que lasituation résultante soit 
ouverte par une règle de R⊖, alors on ne peut pas 
on
lure queles a
tions proposées 
ontiennent un optimum global. En�n, si au
une a
tion 
ompositeappli
able n'est faisable, alors on peut s'intéresser aux 
liques suivantes : 
elles qui maxi-misent som_conf dans l'ensemble des 
liques du graphe en ayant préalablement retiréles 
liques Cls de C. Une des 
onditions requises pour que l'algorithme 
onstruise unoptimum global est que la faisabilité soit monotone. Si la faisabilité n'est pas monotone,on ne peut pas savoir si une a
tion 
onstruite est un optimum.4.2.6 ExpérimentationsDans 
es expérimentations, nous souhaitons 
omparer les deux algorithmes proposésdans les sous-se
tions 4.2.4 et 4.2.5 que nous identi�erons respe
tivement par dak1 et



94 Analyses des règles pour l'aide à la dé
ision
Algorithme 4.37 : L'algorithme Dakar 2Entrées : - un ensemble de règles R = R⊕ ∪R⊖- une situation S- un paramètre M (le nombre d'a
tions souhaitées)Sorties : - un ensemble d'a
tions 
ohérentes, valides et faisables- un booléen optimum_trouve
C ← cliques_max(graphe(R⊕))
action = {vrai}tant que (card(actions) ≤M) et (card(C) > 0) faire

Cls← {cl ∈ C|som_conf(cl) = maxc∈C

(

som_conf(c)
)

}
actions_locales = {}
optimum_local_trouve = fauxpour 
haque clique ∈ Cls faire

ajouter_sous_cliques = vraisi composite(S, clique) est appli
able et faisable alors
actions_locales← actions_locales ∪ {composite(S, clique)}si ∀r ∈ R⊖, r ne 
ouvre pas res(composite(S, clique), S) alors

ajouter_sous_cliques = faux
optimum_local_trouve = vraisi ajouter_sous_cliques alors

C = C ∪ cliques_inf(c)si (actions = {vrai}) et (card(actions_locales) > 0) alors
optimum_trouve = optimum_local_trouve

actions← actions ∪ actions_locales
C ← C − Clssi la faisabilité n'est pas monotone alors
optimum_trouve = falseretourner actions et optimum_trouve
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dak2. Pour 
ela nous utilisons la théorie induite ave
 le système CN2 pour la 
ara
téri-sation du transfert d'herbi
ides pour les arbres d'exutoires (voir se
tion 3.5). La théorieest 
omposée de 17 règles de 
lasse ⊕ (transfert_faible) et de 16 règles de 
lasse ⊖(transfert_important). Le graphe des règles de 
lasse ⊕ est 
omposé de 28 
liquesmaximales, et d'un total de 393 
liques.L'appli
ation 
omporte 11 attributs dont 9 sont quantitatifs (voir tableau 3.23).Le tableau 4.38 donne pour 
haque attribut son poids de stabilité (dé�nition 4.19) etindique s'il est �exible (dé�nition 4.18). De manière générale, les attributs relatifs auxpratiques agri
oles sont plus �exibles que 
eux relatifs à l'o

upation du sol ou à latopologie. Nom de l'attribut Poids de stabilité Flexibilitéagr_rapport_risque_faible 0.03 ouiagr_rapport_risque_fort 0.03 ouiagr_pression 0.03 ouiagr_rapport_prelevee 0.03 ouiagr_rapport_disp_tampon 0.03 ouiagr_surf_max_mais 0.07 ?agr_rapport_surf_mais 0.08 nonagr_topo_forme_largeur 0.10 nonagr_surfa
e 0.10 nonagr_max_profondeur 0.25 nonagr_topo_forme_denivele 0.25 nonTab. 4.38 � Flexibilité des attributs pour la faisabilité. L'attribut
agr_surf_max_mais est jugé �exible dans l'expérien
e exp1.a et non �exibledans l'expérien
e exp1.b.La re
ommandation d'a
tions a été réalisée pour les 587 exemples tests de 
lasse
transfert_important de la base d'apprentissage exposée en se
tion 3.3. Ces exemplessont 
onsidérées 
omme des situations insatisfaisantes.Nous avons dé�ni deux plans d'expérien
e :� exp1.a (exp1.b) : nous nous intéressons i
i au paramètre M (nombre d'a
tionssouhaitées), il varie de 1 à 5. La dé�nition de faisabilité utilisée est la faisabilité parrestri
tion (dé�nition 4.18). Dans l'expérien
e exp1.a (respe
tivement exp1.b),l'attribut agr_surf_max_mais (surfa
e de l'exutoire 
ultivé en maïs le plusgrand) est �exible (respe
tivement non �exible). Pour 
ha
une des valeurs duparamètre M et 
ha
une des 587 situations insatisfaisantes, une re
ommandationd'a
tions est e�e
tuée à l'aide des algorithmes dak1 et dak2.� exp2 : nous nous intéressons i
i au paramètre δ lorsque la dé�nition de faisabilitéutilisée est la δ-faisabilité (dé�nition 4.19). Nous faisons varier δ dans l'ensemble

{0.01, 0.02, 0.04, 0.08, 0.15, 0.3}, le nombre d'a
tions souhaitées est �xé à 3. Pour
ha
une des valeurs de δ et 
ha
une des 587 situations insatisfaisantes, la re
om-
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isionmandation de 3 a
tions s'e�e
tue à l'aide des algorithmes dak1 et dak2.Avant de 
omparer les résultats pour les di�érents plans d'expérien
e, nous donnonsdeux exemples de résultats. Dans l'exemple 4.39, la faisabilité utilisée est la faisabilitépar restri
tion, un optimum global est 
onstruit ave
 l'algorithme dak2. Dans l'exemple4.40, on ne peut pas savoir si une a
tion proposée est un optimum global 
ar la faisabilitéutilisée est la δ-faisabilité qui est non monotone.Exemple 4.39 (a
tions re
ommandées pour le plan d'expérien
e exp1).Nous 
onsidérons la situation S dé
rite par les attributs agrégats :agr_pression=1446 gagr_rapport_risque_faible=100 %agr_rapport_risque_fort=0 %agr_rapport_prelevee=0 %agr_surfa
e=32800 m2agr_rapport_surf_mais=98 %agr_surf_max_mais=32000 m2agr_rapport_disp_tampon=0 %agr_max_profondeur=2 exutoiresagr_topo_forme_denivele=plateagr_topo_forme_largeur=iLes a
tions re
ommandées par l'algorithme dak1 dans le 
adre de l'expérien
e exp1.asont les suivantes :agr_pression ∈ [6,181.5[ (qualité=0)agr_pression ∈ [6,83[ (qualité=0)Ces deux a
tions sont assez pro
hes �nalement, il s'agit d'une proposition de diminuer,de beau
oup, la quantité de pesti
ides appliquée. Les a
tions re
ommandées par l'al-gorithme dak2 dans le 
adre de l'expérien
e exp1.a sont les suivantes (
ontenant unoptimum) :vrai (qualité=-2)agr_rapport_disp_tampon ∈ ℄5.5,67℄ ∧ agr_surf_max_mais ∈ [400,4200[ (qualité=1)L'a
tion vrai signi�e au
une modi�
ation des valeurs des attributs. L'a
tion optimale
onstruite suggère d'ajouter un dispositif tampon et de diminuer de manière impor-tante la surfa
e de l'exutoire 
ultivé en maïs le plus important. Les a
tions proposées
onsistent en des modi�
ations importantes de la valeur des attributs. L'utilisation de
δ-faisabilité, au lieu de la faisabilité par restri
tion, permet justement d'éviter 
ela (voirexemple 4.40). Dans le 
adre du plan exp1.b, où l'attribut agr_surf_max_mais n'estpas �exible, dak1 propose les mêmes a
tions et dak2 ne propose �nalement que l'a
tion
vrai pour la situation S.Exemple 4.40 (a
tions re
ommandées pour le plan d'expérien
e exp2).Nous 
onsidérons la situation S dé
rite par les attributs agrégats :agr_pression=256 gagr_rapport_risque_faible=61 %agr_rapport_risque_fort=39 %agr_rapport_prelevee=39 %
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e=56000 m2agr_rapport_surf_mais=9 %agr_surf_max_mais=2000 m2agr_rapport_disp_tampon=0 %agr_max_profondeur=5 exutoiresagr_topo_forme_denivele=
on
aveagr_topo_forme_largeur=vDans le 
adre du plan exp2 ave
 le paramètre δ = 0.01, l'a
tion de qualité la plusimportante proposée par dak1 est la suivante :agr_rapport_risque_fort ∈ [0,39[ ∧ agr_surfa
e ∈ ℄42200,53800[ (qualité=1)L'a
tion de qualité la plus importante proposée par dak2 pour le plan exp2 est lasuivante :agr_rapport_surf_mais ∈ [0,6.5[ ∧ agr_surf_max_mais ∈ [400,1000[ ∧agr_surfa
e ∈ ℄31200,53800[ (qualité=1.99)Les a
tions proposent de modi�er l'attribut agr_surface qui est un attribut plut�tstable (voir tableau 4.38). Mais elles 
onsistent en de faibles modi�
ations de la valeur de
et attribut, et 
e
i grâ
e à l'utilisation de la δ-faisabilité. De manière générale, 
es deuxa
tions suggèrent une 
ombinaison de petites modi�
ations (liées aux seuils dans lesvaleurs des attributs quantitatifs). Celles proposées par la première a
tion 
on
ernent lerisque du pesti
ide utilisé et la surfa
e totale ; 
elles proposées par la se
onde 
on
ernentl'utilisation de la surfa
e pour la 
ulture du maïs, la surfa
e maximale 
ultivée en maïset la surfa
e totale.Les 
ritères de 
omparaison des algorithmes dak1 et dak2 sont le temps moyen de lare
ommandation d'a
tions, le nombre moyen d'a
tions 
onstruites (Constru
tions) et laPerforman
e. La performan
e 
onsiste en fait à 
omparer les algorithmes sur le nombrede fois où l'un des deux propose une a
tion dont le 
ritère de qualité est plus importantque pour le deuxième.À l'aide de dak2, un optimum global est 
onstruit dans 419 
as sur 587 pour le planexp1.a et dans 123 
as pour le plan exp1.b, quel que soit M . Par 
onstru
tion, quelque soit M , l'a
tion proposée par dak2 au 
ritère de qualité le plus important est lamême.Param. Temps moyen6 Constru
tions Performan
e7
M dak1 dak2 dak1 dak2 dak1 > dak2 dak1 < dak21 291 77 235.96 354.08 6.3% 40.03%2 495 80 408.09 383.97 6.3% 36.12%3 705 81 581.47 388.06 6.3% 34.24%4 982 82 789.86 390.52 6.47% 32.54%5 1211 83 996.93 392.14 6.98% 31.18%Tab. 4.41 � Résultats du plan d'expérien
e exp1.a
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isionLes résultats des re
ommandations d'a
tions issues du plan d'expérien
es exp1.asont résumées dans le tableau 4.41. Les temps moyens et le nombre d'a
tions 
onstruitesaugmentent rapidement ave
 M pour l'algorithme dak1. Pourtant la qualité de lameilleure a
tion proposée par 
et algorithme n'augmente pas ave
 M relativement àla qualité 
onstante de la meilleure a
tion proposée par dak2 : la performan
e de dak1est améliorée de seulement 0.68% lorsque que le paramètre M passe de 1 à 5.Param. Temps moyen Constru
tions Performan
e
M dak1 dak2 dak1 dak2 dak1 > dak2 dak2 > dak11 204 78 168.55 389.2 48.38% 10.39%2 345 78 293.02 392.67 48.38% 8.18%3 498 78 421.21 392.93 48.38% 8.18%4 681 78 581.51 393 48.55% 8.01%5 891 79 751.74 393 48.55% 8.01%Tab. 4.42 � Résultats du plan d'expérien
e exp1.b.Les résultats des re
ommandations d'a
tions issues du plan d'expérien
es exp1.bsont résumées dans le tableau 4.42. La di�éren
e réside dans la faisabilité : i
i, unea
tion proposant une modi�
ation de la valeur de l'attribut agr_surf_max_maisn'est pas faisable, la faisabilité est don
 plus restri
tive. Alors que les temps moyens etles nombres d'a
tions élaborées pour l'algorithme dak1 évoluent de la même façon ave


M que pré
édemment, la performan
e de 
et algorithme est 
ette fois-
i plus importanteque 
elle de dak2. Cela peut s'expliquer par les stratégies des algorithmes. La stratégiede dak1 est l'ajout su

essif de séle
teurs à des a
tions préalablement 
onstruites etdont l'évaluation est su�samment bonne pour que l'a
tion soit 
onservée. Ce
i peutpermettre, sinon de garantir que la situation résultante soit 
ouverte par un nombreimportant de règles de 
lasse ⊕, au moins que la situation résultante ne soit pas 
ouvertepar trop de règles de 
lasse ⊖.En dé�nitif, dak1 est plus adapté à un 
as où la faisabilité est sévère, 
'est à direquand peu d'a
tions sont faisables. Dans le 
as d'une faisabilité souple (où l'on s'a

ordeà e�e
tuer des modi�
ations importantes), l'algorithme dak2, pour la re
her
he d'unoptimum, est plus e�
a
e. Dans notre appli
ation, pour une faisabilité par restri
tion,l'attribut agr_surf_max_mais 
onstitue un attribut 
lé pour la re
ommandationd'a
tions dans le sens où, si l'on a

epte des a
tions suggérant de modi�er la valeur de
et attribut alors dak2 est mieux adapté que dak1, sinon 
'est le 
ontraire.Le plan d'expérien
e exp2 montre 
ela lorsque l'on utilise la δ-faisabilité en faisant
roître le paramètre δ. Plus δ est petit, plus la faisabilité est sévère. On voit que laperforman
e de dak2 augmente ave
 δ (tableau 4.43).6les expérien
es ont été e�e
tuées sur un Intel Xeon 3.4GHz et les temps sont millise
ondes.7Le reste du temps les meilleures a
tions proposées par dak1 et dak2 sont de qualité égale.



Visualisation des règles 99Param. Temps moyen Constru
tions Performan
e
δ dak1 dak2 dak1 dak2 dak1 > dak2 dak2 > dak10.01 652 120 494.53 390.3 46% 14.14%0.02 798 116 612.98 368.45 28.79% 38.67%0.04 1131 94 845.84 252.84 6.47% 61.33%0.08 1592 45 1154.5 49.41 0.68% 78.36%0.15 1665 31 1197.61 4.62 0.34% 97.1%0.3 1683 30 1204.54 3 0% 100%Tab. 4.43 � Résultats du plan d'expérien
e exp24.3 Visualisation des règlesL'outil présenté dans 
ette se
tion est une interfa
e de visualisation en deux parties,
elle où apparaissent les exemples et 
elle où apparaissent les règles. Le but est depouvoir faire la liaison entre 
ertains exemples et 
ertaines règles, en s'appuyant sur larelation de 
ouverture.Nous 
onsidérons deux ensembles d'objets AllE et AllR qui sont respe
tivement l'en-semble des exemples et des règles utilisés pour la visualisation, 
haque objet possédantun identi�ant unique. L'obje
tif est de pouvoir se fo
aliser sur 
ertains objets d'intérêtpour l'utilisateur ; 
eux-
i sont sto
kés dans les ensembles SelE (pour les exemples) et

SelR, qui, au début du pro
essus de visualisation, sont vides. Ainsi, l'utilisateur peutêtre intéressé par les exemples qui sont 
ouverts par une règle parti
ulière. En pratique,la visualisation doit alors faire ressortir 
es exemples.Le pro
essus de visualisation 
onsiste en une suite de requêtes de l'utilisateur, 
haquerequête permettant de déterminer soit l'ensemble d'exemples d'intérêt SelE, soit l'en-semble des règles d'intérêt SelR. Ces requêtes doivent être formulées dans un langagedont voi
i la grammaire :1 ExpR -> union_r(ExpR,ExpR)2 | inter_r(ExpR,ExpR)3 | diff_r(ExpR,ExpR)4 | 
overing_all(ExpE)5 | 
overing_some(ExpE)6 | pattern_r(ExprR,Pattern)7 | all_r8 | sele
ted_r9 | Pattern10 ExpE -> union_e(ExpE,ExpE)11 | inter_e(ExpE,ExpE)12 | diff_e(ExpE,ExpE)13 | 
overed_by_all(ExpR)14 | 
overed_by_some(ExpR)15 | pattern_e(ExprE,Pattern)
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ision16 | all_e17 | sele
ted_e18 | Pattern19 Pattern -> <String>Une requête valide pour la séle
tion des exemples SelE (respe
tivement des règles
SelR) est une phrase respe
tant la grammaire et dont la première règle de dérivationde la grammaire appliquée est une règle ExpE (respe
tivement ExpR), 
'est-à-dire unerègle numérotée entre 1 et 9 (respe
tivement entre 10 et 18).Exemple 4.44 (requête valide).La requête 
overing_some(union_e("ex1","ex2")) est valide pour la séle
tion d'unensemble de règles, la �gure illustre les dérivations à e�e
tuer pour la 
onstru
tion de
ette requête.

PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbres

ExpR 
overing_some(ExpE) union_e(ExpE,ExpE) PatternPattern "ex1""ex2"
irègle de dérivation 5 10 18 1918 19Fig. 4.45 � Règles de dérivation (illustrées par les �è
hes) utilisées a�n de 
onstruirela requête 
overing_some(union_e("ex1","ex2")) qui est valide pour la séle
tion derègles de 
lassi�
ation.Le 
al
ul de l'ensemble SelE ou SelR se fait alors, à partir d'une requête valide,à l'aide de la fon
tion calcE ou calcR. Soit r, r1 et r2 trois requêtes valides pourla séle
tion des règles ; soient e, e1 et e2 trois requêtes valides pour la séle
tion desexemples et soit p un motif pour la séle
tion ; les fon
tions calcR et calcE sont dé�nies9par une double ré
ursion :
calcR(r) =























































calcR(r1) ∪ calcR(r2) si r = union_r(r1, r2)
calcR(r1) ∩ calcR(r2) si r = inter_r(r1, r2)
calcR(r1)− calcR(r2) si r = diff_r(r1, r2)
{ru ∈ AllR|calcE(e) ⊆ covers(ru)} si r = covering_all(e)
{ru ∈ AllR|calcE(e) ∩ covers(ru) 6= ∅} si r = covering_some(e)
{ru ∈ calcR(r1)|match(ru, p)} si r = pattern(r1, p)
AllR si r = all_r
SelR si r = selected_r
calcR(pattern_r(all_r, p)) si r = p9Les symboles ∩, ∪ et − représentent l'interse
tion, l'union et la di�éren
e ensembliste. La fon
tion

match(o, p), où o est un identi�ant d'objet (règle ou exemple) et p un motif, est à vrai si o respe
tel'expression régulière p. Les symboles ex et ru désignent un identi�ant d'exemple et de règle quel
onques.
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calcE(e) =























































calcE(e1) ∪ calcE(e2) si e = union_e(e1, e2)
calcE(e1) ∩ calcE(e2) si e = inter_e(e1, e2)
calcE(e1)− calcR(e2) si e = diff_e(e1, e2)
{ex ∈ AllE|∀ru ∈ calcR(r), ex ∈ covers(ru)} si e = covered_by_all(r)
{ex ∈ AllE|∃ru ∈ calcR(r), ex ∈ covers(ru)} si e = covered_by_some(r)
{ex ∈ calcE(e1)|match(ex, p)} si e = pattern(e1, p)
AllE si e = all_e
SelE si e = selected_e
calcE(pattern_e(all_e, p)) si e = pLorsque qu'une requête est dé�nie par l'utilisateur, les ensembles d'objets séle
tion-nés sont mis à jour et la visualisation est modi�ée pour se fo
aliser sur la séle
tion.Cette mise à jour, à 
haque requête, de la séle
tion permet un 
al
ul in
rémental desobjets sur lesquels fo
aliser la visualisation. Ce
i a�n d'éviter la saisie de requêtes trop
omplexes. L'exemple 4.46 présente quelques requêtes types.Exemple 4.46 (requêtes valides de séle
tion d'exemples ou de règles).Voi
i quelques requêtes valides pour la séle
tion d'exemples et l'ensemble des exemplesséle
tionnés SelE 
orrespondant :� pattern_e(all_e,"
lass1")) : l'ensemble des exemples dont l'identi�ant respe
tel'expression régulière "
lass1". Dans notre appli
ation, on peut, à l'aide de 
etterequête, faire ressortir les arbres d'exutoires de 
lasse transfert_important ;� diff_e(
overed_by_all("ru1"),
overed_by_all("ru2")) : l'ensemble des exemples
ouverts par "ru1" mais non 
ouverts par "ru2" ;Voi
i quelques exemples de requêtes valides pour la séle
tion de règles et l'ensemble derègles séle
tionnées SelR 
orrespondant :� 
overing_some(sele
ted_e) : l'ensemble des règles 
ouvrant au moins un exempleséle
tionné. Ainsi, si on séle
tionne à la main un arbre d'exutoire de 
lasse

transfert_important sur lequel il existe une zone de tampon, on peut voir lesrègles expliquant la 
lasse de 
et exemple, qui est inattendue ;� diff_r(
overing_all("
lass1"),
overing_some("
lass2")) : l'ensemble des règles
ouvrant tous les exemples "
lass1" et au
un exemple "
lass2".Dans notre appli
ation, les exemples sont intégrés dans une visualisation basée surune 
arte du bassin versant 
omprenant le réseau hydrographique (à gau
he dans la�gure 4.47). Les exemples séle
tionnés se démarquent des autres par leur 
ouleur. La
ouleur est rouge (respe
tivement verte) si l'exemple est de 
lasse transfert_important(respe
tivement transfert_faible). Les règles et motifs séle
tionnés apparaissent quantà eux sur la partie droite de l'interfa
e.La �gure 4.47 illustre un exemple de pro
essus de visualisation en deux étapes. L'uti-lisateur séle
tionne deux règles puis il soumet la requête 
overed_by_some(sele
ted_r)pour la séle
tion des exemples. Les arbres d'exutoires séle
tionnés ressortent sur une
arte du bassin versant grâ
e à leur 
ouleur qui dépend de leur 
lasse.L'interfa
e peut également être utilisée pour la re
ommandation d'a
tions. Ainsi,l'utilisateur séle
tionne un arbre d'exutoires, à la main où à l'aide d'une requête, puis
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PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. 4.47 � Exemple de pro
essus de visualisation en deux étapes. Deux règles (à droite)sont tout d'abord séle
tionnées par l'utilisateur : une règle en logique attribut-valeur(se
tion 3.5) et un motif d'arbre d'exutoires (se
tion 3.4). La deuxième étape 
onsisteen la séle
tion des exemples 
ouverts par au moins une de 
es règles. La requête tapéeest 
overed_by_some(sele
ted_r) (fenêtre du milieu) et les arbres d'exutoires 
ouvertspar une des deux règles ressortent alors sur une 
arte du bassin versant (en rouge 
arils sont de 
lasse transfert_important).
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quiert des a
tions qui sont suggérées par les algorithmes Dakar. Les règles surlesquelles s'appuient la re
ommandation d'a
tion sont les règles, en logique attribut-valeur, séle
tionnées.4.4 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous nous sommes intéressés à l'analyse, orientée aide à la dé
ision,d'un ensemble de règles.Nous avons tout d'abord présenté une tâ
he originale de re
ommandation d'a
tionsa�n d'améliorer une situation défavorable à l'utilisateur, 
e
i en s'appuyant sur la théo-rie. Un espa
e de re
her
he des a
tions a été dé�ni. Deux algorithmes sont proposéspour réaliser 
ette tâ
he. Le premier repose sur une re
her
he par fais
eau des a
tionsau 
ours de laquelle les a
tions sont spé
ialisées (Trépos et al., 2005, 2006). Il spé
ialiseles a
tions par ajouts su

essifs de séle
teurs, l'espa
e de re
her
he est don
 par
ouru àl'aide de "petites" spé
ialisations. Le se
ond algorithme 
onstruit dans 
ertaines 
ondi-tions un optimum de l'espa
e des a
tions en 
ombinant plusieurs règles. Il 
onstruitdire
tement des a
tions 
omplexes.La 
omparaison des algorithmes montre que selon la dé�nition de faisabilité d'unea
tion que l'on utilise, l'un peut produire des a
tions de plus grande qualité que l'autre,ou inversement. L'étude 
omparative s'est appuyée sur une théorie en logique attribut-valeur induite dans le 
adre du projet Sa
adeau (
hapitre 3). Il serait intéressant de
ombiner les deux algorithmes. Ainsi, on peut 
onstruire des a
tions 
omplexes puisleur ajouter des séle
teurs a�n de re
her
her des a
tions pro
hes de l'a
tion 
omplexe.En les 
ombinant, on pourrait espérer de meilleurs résultats.Un outil de visualisation des règles a également été proposé dans 
e 
hapitre. Nousnous sommes parti
ulièrement intéressés à la relation de 
ouverture entre les règles et lesexemples. Pour 
ela, nous avons utilisé un langage de requête. L'exé
ution d'une requêtedu langage implique la séle
tion d'exemples ou de règles qui ressortent visuellementsur l'interfa
e. Cet outil intègre également les méthodes de re
ommandation d'a
tionsdéveloppées. Dans le 
adre de notre appli
ation, 
ette interfa
e nous permet ainsi delo
aliser les parties de bassin versant, en fait les arbres d'exutoires, qui sont 
on
ernéespar des règles. On peut également 
onnaître les expli
ations, exprimées sous forme derègles, de l'importan
e du transfert d'un arbre d'exutoires. En�n, elle permet de suggérerdes a
tions pour une diminution du transfert.
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Con
lusionDans 
ette thèse, nous nous sommes intéressés à l'analyse des données de simula-tion issues d'un modèle représentant le fon
tionnement d'un système environnemental.Ces modèles sont en général 
omplexes 
ar ils 
ouplent di�érents modèles. Leurs en-trées et sorties peuvent être nombreuses et exprimées sous plusieurs formes. Il s'agitpar exemple de variables qualitatives ou quantitatives, de relations spatiales et tempo-relles. L'appro
he proposée dans 
e travail repose sur des te
hniques d'apprentissagesymbolique a�n d'analyser les données de simulation. En parti
ulier, nous nous sommesfo
alisés sur l'apprentissage de règles reliant les entrées et les sorties du modèle de notreappli
ation. L'appli
ation 
on
erne le transfert de pesti
ides au sein d'un bassin ver-sant. Les obje
tifs étaient, en s'appuyant sur l'analyse des règles induites, d'une part dedégager les variables expli
atives des sorties de simulation, d'autre part de suggérer desa
tions permettant d'améliorer une situation, par exemple dans un 
as de 
ontaminationpar les pesti
ides.Au sein du projet Sa
adeau, un modèle de simulation du transfert de pesti
ides, àl'é
helle d'un bassin versant et d'une saison 
ulturale, a été développé. Il repose sur le
ouplage d'un modèle dé
isionnel et d'un modèle biophysique. Le premier simule les pra-tiques agri
oles ; il permet en parti
ulier de déterminer, lors de la simulation, quand et oùsont appliqués les pesti
ides. Le se
ond permet la simulation du transfert de pesti
ides,depuis son lieu d'appli
ation jusqu'au réseau hydrographique. Le modèle, développé enamont de 
ette thèse, possède une représentation des transferts de ruissellement repo-sant sur une stru
ture d'arbre. Cette représentation 
onstitue une modélisation de la
onnexion des �ux entre par
elles agri
oles.ContributionsDans le 
adre de l'apprentissage automatique de règles pour notre appli
ation, nousavons 
onstitué une base d'exemples étiquetés ; 
ha
un représenté par un arbre où lesn÷uds sont dé
rits par des attributs. Deux appro
hes ont été proposées pour l'indu
tiondes règles. La première 
onsiste à générer des motifs d'arbres, ou sous-arbres, 
ontenantdes 
ontraintes sur les valeurs des attributs aux n÷uds. L'obje
tif est de faire émergerdes relations dé
isives entre les n÷uds lors de l'indu
tion. Nous avons dé�ni un opérateurde spé
ialisation de tels motifs a�n de mettre en ÷uvre, au sein du système de Pro-grammation Logique Indu
tive (PLI) Aleph, une re
her
he des
endante dans l'espa
edes hypothèses. La deuxième appro
he repose sur la dé�nition experte d'attributs agré-105
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lusiongats synthétisant l'information 
ontenue dans les stru
tures d'arbre, 
e
i a�n d'utiliserun système d'indu
tion en logique attribut-valeur, en l'o

urren
e CN2.Dans notre appli
ation, l'appro
he PLI permet de 
onserver, au sein des motifs,la stru
ture spatiale en arbres utilisée pour le modèle. Les motifs font ressortir les
onnexions importantes entre par
elles, on y voit apparaître essentiellement les donnéesspatiales et topologiques. En 
omparaison ave
 la deuxième appro
he, la mise en ÷uvrea demandé un important travail de développement ; de plus, les temps d'apprentissageeux-mêmes sont beau
oup plus importants. Nous avons 
onstaté également que la dé-�nition des attributs agrégats est un travail intéressant 
ar ils permettent de dégagerdes variables pertinentes des sorties de simulation. D'autre part, 
ette appro
he permetde faire ressortir, plus 
lairement que dans l'appro
he PLI, les données de dé
ision desagri
ulteurs.Nous avons fait le 
hoix d'induire un ensemble de règles important a�n de proposerdi�érentes expli
ations des sorties de simulation. C'est pourquoi nous avons égalementproposé des méthodes d'analyse de règles. En parti
ulier, nous souhaitons les utiliserpour suggérer des a
tions a�n d'améliorer une situation. Nous avons alors dé�ni unetâ
he originale de re
ommandation d'a
tions. L'utilisateur propose une situation qui luiest défavorable, les a
tions proposées doivent alors permettre d'améliorer la 
lasse dela situation. Nous nous sommes intéressés aux notions de faisabilité et de qualité d'unea
tion pour la re
her
he d'a
tions. Pour 
ette re
her
he, notre appro
he repose sur unensemble de règles de 
lassi�
ation exprimées dans une logique attribut-valeur et nousavons développé deux algorithmes. Le premier repose sur une re
her
he par fais
eaudes a
tions au 
ours de laquelle les a
tions sont spé
ialisées. Le se
ond 
onstruit dans
ertaines 
onditions un optimum de l'espa
e des a
tions en 
ombinant plusieurs règles.Un ensemble de règles appris automatiquement au sein du projet a été utilisé a�n de
omparer les deux algorithmes pour la re
her
he d'a
tions. La 
omparaison a porté enparti
ulier sur leur e�
a
ité à produire des a
tions de qualité importante en fon
tion dela faisabilité des a
tions. On 
onstate alors que si la faisabilité est sévère, 
'est-à-dire quepeu d'a
tions sont 
onsidérées possibles, alors le premier algorithme est plus e�
a
e,sinon, 
'est le 
ontraire.L'outil Sa
adeauLe projet Sa
adeau a 
omme obje
tif �nal de fournir un outil permettant auxgestionnaires d'un territoire d'a

ompagner leurs ré�exion et dé
isions sur les moyensde modi�er leurs pratiques et d'améliorer les aménagements, 
e
i dans le but de maîtriserla qualité de l'eau. Les 
onnaissan
es a
quises au sein du projet interviennent à di�érentsniveaux de l'outil Sa
adeau (�gure 5.1). Nous distinguons trois types de 
onnaissan
es.Le travail e�e
tué durant 
ette thèse porte sur 
ha
une de 
es parties.Le premier type de 
onnaissan
es disponibles est lié à la typologie des entrées. Cettetypologie peut être utilisée pour la dé�nition d'un langage de s
énario, qui donne lapossibilité à un a
teur terrain de dé�nir des 
on�gurations propres au problème qu'il
onsidère, qu'il peut ensuite simuler à l'aide du modèle. Un premier usage de l'outil
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PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbres Fig. 5.1 � Di�érents modes d'usage de l'outil Sa
adeau et ses di�érentes interfa
es.
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onsiste à a

éder à 
ette typologie a�n de 
onnaître pré
isément la dé�nition des termesdes di�érentes typologies. Il s'agit d'un a

ès au "di
tionnaire" de l'appli
ation. Parexemple, une première étape du projet a permis la dé�nition d'une typologie sur les
limats. Si le langage de s
énario n'est pas en
ore totalement dé�ni, une base de s
énariosest disponible, 
ha
un ayant été développé dans le 
adre d'études de l'impa
t des entréessur les sorties du modèle.Le se
ond type de 
onnaissan
es disponibles est lié au simulateur et à la modélisa-tion. Le simulateur utilise les modèles dé
isionnel et biophysique et 
al
ule les transfertsde polluants pour une situation dé
rite par l'utilisateur, 
'est-à-dire une 
on�gurationd'entrées. Le premier usage pour l'utilisateur est de visualiser les résultats de 
ettesimulation. Il peut ainsi obtenir les quantités de pesti
ides arrivant à l'exutoire parruissellement et é
oulement de subsurfa
e sous forme d'une 
hronique temporelle. Lese
ond usage lié à la simulation ne 
on
erne pas dire
tement les résultats de la simula-tion mais la manière dont ils ont été obtenus. Pour les é
oulements par ruissellement,la stru
ture d'arbre d'exutoires est intéressante 
ar elle permet de bien 
omprendrel'impa
t des itinéraires te
hniques de désherbage, de la topologie et des aménagements(fossés, haies, bandes enherbées) sur la 
onne
tivité des �ux entre par
elles dans lebassin versant. L'utilisateur peut visualiser 
ette stru
ture et en tirer des informationsutiles, par exemple pour l'aménagement spatial du bassin. Il peut aussi 
onsulter la
hronique et la lo
alisation des appli
ations, résultats du modèle dé
isionnel.Le troisième type de 
onnaissan
es disponibles est lié aux 
onnaissan
es apprises àpartir des résultats des simulations, 
eux-
i étant utilisés 
omme exemples d'apprentis-sage dans un pro
essus d'indu
tion automatique de règles de 
lassi�
ation. Deux modesd'usage existent pour exploiter 
e type de 
onnaissan
es apprises. Le premier permetà l'utilisateur de visualiser les règles grâ
e à un langage de requêtes a�n, par exemple,d'extraire 
elles qui, pour une situation parti
ulière permettent d'expliquer son impa
tsur la qualité de l'eau. Le se
ond usage utilise un outil dédié à la re
ommandationd'a
tions. Celui-
i, s'appuyant sur les règles, suggère des a
tions qui amélioreraient unesituation jugée insatisfaisante par l'utilisateur, telle qu'une situation de 
ontaminationdes eaux.Perspe
tivesUn des premiers intérêts de l'intégration d'un modèle de simulation dans un systèmed'aide à la dé
ision est la simulation de s
énarios. Un s
énario exprime une questiondu type "que se passerait-il si" ou plus pré
isément 
omment évoluent les sorties dumodèle si les entrées varient d'une 
ertaine façon. Dans 
e travail de thèse, nous avonssimulé trois s
énarios qui ont été dé�nis de manière à évaluer l'impa
t de di�érentsfa
teurs d'entrées. Un s
énario est mis en ÷uvre i
i par un ensemble de 
ontraintes surles entrées. Plusieurs simulations, dont les entrées respe
tent 
es 
ontraintes, sont alorse�e
tuées a�n de produire une réponse globale au s
énario. Un travail intéressant seraitd'automatiser le pro
essus de tradu
tion d'un s
énario, exprimé dans un langage hautniveau, en un ensemble de 
ontraintes. Une possibilité pour 
ela est de dé�nir le langage
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énarios, 
elui-
i s'appuyant sur les typologies dé�nies pour les entrées. Il seraitpossible de résumer les résultats de s
énario en utilisant des te
hniques d'apprentissagede règles semblables à 
elles utilisées dans 
ette thèse. Pour un tel apprentissage, lasimulation de di�érents s
énarios peut ainsi permettre la génération de di�érentes basesd'apprentissage.Le modèle de simulation 
onsidère plusieurs granularités spatiales. La par
elle estl'unité fon
tionnelle des pratiques agri
oles, 
ertaines 
ependant sont 
ommunes auxpar
elles qui forment une exploitation. L'exutoire de par
elle est l'unité fon
tionnelledu transfert d'eau et pesti
ides. Un arbre d'exutoires est une partie de bassin versant,
omposés d'exutoires de par
elles, indépendante vis-à-vis du transfert. Pour l'appren-tissage de règles, nous avons travaillé à l'é
helle de l'arbre d'exutoires. Te
hniquement,pour exprimer 
ette stru
ture, un système de PLI a été utilisé mais d'autres possi-bilités existent. Par exemple, Ferré et King (Ferré & King, 2005) proposent d'utiliserdes logiques dédiées. Celles-
i permettent la re
her
he de motifs d'arbre d'exutoires sion utilise un fon
teur pour les arbres et un fon
teur pour les attributs aux n÷uds del'arbre ; 
es fon
teurs doivent préalablement être dé�nis. Bien que l'arbre d'exutoiresest l'é
helle qui nous a paru pertinente, d'autres é
helles auraient pu être 
onsidéréestelles que l'exploitation, qui 
entralise des dé
isions liées aux pratiques agri
oles.Nous nous sommes intéressés uniquement aux relations spatiales, mais il existe desrelations temporelles que l'on sait a priori importantes. Ainsi, le délai entre une appli
a-tion de pesti
ides et une première pluie importante est un fa
teur déterminant pour letransfert. Plus généralement, les 
hoix d'é
helle et 
eux de la gestion de données spatialesou temporelles est une problématique intéressante. Ainsi, si l'on s'intéresse au problèmedu transfert des nitrates, l'in�ltration dans le sol est un transfert plus important que
elui du ruissellement et les délais de transfert vers le réseau hydrographique sont pluslongs. Les é
helles spatiales et temporelles à 
onsidérer doivent don
 être di�érentes.La tâ
he de re
ommandation d'a
tions telle que dé�nie en 4.24, 
onsiste en la re-
her
he d'a
tions valides (dé�nition 4.22) et don
 nous nous restreignons à des a
tionsqui sont des 
orre
tions (dé�nition 4.16). Si on 
onsidère aussi les a
tions qui sont despré
isions, 
ela nous permet de redé�nir la tâ
he pour la re
her
he de règles a
tions(Ras & Tsay, 2003). En e�et, dans 
e 
as, on ne 
onsidère pas seulement une situa-tion défavorable mais l'ensemble des situations 
ouvertes par un 
omplexe qui n'est pastotalement instan
ié.Plus généralement, les di�érentes problématiques du projet Sa
adeau sont égale-ment des problématiques du projet APPEAU. Ce dernier a pour obje
tif de 
ontribuerà améliorer les prises de dé
ision 
olle
tive dans le 
adre de la gestion de la ressour
een eau à l'é
helle d'un territoire (bassin versant, périmètre irrigué . . . ). En e�et, lararéfa
tion et la dégradation de la qualité des ressour
es en eau pose la question de ladurabilité des usages a
tuels de 
ette ressour
e. Parmi 
eux-
i, l'agri
ulture o

upe unepla
e prépondérante du fait des montants qu'elle prélève et de la pollution qu'elle génère.Le projet APPEAU vise plus spé
i�quement à développer des outils et méthodes à basede modèles mathématiques permettant l'évaluation de s
énarios en vue d'une meilleureplani�
ation des a
tivités agri
oles et des ressour
es en eau. Les appro
hes étudiées dans
ette thèse seront utilisées et étendues dans le 
adre de 
e nouveau projet.
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Annexe ALa logique des prédi
ats et PrologCette annexe présente la logique des prédi
ats, souvent assimilée à la logique dupremier ordre. Elle présente également le langage Prolog, qui s'appuie sur 
ette logique,et son fon
tionnement.A.1 Le langage des prédi
atsLe vo
abulaire de la logique des prédi
ats 
omprend :� des variables� des 
onstantes� des fon
tions� des prédi
ats� des 
onne
teurs : → (impli
ation), ∧ (et), ∨ (ou) et ¬ (non)� des quanti�
ateurs de variable : ∀ (quanti�
ateur universel) et ∃ (quanti�
ateurexistentiel).Par 
onvention, un identi�ant dont la première lettre est en majus
ule représente unevariable. L'arité d'une fon
tion, ou d'un prédi
at, est son nombre d'arguments. Parexemple le prédi
at p d'arité 2 est notée p/2. Un prédi
at di�ère d'une fon
tion du faitqu'il est toujours à valeur dans {vrai, faux}.Dé�nition A.1 (Terme).Un terme est dé�ni ré
ursivement 
omme étant :� soit une 
onstante� soit une variable� soit une fon
tion appliquée à des termes, par exemple f(t1, t2) où t1 et t2 sont destermes.Dé�nition A.2 (Littéral).Un littéral est un prédi
at appliqué à des termes et éventuellement pré
édé du 
onne
teur
¬. Par exemple, p(t1, t2, t3), où p est un prédi
at d'arité 3 et t1, t2, t3 sont des termes,est un littéral positif et ¬p(t1, t2, t3) est un littéral négatif.111



112 Annexe ADé�nition A.3 (Formule).Une formule est dé�nie ré
ursivement :� un littéral est une formule� si α et β sont deux formules, alors α→ β , ¬α, ¬β, α∧β, α∨β sont des formules� si X est une variable et α une formule alors (∀X)α et (∃X)α sont des formules.Un terme, un littéral et une formule ne 
ontenant au
une variable sont dits instan
iés.Une formule est dite bien formée si toutes ses variables sont quanti�ées une fois et uneseule (voir l'exemple A.15).Dé�nition A.4 (Clause).Une 
lause est une formule 
omposée d'une disjon
tion �nie de littéraux dans laquelletoutes les variables sont quanti�ées universellement.Dé�nition A.5 (Forme 
lausale).Une formule sous forme 
lausale est une 
onjon
tion de 
lauses.Une formule peut être traduite en forme 
lausale qui est don
 une formule s'appuyantsur les seuls 
onne
teurs ¬, ∧ et ∨ et où les variables sont toutes universellement quan-ti�ées. On obtient la forme 
lausale β d'une formule α en pro
édant en trois étapes (voirl'exemple A.15) :1. mise sous forme prénexe de α : séparation de α en une suite de quanti�
ateurs etune formule (appelée matri
e) sans quanti�
ateur2. mise sous forme normale de Skolem : élimination des quanti�
ateurs existentiels,les variables quanti�ées existentiellement deviennent de nouvelles fon
tions desvariables quanti�ées universellement3. mise sous forme 
lausale de la matri
e.A.2 Satisfaisabilité d'un ensemble de formulesDé�nition A.6 (Interprétation).Une interprétation d'une formule bien formée 
onsiste à :� dé�nir un domaine d'interprétation D 6= ∅� assigner à 
haque 
onstante un élément de D� pour 
haque fon
tion d'arité i, assigner une appli
ation Di → D� pour 
haque prédi
at d'arité i, assigner une appli
ation Di → {vrai, faux}La valeur d'une formule selon une interprétation prend sa valeur dans {vrai, faux}.Notons I une interprétation et D son domaine. Pour 
al
uler la valeur d'une formuleselon I, on rempla
e toutes les 
onstantes puis toutes les fon
tions par leur valeur assi-gnée dans D. Ensuite on rempla
e tous les prédi
ats par leur valeur dans {vrai, faux}et on évalue la valeur dans {vrai, faux} de la formule à l'aide des 
onne
teurs logiques(par exemple vrai ∧ vrai donne vrai).



Satisfaisabilité d'un ensemble de formules 113Notons α une formule 
ontenant la variable X. la valeur d'une formule (∀X)α selon
I est vrai si, pour toutes les valeurs d de D, la valeur de la formule α, où X a étérempla
ée par d, est vrai. La valeur de la formule (∃X)α selon I est vrai s'il existe aumoins une valeur d de D telle que la valeur de la formule α, où X a été rempla
ée par
d, est vrai.Dé�nition A.7 (Modèle).Une interprétation I est un modèle d'une formule α si la valeur de α selon I est vrai.De plus, I est un modèle d'un ensemble de formules H si elle est un modèle de touteformule de H.Dé�nition A.8 (Satisfaisabilité).Un ensemble de formules H est satisfaisable si et seulement si il existe un modèle de H.Soit α une formule et β sa forme 
lausale alors α est satisfaisable si et seulement si
β est satisfaisable.Dé�nition A.9 (Conséquen
e logique).Une formule α est 
onséquen
e logique d'un ensemble de formules H si et seulement sitout modèle de H est un modèle de α. On note alors H |= α.Il est né
essaire pour véri�er la 
onséquen
e logique entre l'ensemble de formules Het la formule α de 
al
uler tous les modèles de H, or le nombre d'interprétations, etdon
 de modèles potentiels, est in�ni. En réalité, on s'intéresse au sous ensemble desinterprétations de Herbrand.Dé�nition A.10 (Univers de Herbrand).L'univers de Herbrand d'un ensemble de formules H est l'ensemble de tous les termesinstan
iés pouvant être formé à partir des symboles de fon
tions et 
onstantes utiliséesdans H.Dé�nition A.11 (Base de Herbrand).La base de Herbrand d'un ensemble de formules H est l'ensemble de tous les littérauxpositifs instan
iés qui peuvent être formés à partir des symboles de prédi
ats utilisésdans H et les termes instan
iés de l'univers de Herbrand.Dé�nition A.12 (Interprétation de Herbrand).Une interprétation d'Herbrand est un sous ensemble de la base de Herbrand, elle assignela valeur vrai à tout élément de 
e sous ensemble et faux à tout autre élément de labase.Sous 
ertaines 
onditions, les interprétations d'Herbrand su�sent à montrer la rela-tion de 
onséquen
e logique.Dé�nition A.13 (Clause dé�nie).Une 
lause est dé�nie si elle possède exa
tement un littéral positif.



114 Annexe ADé�nition A.14 (Programme dé�ni).Un programme dé�ni est une 
onjon
tion de 
lauses dé�nies, 
'est-à-dire une forme
lausale où toutes les 
lauses sont dé�nies.Si un programme dé�ni H est satisfaisable alors il possède un unique plus petitmodèle de Herbrand, 
'est-à-dire une interprétation de Herbrand de taille minimale.C'est 
elui qui est utilisé pour prouver la satisfaisabilité de H ou son insatisfaisabilité.Intuitivement, il s'agit du plus petit ensemble de 
onnaissan
es, s'appuyant sur les
onstantes du programme, qui permet de satisfaire H (voir l'exemple A.17).Exemple A.15 (formules bien formées et mise sous forme 
lausale).Voi
i deux exemples de formules mal formées ; dans la première, la variable X n'est pasquanti�ée, dans la se
onde, X est quanti�ée deux fois :
p(X) ∧ p(f(a))

(∀Xp(X)) ∧ (∃Xq(X))Une formule bien formée F :
∀X((∀Y (p(Y ) ∨ q(a,X, Y )))→ r(X))Mise sous forme prénexe de F (étape 1 de la mise sous forme 
lausale) :
∀X(¬(∀Y (p(Y ) ∨ q(a,X, Y ))) ∨ r(X))

∀X((∃Y (¬p(Y ) ∧ ¬q(a,X, Y ))) ∨ r(X))

∀X∃Y ((¬p(Y ) ∧ ¬q(a,X, Y )) ∨ r(X))Mise sous forme normale de Skolem (étape 2 de la mise sous forme 
lausale) :
∀X((¬p(f(X)) ∧ ¬q(a,X, f(X))) ∨ r(X))Mise sous forme 
lausale de F :

∀X((¬p(f(X)) ∨ r(X)) ∧ (¬q(a,X, f(X)) ∨ r(X)))Le programme dé�ni, dans le langage Prolog, 
orrespondant à la forme 
lausale (
etteétape est possible puisque les 
lauses de la forme 
lausale sont dé�nies) :r(X) :- p(f(X)).r(X) :- q(a,X,f(X)). Le symbole de fon
tion f quipour tout X donne le terme qui rend vrai les deux 
lauses pré
édentes. En pratiquedans Prolog, la variable Y est 
onservée, l'étape de mise sous forme de Skolem n'estpas appliquée et le programme Prolog, où Y est quanti�ée existentiellement, s'é
rit :r(X) :- p(Y).r(X) :- q(a,X,Y).



Le langage Prolog 115A.3 Le langage PrologUn programme Prolog est un programme dé�ni ave
 une notation di�érente. Parexemple, la formule ∀X∀Z∀Y (p(X,Z) ∨ ¬p(X,Y ) ∨ ¬p(Y,Z)) est une forme 
lausalede la formule ∀X∀Z∃Y (p(X,Z)← (p(X,Y )∧p(Y,Z))). En Prolog le programme dé�niest 
onstitué d'une seule 
lause p(X,Z):-p(X,Y),p(Y,Z). La tête de 
lause Prolog estp(X,Z) et le 
orps p(X,Y),p(X,Z). Les quanti�eurs de variables ne sont pas apparents,il s'agit de quanti�eurs en début de 
lause, universels pour les variables de la tête de
lause (i
i X et Z) et existentiels sinon (i
i Y ). Un autre exemple de tradu
tion deformule en programmes Prolog est donné dans l'exemple A.15.Dé�nition A.16 (Substitution).Une substitution (notée θ) est une fon
tion de l'ensemble des variables dans l'ensembledes termes ou variables. Elle est souvent proposée sous une forme de liste de 
ouples,par exemple θ = [X1/t1, . . . ,Xn/tn]. A Xi, la substitution θ asso
ie ti. Une substitution
θ s'applique à une formule α en y substituant 
ha
une des variables par le terme asso
ié,la formule résultante est notée αθ.Une substitution θ est un uni�
ateur de deux littéraux l1 et l2 si l1θ = l2θ. Elle estle plus grand uni�
ateur de l1 et l2 si, pour toute autre substitution θ1 uni�
ateur de l1et l2, θ ⊂ θ1.Le mé
anisme de preuve de but1 dans Prolog est la résolution SLD. Le résultat d'unepreuve d'un but B est si il est démontrable, une substitution entre les variables de B etdes 
onstantes du programme. Prolog 
onstruit une preuve ré
ursivement de la manièresuivante (voir l'exemple A.17) :� Pour une 
lause C du programme dont la tête T est uni�able ave
 le fait B, leplus grand uni�
ateur θ entre T et B est 
onstruit.� Si le 
orps de C est vide alors la preuve est θ. Sinon, si l1, l2, . . . , ln est le 
orpsde C alors une preuve θ1 de l1θ est 
onstruite, puis une preuve θ2 de l2(θ ∪ θ1),et 
e
i jusque n. La preuve de B est alors θ ∪ θ1 ∪ . . . ∪ θn.Lors de la démonstration, il est possible qu'un littéral ne soit uni�able ave
 au
une têtede 
lause, le but est alors indémontrable et don
 
onsidéré faux, 
'est le prin
ipe de lanégation par é
he
. D'un autre 
�té, si un littéral est uni�able ave
 plusieurs têtes de
lauses, alors 
ela peut amener à 
onstruire plusieurs preuves.Exemple A.17 (modèle de Herbrand et dédu
tion Prolog).Soit le programme Prolog 
onstitué des 
lauses numérotées suivantes :(1) p(a).(2) p(b).(3) q(b).(4) r(X) :-p(X),q(X).La base de Herbrand est l'ensemble des littéraux {p(a), p(b), q(a), q(b), r(a), r(b)}. Leplus petit modèle de Herbrand de 
e programme dé�ni est {p(a), p(b), q(b), r(b)}.1un but Prolog est un littéral positif, 
'est-à-dire une 
lause dé�nie sans littéral négatif



116 Annexe ALa �gure A.18 montre la 
onstru
tion d'une preuve (
'est-à-dire une substitution)du but r(X) . S
hématiquement, Prolog maintient une pile d'exé
ution 
omposée desbuts qu'il reste à prouver, il e�e
tue les substitutions résultant des preuves pré
édentespour mettre à jour la pile. S'il tombe sur un é
he
, le mé
anisme de ba
ktra
king permetd'essayer d'autres 
lauses.I
i, on empile tout d'abord le but r(X) . Pour le prouver il faut prouver p(X) puisq(X) (
lause 4), 
es deux buts rempla
ent alors le premier. Pour prouver p(X) , unepremière solution est de substituer X à a mais le système ne peut pas prouver q(a). Le système essaye alors (après un ba
ktra
k) de prouver p(X) en substituant X à b. Cette fois 
i, la preuve de q(b) existe. Le résultat est une substitution de X par b .PSfrag repla
ements
_ __ (en %)nombre d'arbresFig. A.18 � Exemple de dédu
tion (ou preuve de but) Prolog.



Annexe BLes attributs d'exutoire et agrégatsCette annexe détaille les di�érents attributs d'exutoires (voir dé�nition 3.14) et lesattributs agrégats (voir dé�nition 3.22). On s'intéresse i
i au 
al
ul des valeurs de 
esattributs, à leur domaine et à leur interprétation.B.1 Les attributs d'exutoiresLes attributs d'exutoires sont utilisés dans l'apprentissage de motifs d'arbre d'exu-toires (voir se
tion 3.4), la liste de 
es attributs est donnée dans le tableau 3.15. Pourun exutoire donné, les attributs suivants sont dé�nis :� une valeur de l'attribut quantitatif os_surface représente la surfa
e (en he
tares)de l'exutoire, il varie pour un exutoire entre 0,04 ha et 7,88 he
tares.� une valeur de l'attribut os_mais est un booléen à vrai si l'exutoire est un exutoirede par
elle 
ultivée en maïs.� une valeur de l'attribut os_dispositif_tampon est un booléen à vrai si l'exutoireest équipé d'un dispositif tampon tel qu'une bande enherbée.� l'attribut os_pente est un attribut qualitatif représentant la pente lo
ale à l'exu-toire. Elle prend ses valeurs dans {nulle, faible, forte}. Une pente nulle est unepente lo
ale inférieure ou égale à 0.215%, une pente faible est une pente supé-rieure à 0.215% et inférieure ou égale à 3.119% et une pente forte est une pentesupérieure à 3.119%.� une valeur de l'attribut quantitatif os_mrt représente la valeur d'un indi
e topo-graphique variant entre -2,083 et 386,750. Cet indi
e est un indi
e de similaritéhydrologique utilisé dans le modèle TOPMODEL (Beven & Kirkby, 1979). Il per-met d'estimer le dé�
it lo
al en eau du sol par rapport à un dé�
it moyen 
al
ulépour le bassin versant. Un dé�
it en eau dé�nit la quantité d'eau qu'il faudraitin�ltrer pour saturer un pro�l de sol. Plus l'indi
e topographique d'un exutoireest important, moins la quantité d'eau qu'il faudrait pour saturer les sol est im-portant et plus la nappe est pro
he du sol. Les exutoires à l'indi
e topographiqueimportant sont en majorité des exutoires de bas de bassin versant.� l'attribut itk_type prend 
es valeurs dans {tout_en_post, pre_puis_post}. Un117



118 Annexe BITK de type pre_puis_post 
onsiste en une appli
ation dès le semis du maïset un autre au stade 5 feuilles des épis de maïs. Un ITK de type tout_en_post
onsiste en une appli
ation de pesti
ides autour du stade 3 feuilles et une autreappli
ation entre les stades 5 feuilles et 7 feuilles du maïs. Le type d'ITK dé�nitdon
 les fenêtres temporelles des appli
ations, les dates exa
tes elles sont simuléesà l'aide du modèle dé
isionnel. En fait des règles expertes permettent de prendreen 
ompte des 
ontraintes de faisabilité du traitement au jour le jour, 
ontraintesqui sont liées par exemple à la pluie journalière ou la disponibilité des ma
hinesde traitement.� l'attribut quantitatif itk_pression représente la quantité totale d'herbi
ides ap-pliquée sur l'exutoire, toute matière a
tive 
onfondue. Elle varie entre 0 et 24 880grammes.B.2 Les attributs agrégatsLes attributs agrégats sont utilisés dans l'apprentissage de règles attribut-valeur(voir se
tion 3.5), la liste de 
es attributs est donnée dans le tableau 3.23. Les domainesdes attributs agrégats quantitatifs sont donnés pour un arbre d'exutoire, et don
 
al
uléau niveau de l'exutoire ra
ine des arbres :� L'attribut quantitatif agr_pression représente la quantité totale d'herbi
ides ap-pliquée sur les exutoires de l'arbre, toute matière a
tive 
onfondue. Il varie entre6 et 54 645 grammes.� L'attribut quantitatif agr_rapport_risque_faible représente le pour
entage dede matière a
tive, du groupe risque faible, appliquée 1. Il varie entre 4 et 100 %.� L'attribut quantitatif agr_rapport_risque_fort représente le pour
entage de dematière a
tive, du groupe risque fort, appliquée. Il varie entre 0 et 96%.� L'attribut quantitatif agr_rapport_prelevee représente le pour
entage totale depesti
ides appliquée au stade de prélevée, 
'est-à-dire au moment du semis. Il varieentre 0 et 96%.� L'attribut quantitatif agr_surface représente la surfa
e totale de l'arbre d'exu-toires Il varie entre 800 et 364 800 mètres 
arrés.� L'attribut quantitatif agr_rapport_surf_mais représente le pour
entage de sur-fa
e maïs sur l'ensemble de l'arbre d'exutoires. Il varie entre 0 et 100%.� L'attribut quantitatif agr_surf_max_mais représente la surfa
e de l'exutoirede par
elle 
ultivée en maïs le plus important de l'arbre. Il varie entre 400 et 66800 mètres 
arrés.� L'attribut quantitatif agr_rapport_disp_tampon représente le pour
entage desurfa
e de l'arbre d'exutoires utilisée en dispositif tampon. Il varie entre 0 et 67%.� L'attribut quantitatif agr_max_profondeur représente la profondeur maximalede l'arbre (en nombre d'exutoires). Il varie entre 1 et 24.1La CORPEP (http ://draf.bretagne.agri
ulture.gouv.fr/
orpep/)propose en e�et une 
lassi�
ationdes matières a
tives en trois groupes en fon
tion des quantités usuelles appliquées, leur temps de demi-vie et leur 
onstante de rétention.



Les attributs agrégats 119� L'attribut qualitatif agr_topo_forme_denivele prend une valeur parmi concave,
convexe, pentue et plate. Une forme d'arbre d'exutoires concave signi�e qu'ilexiste des pentes lo
ales importantes en haut de l'arbre d'exutoires (
'est-à-diresur les exutoires amont) et des pentes faibles sur les exutoires du bas. Une forme
convexe signi�e, au 
ontraire, que les pentes importante se trouvent en aval dansl'arbre et les pentes faibles en amont. Un arbre d'exutoires de forme pentue pos-sède des pentes importantes sur l'ensemble des exutoires, et au 
ontraire les exu-toires d'un arbre d'exutoires de forme plate ont des pentes plut�t faibles. Pour
al
uler 
et attribut, nous répartissons les exutoires d'un arbre dans deux groupesde taille égale, les exutoires amont et les exutoires aval. Nous 
al
ulons les pentesmoyennes pour 
ha
un des deux groupes et nous 
omparons 
es pentes moyennesau seuil de 3%. Si la pente moyenne des exutoires amont est supérieure à 3% etla pente moyenne des exutoires aval est inférieure à 3% alors la forme de l'arbreest concave, et
. . .� L'attribut qualitatif agr_topo_forme_largeur prend ses valeurs dans l'ensemble
{u, v, i, isole}. Un arbre d'exutoires de forme u possédant de nombreux exutoiresen aval, 
e qui implique un nombre important d'exutoires pro
hes du réseau hydro-graphique. Au 
ontraire, un arbre de forme i est un arbre linéaire en aval. Un arbrede forme isole signi�e que l'arbre ne possède qu'un seul exutoire. Pour le 
al
ulde 
et attribut, nous nous intéressons au nombre d'exutoires nb_exus_prof(p)à une profondeur donnée p de l'arbre. Si nb_exus_prof(1) = 0 alors la forme del'arbre est isole, sinon, si nb_exu_prof(p) = 1 pour tout p sa forme est i, sinon,si pour une profondeur p < 3, nb_exu_prof(p) > 2 alors sa forme est u, sinonsa forme est v.
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Annexe CLes règles apprisesLes ensembles des règles générées à partir des apprentissages dé
rits dans le 
hapitre3 sont donnés i
i.C.1 Dé
ouverte de motifs d'arbres d'exutoiresNous donnons i
i l'ensemble des 28 motifs d'arbres d'exutoires résultant de l'appren-tissage exposé dans la se
tion 3.4.[theorie transfert_important℄[Rule 1℄ [Pos 
over = 104 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mais,D), eq(D,true),intro_noeud(A,C,[C,B℄,E), value(A,E,os_surfa
e,F), gteq(F,0.32),intro_noeud(A,C,[E,C,B℄,G),intro_noeud(A,B,[G,E,C,B℄,H), value(A,H,itk_pression,I), gteq(I,17.0).[Rule 2℄ [Pos 
over = 74 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,itk_pression,C), lteq(C,2384.0), value(A,B,os_surfa
e,D),gteq(D,0.28).[Rule 3℄ [Pos 
over = 51 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,C,[C,B℄,D),value(A,D,itk_pression,E), gteq(E,502.0), intro_noeud(A,D,[D,C,B℄,F),intro_noeud(A,F,[F,D,C,B℄,G), value(A,G,os_surfa
e,H), gteq(H,0.24).[Rule 4℄ [Pos 
over = 57 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,B,[C,B℄,D), value(A,D,os_mrt,E),gteq(E,36.25), value(A,D,itk_pression,F), lteq(F,3650.0).[Rule 5℄ [Pos 
over = 46 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mrt,D), gteq(D,36.25),intro_noeud(A,C,[C,B℄,E), intro_noeud(A,C,[E,C,B℄,F), intro_noeud(A,C,[F,E,C,B℄,G),intro_noeud(A,B,[G,F,E,C,B℄,H), intro_noeud(A,H,[H,G,F,E,C,B℄,I),value(A,I,os_mais,J), eq(J,true).[Rule 6℄ [Pos 
over = 61 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mrt,D), gteq(D,51.25),121



122 Annexe Cintro_noeud(A,C,[C,B℄,E), intro_noeud(A,E,[E,C,B℄,F), intro_noeud(A,F,[F,E,C,B℄,G),intro_noeud(A,G,[G,F,E,C,B℄,H), intro_noeud(A,F,[H,G,F,E,C,B℄,I),value(A,I,itk_pression,J), gteq(J,27.0).[Rule 7℄ [Pos 
over = 56 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_surfa
e,D), lteq(D,0.84),intro_noeud(A,C,[C,B℄,E), intro_noeud(A,C,[E,C,B℄,F), intro_noeud(A,C,[F,E,C,B℄,G),value(A,G,os_mrt,H), gteq(H,8.875), value(A,G,os_mais,I), eq(I,true).[Rule 8℄ [Pos 
over = 109 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mais,D), eq(D,true),value(A,C,os_surfa
e,E), gteq(E,0.96), value(A,C,os_dispositif_tampon,F), eq(F,false).[Rule 9℄ [Pos 
over = 30 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,itk_pression,D), lteq(D,181.0),value(A,C,os_mrt,E), gteq(E,7.25), intro_noeud(A,C,[C,B℄,F), value(A,F,os_mais,G),eq(G,false).[Rule 10℄ [Pos 
over = 52 Neg 
over = 1℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,C,[C,B℄,D), value(A,D,os_pente,E),eq(E,nulle), intro_noeud(A,D,[D,C,B℄,F), intro_noeud(A,D,[F,D,C,B℄,G),intro_noeud(A,D,[G,F,D,C,B℄,H), intro_noeud(A,D,[H,G,F,D,C,B℄,I),value(A,I,os_surfa
e,J), gteq(J,0.48), value(A,I,os_mrt,K), gteq(K,30.5).[Rule 11℄ [Pos 
over = 152 Neg 
over = 1℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_pente,D), eq(D,nulle),value(A,C,itk_pression,E), lteq(E,3903.0), intro_noeud(A,C,[C,B℄,F),value(A,F,os_surfa
e,G), gteq(G,0.08).[Rule 12℄ [Pos 
over = 41 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mais,D), eq(D,true),value(A,C,os_mrt,E), gteq(E,16.75), value(A,C,os_surfa
e,F), lteq(F,0.68).[Rule 13℄ [Pos 
over = 60 Neg 
over = 2℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,C,[C,B℄,D),intro_noeud(A,B,[D,C,B℄,E), value(A,E,os_pente,F), eq(F,nulle),intro_noeud(A,B,[E,D,C,B℄,G), intro_noeud(A,B,[G,E,D,C,B℄,H),intro_noeud(A,B,[H,G,E,D,C,B℄,I), value(A,I,itk_pression,J),lteq(J,1379.0), value(A,I,os_mrt,K),gteq(K,3.5), value(A,I,os_surfa
e,L), lteq(L,0.52).[Rule 14℄ [Pos 
over = 70 Neg 
over = 6℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,C,[C,B℄,D), value(A,D,os_mais,E),eq(E,true), intro_noeud(A,D,[D,C,B℄,F), value(A,F,itk_pression,G), gteq(G,169.0).[theorie transfert_faible℄[Rule 1℄ [Pos 
over = 24 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-root(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,C,[C,B℄,D),value(A,D,os_dispositif_tampon,E), eq(E,false), intro_noeud(A,B,[D,C,B℄,F),intro_noeud(A,B,[F,D,C,B℄,G), intro_noeud(A,B,[G,F,D,C,B℄,H),intro_noeud(A,B,[H,G,F,D,C,B℄,I), value(A,I,os_mrt,J), lteq(J,3.125),value(A,I,os_pente,K), eq(K,forte), value(A,I,os_surfa
e,L), gteq(L,0.24),value(A,I,os_mais,M), eq(M,false).



Dé
ouverte de motifs d'arbres d'exutoires 123[Rule 2℄ [Pos 
over = 15 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_dispositif_tampon,D), eq(D,true),intro_noeud(A,B,[C,B℄,E), value(A,E,os_pente,F), eq(F,forte).[Rule 3℄ [Pos 
over = 46 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_surfa
e,D), lteq(D,0.52),value(A,C,os_mrt,E), lteq(E,3.125), intro_noeud(A,C,[C,B℄,F),intro_noeud(A,F,[F,C,B℄,G), intro_noeud(A,G,[G,F,C,B℄,H),intro_noeud(A,H,[H,G,F,C,B℄,I), value(A,I,os_pente,J), eq(J,forte).[Rule 4℄ [Pos 
over = 33 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mrt,D), lteq(D,13.25),value(A,C,os_surfa
e,E), gteq(E,0.68), intro_noeud(A,C,[C,B℄,F),intro_noeud(A,C,[F,C,B℄,G), intro_noeud(A,C,[G,F,C,B℄,H), value(A,H,os_pente,I),eq(I,forte).[Rule 5℄ [Pos 
over = 46 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mrt,D), lteq(D,3.125),value(A,C,os_pente,E), eq(E,forte), intro_noeud(A,C,[C,B℄,F),intro_noeud(A,C,[F,C,B℄,G), value(A,G,os_mais,H), eq(H,true).[Rule 6℄ [Pos 
over = 19 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,itk_pression,D), lteq(D,60.0),value(A,C,os_mrt,E), lteq(E,-0.25), intro_noeud(A,B,[C,B℄,F).[Rule 7℄ [Pos 
over = 34 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,C,[C,B℄,D),intro_noeud(A,D,[D,C,B℄,E), value(A,E,os_mrt,F), lteq(F,0.0),intro_noeud(A,E,[E,D,C,B℄,G), value(A,G,os_surfa
e,H), gteq(H,0.08).[Rule 8℄ [Pos 
over = 23 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mrt,D), lteq(D,0.875),intro_noeud(A,C,[C,B℄,E), intro_noeud(A,E,[E,C,B℄,F), intro_noeud(A,B,[F,E,C,B℄,G),intro_noeud(A,G,[G,F,E,C,B℄,H), value(A,H,os_surfa
e,I), gteq(I,0.24).[Rule 9℄ [Pos 
over = 17 Neg 
over = 2℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,os_mrt,C), lteq(C,6.25), value(A,B,os_pente,D),eq(D,nulle).[Rule 10℄ [Pos 
over = 18 Neg 
over = 3℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mrt,D), lteq(D,0.75),value(A,C,itk_pression,E), gteq(E,100.0), value(A,C,os_pente,F), eq(F,forte).[Rule 11℄ [Pos 
over = 55 Neg 
over = 5℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,C,[C,B℄,D), value(A,D,os_mrt,E),lteq(E,1.916667), intro_noeud(A,D,[D,C,B℄,F), intro_noeud(A,F,[F,D,C,B℄,G),intro_noeud(A,G,[G,F,D,C,B℄,H).[Rule 12℄ [Pos 
over = 66 Neg 
over = 5℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,C,[C,B℄,D), value(A,D,os_mrt,E),lteq(E,0.375), value(A,D,os_surfa
e,F), gteq(F,0.16).[Rule 13℄ [Pos 
over = 32 Neg 
over = 8℄transfert_faible(A) :-
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ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mrt,D), lteq(D,-0.625),value(A,C,itk_pression,E), lteq(E,59.0).[Rule 14℄ [Pos 
over = 56 Neg 
over = 11℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,C,[C,B℄,D),intro_noeud(A,D,[D,C,B℄,E), value(A,E,os_mrt,F), lteq(F,0.0),intro_noeud(A,E,[E,D,C,B℄,G), intro_noeud(A,B,[G,E,D,C,B℄,H),value(A,H,os_surfa
e,I), lteq(I,0.32).C.2 Dé
ouverte de règles attributs valeurNous donnons i
i l'ensemble des 33 motifs d'arbres d'exutoires résultant de l'appren-tissage exposé dans la se
tion 3.5.[theorie transfert_important℄IF agr_rapport_risque_fort > 0.50AND agr_surf_max_mais > 15400.00THEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=125 Neg 
over=0℄IF agr_pression > 218.50AND agr_surfa
e > 4600.00AND agr_rapport_surf_mais > 71.50AND agr_surf_max_mais > 3800.00AND agr_rapport_disp_tampon < 26.50AND agr_max_profondeur < 6.50THEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=105 Neg 
over=0℄IF 84000.00 < agr_surfa
e < 121800.00AND agr_surf_max_mais < 19800.00AND agr_max_profondeur > 5.50AND agr_topo_forme_largeur = uTHEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=39 Neg 
over=0℄IF agr_surfa
e < 73600.00AND agr_rapport_surf_mais < 72.00AND agr_surf_max_mais > 11000.00THEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=49 Neg 
over=0℄IF agr_surfa
e > 164800.00AND agr_rapport_surf_mais > 10.00AND agr_surf_max_mais > 6800.00THEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=91 Neg 
over=1℄IF agr_pression > 61.50AND agr_rapport_surf_mais > 53.50AND agr_rapport_disp_tampon < 16.50AND agr_topo_forme_denivele = plateTHEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=92 Neg 
over=0℄IF agr_surfa
e < 159400.00AND agr_surf_max_mais > 9800.00AND 0.50 < agr_rapport_disp_tampon < 5.50THEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=44 Neg 
over=0℄IF agr_surfa
e < 76000.00AND agr_rapport_surf_mais < 54.00AND 3800.00 < agr_surf_max_mais < 8200.00AND agr_topo_forme_largeur = vTHEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=22 Neg 
over=0℄IF agr_rapport_risque_fort > 10.00
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ouverte de règles attributs valeur 125AND agr_surfa
e > 37800.00AND agr_rapport_surf_mais > 12.00AND agr_surf_max_mais < 10600.00AND agr_max_profondeur < 4.50THEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=22 Neg 
over=0℄IF agr_rapport_surf_mais > 23.00AND agr_max_profondeur < 2.50AND agr_topo_forme_denivele = 
on
aveTHEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=16 Neg 
over=0℄IF agr_surfa
e < 42400.00AND agr_surf_max_mais < 8800.00AND agr_max_profondeur > 7.50AND agr_topo_forme_largeur = uTHEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=15 Neg 
over=0℄IF agr_surfa
e < 7200.00AND agr_rapport_surf_mais < 49.00AND 3.50 < agr_max_profondeur < 4.50AND agr_topo_forme_largeur = vTHEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=15 Neg 
over=1℄IF 54800.00 < agr_surfa
e < 124400.00AND agr_max_profondeur < 10.50AND agr_topo_forme_largeur = vTHEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=34 Neg 
over=4℄IF agr_pression < 453.50AND 15600.00 < agr_surfa
e < 51600.00AND 3400.00 < agr_surf_max_mais < 7400.00AND agr_max_profondeur > 2.50THEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=19 Neg 
over=6℄IF 7000.00 < agr_surfa
e < 21600.00AND agr_rapport_surf_mais < 42.00AND agr_rapport_disp_tampon < 2.50AND agr_max_profondeur > 2.50AND agr_topo_forme_denivele = plateTHEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=17 Neg 
over=6℄IF agr_rapport_prelevee < 90.50AND 1400.00 < agr_surfa
e < 5000.00AND 39.00 < agr_rapport_surf_mais < 87.00THEN obj_
lass = transfert_important [Pos 
over=17 Neg 
over=12℄[theorie transfert_faible℄IF 6200.00 < agr_surfa
e < 15800.00AND 4.50 < agr_max_profondeur < 7.50THEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=80℄IF agr_rapport_risque_fort < 93.50AND agr_surfa
e < 81000.00AND agr_rapport_surf_mais < 6.50AND agr_surf_max_mais < 1000.00AND agr_rapport_disp_tampon < 1.50THEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=1 Pos 
over=74℄IF agr_surfa
e > 1800.00AND 10.00 < agr_rapport_surf_mais < 39.50AND agr_topo_forme_largeur = iTHEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=54℄IF 5000.00 < agr_surfa
e < 28800.00



126 Annexe CAND agr_rapport_surf_mais > 26.50AND agr_surf_max_mais > 600.00AND agr_max_profondeur < 6.50AND agr_topo_forme_denivele = pentueTHEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=57℄IF agr_pression > 143.00AND 42200.00 < agr_surfa
e < 109400.00AND agr_rapport_surf_mais < 22.50AND agr_max_profondeur < 8.50AND agr_topo_forme_denivele = pentueAND agr_topo_forme_largeur = uTHEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=40℄IF agr_surfa
e < 84000.00AND agr_surf_max_mais < 5000.00AND agr_max_profondeur > 2.50AND agr_topo_forme_denivele = 
onvexeTHEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=38℄IF agr_pression > 28.00AND agr_rapport_prelevee < 93.50AND agr_surfa
e > 4400.00AND 8.50 < agr_rapport_surf_mais < 77.00AND agr_surf_max_mais < 3400.00AND 2.50 < agr_max_profondeur < 3.50THEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=31℄IF agr_pression < 83.00AND 1800.00 < agr_surfa
e < 6200.00AND agr_surf_max_mais < 2200.00AND agr_max_profondeur < 3.50THEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=42℄IF 31200.00 < agr_surfa
e < 53800.00AND agr_surf_max_mais < 3400.00AND agr_topo_forme_denivele = 
on
aveTHEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=36℄IF agr_pression < 5481.50AND agr_surfa
e > 27400.00AND 31.50 < agr_rapport_surf_mais < 35.50AND agr_surf_max_mais < 9600.00THEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=20℄IF agr_pression > 94.50AND agr_surf_max_mais < 4200.00AND agr_rapport_disp_tampon > 5.50THEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=26℄IF agr_pression < 181.50AND agr_rapport_risque_fort < 67.50AND 8.50 < agr_rapport_surf_mais < 38.50AND agr_surf_max_mais < 1600.00AND agr_topo_forme_denivele = pentueTHEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=2 Pos 
over=33℄IF 361.00 < agr_pression < 6263.00AND agr_rapport_risque_fort < 42.00AND agr_surfa
e > 121800.00AND agr_surf_max_mais < 13400.00AND agr_max_profondeur < 15.00THEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=20℄
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e < 67800.00AND agr_rapport_surf_mais < 50.50AND 1800.00 < agr_surf_max_mais < 3400.00AND agr_topo_forme_denivele = plateTHEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=0 Pos 
over=21℄IF agr_pression < 18517.50AND 73600.00 < agr_surfa
e < 105200.00AND 24.50 < agr_rapport_surf_mais < 60.50AND agr_surf_max_mais < 29000.00THEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=4 Pos 
over=16℄IF agr_rapport_prelevee > 65.50AND 35.50 < agr_rapport_surf_mais < 67.50AND agr_max_profondeur < 3.50THEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=9 Pos 
over=25℄IF agr_pression < 2883.00AND 23000.00 < agr_surfa
e < 67800.00AND 6.50 < agr_rapport_surf_mais < 51.50AND 2400.00 < agr_surf_max_mais < 9600.00AND agr_max_profondeur > 5.50THEN obj_
lass = transfert_faible [Neg 
over=4 Pos 
over=33℄C.3 Règles résultant de la 
ombinaison des deux appren-tissagesNous donnons i
i l'ensemble des 34 motifs d'arbres d'exutoires résultant de l'appren-tissage exposé dans la se
tion 3.6.[theorie transfert_important℄[Rule 1℄ [Pos 
over = 95 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mais,D), eq(D,true),intro_noeud(A,C,[C,B℄,E), intro_noeud(A,C,[E,C,B℄,F), intro_noeud(A,C,[F,E,C,B℄,G),value(A,G,agr_topo_forme_denivele,H), eq(H,plate).[Rule 2℄ [Pos 
over = 78 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,itk_pression,C), lteq(C,2384.0),value(A,B,agr_rapport_disp_tampon,D), lteq(D,24.0).[Rule 3℄ [Pos 
over = 56 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,agr_topo_forme_largeur,D), eq(D,v),value(A,C,agr_surf_max_mais,E), gteq(E,12400.0).[Rule 4℄ [Pos 
over = 122 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_surf_max_mais,C), gteq(C,15600.0),value(A,B,agr_rapport_risque_fort,D), gteq(D,2.0).[Rule 5℄ [Pos 
over = 74 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_rapport_disp_tampon,C), lteq(C,6.0),value(A,B,agr_rapport_surf_mais,D), gteq(D,83.0), value(A,B,agr_max_profondeur,E),lteq(E,5.0).[Rule 6℄ [Pos 
over = 58 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,os_dispositif_tampon,C), eq(C,true),



128 Annexe Cvalue(A,B,agr_surf_max_mais,D), gteq(D,10000.0), value(A,B,agr_rapport_disp_tampon,E),lteq(E,21.0).[Rule 7℄ [Pos 
over = 55 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mrt,D), gteq(D,51.25),intro_noeud(A,C,[C,B℄,E), intro_noeud(A,E,[E,C,B℄,F), intro_noeud(A,F,[F,E,C,B℄,G),intro_noeud(A,F,[G,F,E,C,B℄,H), intro_noeud(A,F,[H,G,F,E,C,B℄,I),value(A,I,agr_topo_forme_largeur,J), eq(J,i).[Rule 8℄ [Pos 
over = 42 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,agr_topo_forme_denivele,D),eq(D,plate), intro_noeud(A,C,[C,B℄,E), intro_noeud(A,C,[E,C,B℄,F),intro_noeud(A,B,[F,E,C,B℄,G), value(A,G,itk_type,H),eq(H,tout_en_post), value(A,G,os_pente,I), eq(I,nulle).[Rule 9℄ [Pos 
over = 37 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,agr_rapport_surf_mais,D), lteq(D,2.0),intro_noeud(A,C,[C,B℄,E), intro_noeud(A,B,[E,C,B℄,F), intro_noeud(A,B,[F,E,C,B℄,G),value(A,G,os_mais,H), eq(H,true), value(A,G,os_surfa
e,I), gteq(I,0.12),value(A,G,os_mrt,J), lteq(J,5.625), value(A,G,agr_max_profondeur,K), lteq(K,2.0).[Rule 10℄ [Pos 
over = 69 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mais,D), eq(D,true),intro_noeud(A,B,[C,B℄,E), value(A,E,os_mrt,F), gteq(F,16.5), value(A,E,agr_surfa
e,G),lteq(G,19200.0).[Rule 11℄ [Pos 
over = 16 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_topo_forme_largeur,C), eq(C,v), value(A,B,os_pente,D),eq(D,nulle), value(A,B,os_mrt,E), lteq(E,9.75), value(A,B,agr_rapport_surf_mais,F),gteq(F,25.0), value(A,B,os_surfa
e,G), gteq(G,0.2).[Rule 12℄ [Pos 
over = 62 Neg 
over = 0℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,C,[C,B℄,D),intro_noeud(A,D,[D,C,B℄,E), intro_noeud(A,E,[E,D,C,B℄,F),intro_noeud(A,E,[F,E,D,C,B℄,G), intro_noeud(A,C,[G,F,E,D,C,B℄,H),value(A,H,agr_surf_max_mais,I), gteq(I,4400.0), value(A,H,agr_pression,J),lteq(J,1562.0), value(A,H,os_surfa
e,K), lteq(K,0.68).[Rule 13℄ [Pos 
over = 16 Neg 
over = 4℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_surfa
e,C), lteq(C,1600.0), value(A,B,os_mrt,D),gteq(D,-0.5), value(A,B,agr_rapport_risque_faible,E), gteq(E,31.0),value(A,B,agr_pression,F), gteq(F,14.0).[Rule 14℄ [Pos 
over = 62 Neg 
over = 2℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_dispositif_tampon,D), eq(D,false),intro_noeud(A,C,[C,B℄,E), intro_noeud(A,E,[E,C,B℄,F), intro_noeud(A,F,[F,E,C,B℄,G),intro_noeud(A,G,[G,F,E,C,B℄,H), intro_noeud(A,G,[H,G,F,E,C,B℄,I),value(A,I,agr_surfa
e,J), gteq(J,7600.0), value(A,I,agr_rapport_surf_mais,K),lteq(K,48.0), value(A,I,agr_max_profondeur,L), lteq(L,5.0), value(A,I,os_mrt,M),lteq(M,17.125).[Rule 15℄ [Pos 
over = 49 Neg 
over = 1℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), intro_noeud(A,C,[C,B℄,D), value(A,D,os_pente,E),eq(E,nulle), intro_noeud(A,C,[D,C,B℄,F), intro_noeud(A,C,[F,D,C,B℄,G),
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ombinaison des deux apprentissages 129value(A,G,os_mrt,H), lteq(H,1.75), intro_noeud(A,B,[G,F,D,C,B℄,I),value(A,I,os_surfa
e,J), gteq(J,0.4).[Rule 16℄ [Pos 
over = 22 Neg 
over = 2℄transfert_important(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_topo_forme_largeur,C), eq(C,v),value(A,B,agr_rapport_disp_tampon,D), lteq(D,0.0), value(A,B,os_pente,E),eq(E,nulle), value(A,B,agr_max_profondeur,F), lteq(F,6.0),value(A,B,agr_rapport_surf_mais,G), gteq(G,24.0), value(A,B,os_mrt,H), gteq(H,22.75).[theorie transfert_faible℄[Rule 1℄ [Pos 
over = 23 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_topo_forme_denivele,C), eq(C,plate),value(A,B,agr_surfa
e,D), lteq(D,3600.0), value(A,B,agr_surf_max_mais,E),lteq(E,800.0).[Rule 2℄ [Pos 
over = 17 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_rapport_disp_tampon,C), gteq(C,28.0).[Rule 3℄ [Pos 
over = 21 Neg 
over = 1℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,agr_rapport_surf_mais,D),gteq(D,100.0), intro_noeud(A,B,[C,B℄,E), value(A,E,os_mrt,F), lteq(F,-0.5625).[Rule 4℄ [Pos 
over = 18 Neg 
over = 1℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,agr_rapport_disp_tampon,D),gteq(D,6.0), value(A,C,agr_rapport_surf_mais,E), lteq(E,61.0).[Rule 5℄ [Pos 
over = 17 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,os_mrt,C), lteq(C,9.214286), value(A,B,os_surfa
e,D),gteq(D,1.08), value(A,B,agr_rapport_prelevee,E), gteq(E,61.0).[Rule 6℄ [Pos 
over = 39 Neg 
over = 2℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_topo_forme_denivele,C), eq(C,plate), value(A,B,os_mrt,D),lteq(D,6.125), value(A,B,agr_rapport_surf_mais,E), lteq(E,53.0).[Rule 7℄ [Pos 
over = 43 Neg 
over = 6℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_topo_forme_largeur,C), eq(C,v),value(A,B,agr_rapport_surf_mais,D), lteq(D,18.0), value(A,B,os_surfa
e,E),gteq(E,0.36).[Rule 8℄ [Pos 
over = 78 Neg 
over = 9℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,os_mrt,C), lteq(C,9.214286), value(A,B,agr_pression,D),lteq(D,922.0), value(A,B,os_surfa
e,E), gteq(E,0.44).[Rule 9℄ [Pos 
over = 55 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,os_mrt,D), lteq(D,3.125),intro_noeud(A,C,[C,B℄,E), intro_noeud(A,E,[E,C,B℄,F), intro_noeud(A,F,[F,E,C,B℄,G),intro_noeud(A,G,[G,F,E,C,B℄,H), value(A,H,agr_topo_forme_denivele,I), eq(I,pentue).[Rule 10℄ [Pos 
over = 97 Neg 
over = 1℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,os_mrt,C), lteq(C,3.722222),value(A,B,agr_rapport_surf_mais,D), lteq(D,22.0), value(A,B,agr_surfa
e,E),lteq(E,21600.0).[Rule 11℄ [Pos 
over = 23 Neg 
over = 0℄



130 Annexe Ctransfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,os_mrt,C), lteq(C,-0.5), value(A,B,agr_rapport_surf_mais,D),lteq(D,69.0), value(A,B,agr_surfa
e,E), gteq(E,3200.0).[Rule 12℄ [Pos 
over = 19 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_pression,C), lteq(C,113.0), value(A,B,os_pente,D),eq(D,nulle), value(A,B,os_mrt,E), gteq(E,20.25), value(A,B,agr_topo_forme_largeur,F),eq(F,u).[Rule 13℄ [Pos 
over = 35 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_surfa
e,C), lteq(C,16000.0), value(A,B,os_mrt,D),lteq(D,9.0), value(A,B,os_surfa
e,E), gteq(E,0.32), value(A,B,os_pente,F),eq(F,forte).[Rule 14℄ [Pos 
over = 18 Neg 
over = 0℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), intro_noeud(A,B,[B℄,C), value(A,C,agr_surfa
e,D), lteq(D,19200.0),intro_noeud(A,C,[C,B℄,E), value(A,E,agr_surf_max_mais,F), gteq(F,6400.0),value(A,E,agr_topo_forme_denivele,G), eq(G,pentue).[Rule 15℄ [Pos 
over = 38 Neg 
over = 1℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_topo_forme_largeur,C), eq(C,v),value(A,B,agr_surf_max_mais,D), lteq(D,1600.0), value(A,B,os_mrt,E), lteq(E,8.375),value(A,B,agr_rapport_surf_mais,F), gteq(F,20.0).[Rule 16℄ [Pos 
over = 29 Neg 
over = 4℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_rapport_risque_faible,C), gteq(C,100.0),value(A,B,agr_pression,D), lteq(D,54.0), value(A,B,os_mrt,E), lteq(E,6.25),value(A,B,agr_topo_forme_largeur,F), eq(F,i).[Rule 17℄ [Pos 
over = 15 Neg 
over = 5℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_rapport_risque_fort,C), lteq(C,0.0), value(A,B,os_mais,D),eq(D,false), value(A,B,os_mrt,E), gteq(E,57.599998), value(A,B,agr_surf_max_mais,F),lteq(F,13600.0).[Rule 18℄ [Pos 
over = 28 Neg 
over = 7℄transfert_faible(A) :-ra
ine(A,B), value(A,B,agr_surf_max_mais,C), lteq(C,4800.0), value(A,B,os_mais,D),eq(D,false), value(A,B,os_mrt,E), gteq(E,11.892858), value(A,B,agr_pression,F),gteq(F,562.0).
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RésuméL'analyse des résultats de simulation d'un modèle représentant le fon
tionnementd'un système environnemental est souvent di�
ile en raison du grand nombre de va-riables d'entrées et de la 
omplexité des intera
tions entre pro
essus modélisés.Nous proposons d'analyser les résultats par des te
hniques d'apprentissage symbo-lique a�n de produire des règles de 
lassi�
ation utilisables pour l'aide à la dé
ision.Deux appro
hes pour l'apprentissage de règles sont proposées et 
omparées. Dans notre
ontexte, les objets à analyser sont des arbres dont les n÷uds sont dé
rits par desattributs. La première appro
he génère des motifs d'arbres en utilisant la Programma-tion Logique Indu
tive. La se
onde appro
he synthétise l'information 
ontenue dans lesarbres et induit des règles attribut-valeur.Nous avons développé également un système d'aide à la dé
ision qui suggère, àpartir des règles induites, des a
tions permettant d'améliorer une situation proposéepar l'utilisateur.Ces 
ontributions sont motivées par le projet SACADEAU qui a pour obje
tif dedévelopper un système d'aide à la gestion des a
tivités agri
oles et des aménagements surun bassin versant. Ce système s'appuie sur un modèle de simulation qui 
ouple un modèlesimulant le transfert de pesti
ides et un modèle simulant les pratiques agri
oles liées àl'appli
ation de pesti
ides. La stru
ture spatiale du bassin versant est représentée parun ensemble d'arbres d'exutoires alimentant le réseau hydrographique. Les te
hniquesd'apprentissage proposées ont été expérimentées et 
omparées sur les données de 
etteappli
ation, puis intégrées dans un outil de visualisation.Abstra
tOne often �nds it di�
ult to analyze the results of a simulation model that representsthe behavior of an environmental system. This is due to the large number of inputvariables and the 
omplexity of intera
tions between the simulated pro
esses.We have proposed to use symboli
 learning te
hniques in order to perform thisanalyze, the goal of whi
h is to learn 
lassi�
ation rules for de
ision support. Two rule-learning methods have been developed and 
ompared. In our 
ontext, the obje
ts tobe analyzed are tree stru
tures, the nodes of whi
h are labelled by attributes. The �rstmethod, based on Indu
tive Logi
 Programming, generates tree patterns ; the se
ondmethod synthesizes the information 
ontained in the tree and indu
es attribute-valuerules.Afterwards, we have developed a system whi
h, from indu
ed rules, suggests a
tionsso that a situation proposed by a user 
an be improved.These 
ontributions have been motivated by the SACADEAU proje
t, devoted todevelop a de
ision support system for the management of 
at
hment areas. The proje
trelies on a model that 
ombines a model of farming pra
ti
es with a model of pesti
idestransfer. The spatial stru
ture of the 
at
hment area is de�ned as a set of plot outlet treesfeeding the stream. The proposed learning te
hniques have been tested and 
omparedon this appli
ation, before having been in
orporated into a visualization tool.


