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RESUME Dansles Sciencedsle la vie, les connaissancegque I'on veut
représenteret traiter sont complexes.En systématique,discipline
scientifique dont I'un des buts estdicrire et d’étudier la diversitédes
étresvivants, les descriptionsd’especeset de spécimensont le plus
souventstructuréesyariables,erronéesgtc.. Du point de vue formel,
les objets symboliqueqobjets de synthesepermettentde représenter
ces connaissancesur l'observable (modeéle descriptif) et 'observé
(instances du modéle). Néanmoins, I'analyseeaiobjetssymboliques
doit étre suffisamment « intelligente » pour tesomptede la structure
de cesdescriptions.Dans cet article, nousprésentonsin algorithmede
classification et d'identification d’especes s'appuyant sur la
connaissancelu modeledescriptif. Une applicationsur les coraux du
genre Pocillopora nous sert d’illustration.
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1.Introduction

Dans laplupartdesapplicationsen sciencegle la vie, les données
traiter sont plus complexes que celles que I'on tralaresles domaines
industriels.Par exemple,les variablesou attributs utilisés sont plus
nombreuxet de typesplus variés(taxonomiesjntervallesnumeériques,
nominaux multi-valués exprimant la variation ou I'imprécisiett,.). La
prise en compte da structurationdesconnaissancesn biologie [DAL
80], [ALL 84] estun progresqui permetde prendreen chargeune
guantité de connaissances de fddites “de bon sens”)utiles pour sai-
sir, géreret traiter les donnéecomplexesde maniereplus cohérenteet
efficace.

Nous présentons un algorithme de classificagitdiidentification de
donnéesstructuréegreé-classifieedonctionnantsur le principe de la
discrimination (arbres de décision). L'algorithme est dirigé par les
connaissancesle base: il permeta la fois de tenir compte des
dépendancesntreles caractéreslu domaine(attributsinapplicables)et
donc de gérer la cohéreneetreles questiongposéesa l'utilisateur lors
de la consultationmaisaussid’opérera une réductiondu nombre de
caracteres &esterpour la mesuredu gain d’'information en fonction du
contexte d’'observation (composant observé présent).

2.Les connaissances de base

Afin de tenir comptede cette structurationdes connaissances)ous
avons introduit la notion de modéle descriptif [LE R 8égcla miseen
place de différenteslogiquesdescriptives. (dé)composition,point de
vue, spécialisation,itération (multi-instanciation), conditions contex-
tuelles. Le modéle descriptibnstituele niveausémantiquele la repré-
sentation des connaissances (Fig. 1). Il définit tout cesfabservable
pour le domaine d’étude. Il se présentesous forme d’'un schéma



structuréde tous les objets, attributs et valeurspossiblesdu domaine
(Pocillopora), ce dernier constituant la racine danire de description
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Figure 1. Une partie du modéle descriptif des Pocillopora

Les nceudsde l'arbre correspondenaux composantsobservables.
Chacun d’eux est décrit a I'aide de caractéres ou attiijpoés, pouvant
admettre des valeurs symboliques, numériques, uniques, multiples
(variables), ordonnées, structurées ou imprécises. Sur la figoneng,
visualiseque les valeursnominalesde I'attribut distributiondes calices
des verrues.

Certains composantscomme “calices des verrues” peuvent étre
absents(signalé par un signe négatif). La présenced’autres objets
commeles septesja muraille dépendde la présencealu premier : cette
connaissanceale fond (régle d’inapplicabilité) va étre exploitée dans
notre algorithme de traitement inductif des données structurées.

2.Les connaissances instanciées

Les descriptionsobservéesontdesinstanceslu modéledescriptif.
Le niveauformel de cette représentatiorest celui des objets symboli-
gues, plus précisément celui des objets de synthése [DID 93].

3.Les connaissances dérivées

Pourla classification, un arbrede décisionestconstruit.A partir
des descriptions(représentatioren extension)une méthodeinductive
fondéesur la mesured’entropie et du gain d’information [SHA 49],
[QUI 86] fabrique une caractérisation de ces clapaesn ensemblede
regles.Chaquechemindepuisla racine vers les feuilles de I'arbre de
décision est une regle de classification (également apjiatf@ose.

Pourl'identification , le seul chemin déarbre de décisioncorres-
pondantau cas a identifier est construit. Etant donné un ensemble
d’exemples(descriptionspré-classifiées)a méthodeextrait dynami-



guement le critere le plus efficace (selon la mesure du gain
d’'information) a partir d’'une liste ordonnéede tests,celaapreschaque
réponse de l'utilisateur. Les cas compatibles seteinusen fonction de
cette réponse. Si elle est inconnue, le second test leiptrsninantest
proposé a l'utilisateur, et ainsi de suite [CON 94].

4. Algorithme de construction d’'un arbre de décision

Soient E Q = {w,, ...,w }, ens. des exemples observes,

M ={N, Y}, ens. des composants et des attributs observables,

N ={N,, ..., N} ensemble des noms des composants structurés,
Y ={Y,, ..., Y} ensemble des attributs dépendants de N.

ArbreDécision (E, M)
Y = SélectionnerAttributs (racine(M))
ConstruireArbre(E, Y)

fin ArbreDécision

SélectionnerAttributs (r)

Y= 0O
si (absencePossible(r) = “oui”) Y' = Y’ O {exist(r)}
sinon

Y=V O Att(r) /1 attributs de r

pour tout n ¢ Ofils(r)

SélectionnerAttributs (n ‘)
fin pour

fin si
retourner Y’
fin SélectionnerAttributs

ConstruireArbre (E, Y)
si critereArrét(E, Y) alors CréerFeuille(E)

sinon
A = meilleurTest(E, Y) [l A =y(n)
d; = construireNoeud(A)
Y = filtrerAttribut(A) /1 selon type de A
partition(d ) =R(E)
/Il RRE) : 0O wOJE Aw =V, = wOE
pour chaque E ; O partition(d D)
créerBranche(v ;)
si (A = exist(n)) O(v ; ="“oui"))
Y = SélectionnerAttributs(n)
fin si
ConstruireArbre(E i Y)
fin pour
fin si

fin ConstruireArbre

La partie originale de I'algorithme est celle de sélection des attributs :

1) L’arbre de description est parcouru en profondeur depuis la racine,
composant par composant. Si 'un d'qaeutétre absent dans feodele
descriptif (cf. symboles négatifs sur la fig. 1), alors on va génétestle
sur I'existence de ce composant (réponse oui ou non) et le diatsla
liste des candidats éligibleEnsuite,on ne va pasparcourirle sous-ar-
bre dépendant de la présenceedeomposantle maniérea ne disposer
que des attributs pertinentspour l'identification. Par exemple,le test
“existence(calicesdesverrues)= oui [0 non” est généréet tous les
attributs du sous-arbre ne sont pas sélectionnés dans la liste.

2) Parcontre,si le composanesttoujoursprésent(pasde symbole
négatif), sesattributssontrajoutésa la liste destestscandidatspour la



mesurede leur pouvoir de discrimination (les questionsposéesseront
donc toujours cohérentes).

3) Lors de la procédured’identification, si le test d’existenced’un
composant est choisi comme « le meilleuetgque I'utilisateur répond
gu’il estréellemenprésent, alors les attribui@pendantsle la présence
de cetobjet sontrecherchéslansl’arbre de descriptionselon la procé-
dure 111 avec comme racine le composant observé par I'utilisateur.

5.Conclusion

L’algorithme proposéillustre la techniqueutilisée pour exploiter la
connaissancdu modeledescriptif, en tenantcompte des dépendances
entrecomposantsD’autresaspectde la connaissancdu domaine,tel
gue le colt d’observationou la pertinencedes caractéregutilisés par
exemple dans MAKEY [VIG 91]) peuvent étre utilisés, de mémdegie
taxonomiegde valeursexplicitéesdansle modéledescriptif.L'arbre de
décision ainsi construit est utilisé pour classifierdspecespu bien est
géenérédynamiguemenin cours de consultationpour l'identification
d’'un nouveaucas. Cette procédurede discriminationest originale par
rapporta d’autres algorithmesdéveloppéscomme par exempledans
KATE [MAN 93] : ce derniertravaille a partir d’'un tableaude données
non structuréeset génere dynamiquementes tests d’existence des
composants partir de I'apparition d’'une valeur inapplicablepour un
attribut de ce composant dans la colodndableau.Notre approcheest
plus intéressantal’un point de vue sémantiquecar elle assureque
I'inapplicabilité d’'unevaleurd’un attribut dépendde I'absencepossible
d’'un composant et non l'inverse.
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