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RÉSUMÉ. Cet article présente un prototype de raisonnement à partir de cas développé dans le
cadre d’une application en agronomie, pour prévoir l’implantation dans les exploitations agri-
coles d’une nouvelle culture énergétique, le miscanthus. Des enquêtes ont été réalisées pour ac-
céder au mode de décision des agriculteurs. Néanmoins, peu d’expériences étaient disponibles
pour construire ce modèle, ce qui nous a conduits à intégrer des variantes dans le module de
raisonnement, permettant ainsi des usages différents. Nous présentons quelques résultats expé-
rimentaux, puis discutons du modèle et de ses usages.

ABSTRACT. This article describes a prototype of case-based reasoning, built for the agronomical
domain. Its aim is to forecast the location of a new energy crop, the miscanthus. Interviews were
conducted with farmers in order to know how they make their decisions. Nevertheless, few ex-
periences were available for building this model, and we therefore introduced variations in the
reasoning modules, for allowing various uses. Experimental results are presented. The model
and its possible uses are then discussed.
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1. Introduction

Parmi les modèles à base de connaissances, le raisonnement à partir de cas (RÀPC),
introduit par (Riesbeck, Schank, 1989), permet d’appréhender des domaines où les
connaissances générales sont mal formalisées et où l’expertise repose majoritairement
sur l’expérience. Parmi ces domaines on peut citer la médecine, la chimie, l’ingénierie,
la prévention des risques ou encore, plus prosaïquement, la cuisine, où des systèmes à
partir de cas ont pu être développés avec succès (voir par exemple (Hammond, 1990 ;
Herbeaux, Mille, 1999 ; Avesani et al., 2000)). Classiquement le RÀPC est vu comme
un mode de résolution de problèmes s’appuyant sur la réutilisation de solutions de
problèmes déjà résolus. Un cas est la représentation d’un épisode de résolution de
problème : il encode un problème et une solution de ce problème ainsi que des in-
formations sur les liens entre ce problème et cette solution. L’ensemble des cas d’un
système de RÀPC est regroupé dans une base de cas et un cas de cette base est appelé
cas source (dont la partie problème est appelée problème source).

Raisonner à partir de cas, c’est résoudre un problème, appelé problème cible, en
s’appuyant sur la base de cas et sur des connaissances du domaine d’application. Ce
raisonnement s’effectue en deux étapes principales, la remémoration et l’adaptation.
La remémoration consiste à sélectionner un cas source jugé « similaire » au problème
cible. L’adaptation utilise le cas source remémoré pour résoudre le problème cible,
souvent en modifiant la solution associée au cas source et en s’appuyant sur la dif-
férence entre le problème source et le problème cible. Cependant, dans certains do-
maines, le modèle générique de cas, problème-solution, exigeant une forme fixe aussi
bien pour la partie problème que pour la partie solution, n’est pas directement opé-
rationnel. Il faut alors introduire une étape d’élaboration du problème cible, comme
présenté par (Fuchs et al., 2006), permettant de reformuler les choses afin de pouvoir
mobiliser les connaissances effectivement disponibles pour l’adaptation d’une solu-
tion existante.

La construction d’un système de RÀPC nécessite un travail préalable de modéli-
sation de connaissances. Cette étape peut souvent s’appuyer sur des documents plus
ou moins normalisés, comme un dossier patient, ou une recette de cuisine (voir des
exemples dans (Brüninghaus, Ashley, 2001)). Les techniques de fouille de données
ou d’analyse de textes peuvent alors être employées (Adeyanju et al., 2009 ; Dufour-
Lussier et al., 2014). Toutefois, dans de nombreuses applications du RÀPC, la défini-
tion et la modélisation des cas et des connaissances nécessaires aux étapes de remé-
moration et d’adaptation requièrent un long travail d’analyse commun entre experts du
domaine et informaticiens (voir par exemple l’expérience relatée par (Le Ber, Bras-
sac, 2008)). La notion de cas ne s’applique alors pas de la même façon, mais garde
sa pertinence si on considère que l’on cherche à expliquer une situation à partir de
l’explication trouvée dans une situation similaire : il s’agit d’une approche formalisée
par (Riesbeck, Schank, 1989) et qui permet de prendre en compte des domaines en
cours d’exploration, comme le domaine qui nous préoccupe ici, ou relevant de l’argu-
mentation, comme en jurisprudence (Bain, 1989) ou en enseignement (Burke, Kass,
1996).
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Le domaine qui nous préoccupe ici est le domaine agronomique, dans une situation
où même l’expérience est rare, puisqu’il s’agit de l’introduction dans des exploitations
agricoles d’une nouvelle culture, le miscanthus, pour laquelle il n’existe pas encore de
référentiel agronomique. Nous avons développé une démarche et un outil de RÀPC
qui s’appliquent donc à une expérience en construction. Les questions à résoudre sont :
quel est le processus de décision qui conduit un agriculteur à implanter du miscanthus
dans une parcelle ? ce processus est-il généralisable ou adaptable pour prévoir ce que
fera un autre agriculteur sur une autre parcelle ? Pour répondre à ces questions, un
prototype, dénommé SAMM 1, a été réalisé et expérimenté en exploitant les connais-
sances collectées à partir d’enquêtes menées en Bourgogne, dans une zone où l’exploi-
tation du miscanthus s’est développée il y a peu, sous l’impulsion d’une coopérative
(Martin, 2014). Ces connaissances sont de deux types, d’une part des connaissances
sur les caractéristiques des parcelles et, d’autre part, des explications données par les
agriculteurs sur les raisons de leur choix d’implanter ou non du miscanthus dans une
parcelle. Le choix du raisonnement à partir de cas est le pendant d’une approche par
apprentissage automatique, expérimentée par ailleurs (Rizzo et al., 2014) ; le RÀPC
permet, à notre sens, de mieux explorer les modes de raisonnement et les critères de
choix des agriculteurs (Martin, Le Ber, 2013). L’utilisateur ou utilisatrice final visé
est un décideur, en charge d’une coopérative agricole ou d’une unité de production
de chaleur, qui, dans un cadre prospectif, voudrait estimer la capacité d’un territoire à
produire du miscanthus en tenant compte des critères propres aux agriculteurs.

Des versions préliminaires ou plus concises de ce travail on été présentées dans
(Le Ber et al., 2015 ; 2017). Nous le décrivons ici de façon détaillée à la fois sous les
aspects applicatifs, concernant les connaissances et données agronomiques, et sous les
aspects informatiques, concernant le modèle construit et les expérimentations menées.
Le plan de l’article est le suivant : après un état de l’art (section 2), nous exposons la
problématique agronomique et la procédure d’acquisition de connaissances mise en
place (section 3) ; nous détaillons ensuite le modèle SAMM (section 4) et en donnons
une évaluation (section 5), puis en discutons (section 6) avant de conclure.

2. Travaux connexes

Notre travail s’inscrit dans les travaux liant intelligence artificielle et agronomie
(Guyet et al., 2013). Plus précisément, il s’inspire des travaux de (Osty et al., 2008)
qui ont discuté de l’intérêt du RÀPC comme outil de modélisation pour l’agronomie
des territoires (Benoît et al., 2012). Cette discussion s’appuyait sur une expérience de
développement d’un système pour l’analyse et la comparaison d’enquêtes en exploi-
tations (Le Ber et al., 2003). Ce système utilisait des graphes conceptuels, dont les
sommets et les arêtes sont étiquetés, pour représenter l’organisation spatiale de terri-
toires agricoles. Le raisonnement combinait la classification hiérarchique au sens des
logiques de description et la composition de relations spatiales qualitatives. Plus lar-

1. Pour Spatial Allocation Modelling of Miscanthus.
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gement, il existe de nombreux systèmes liant RÀPC et sciences environnementales,
la plupart adoptant des approches très numériques, proches de méthodes d’apprentis-
sage. On citera en particulier (Du et al., 2012), qui intègrent des relations spatiales
entre voisins pour mesurer la similarité entre parcelles et prédire leur occupation du
sol (bâti, forêt ou culture). Des travaux plus anciens avaient déjà utilisé le RÀPC pour
l’analyse de données géographiques, par exemple pour la classification des sols (Holt,
Benwell, 1996).

Dans les travaux fondés sur des approches numériques, il est peu fait mention des
connaissances mises en jeu par les acteurs, comme nous avons entrepris de le faire
ici. Le système décrit par (Le Ber et al., 2003) se fondait sur des connaissances d’ac-
teurs préformalisées par des chercheurs. (Girard et al., 2001) ont pris en compte des
connaissances d’acteurs dans une approche de modélisation proche du RÀPC, mais
sans aller au développement d’un système, du fait de la complexité des formes de
connaissances à modéliser (conduites de troupeaux ovins). De fait, les systèmes incor-
porant explicitement des expériences d’acteurs afin de les partager, comme celui décrit
par (Bosch et al., 1997) sur les rangeland neo-zélandais, sont rares. Citons encore les
travaux autour du système CARMA pour le diagnostic et le traitement d’invasions de
ravageurs des cultures (Hastings et al., 2010), qui adapte des modèles établis sur des
connaissances expertes, et a pu être généralisé à plusieurs états américains.

Le travail présenté ici s’inscrit dans une situation d’utilisation de l’expérience,
proche du Explanation Based Reasoning (Schank et al., 1994). L’approche d’un rai-
sonnement analogique fondé sur les explications est bien documenté dans la litté-
rature avec plusieurs synthèses toutes produites dans les années 2004-2005. (Roth-
Berghofer, 2004) reprend les fondements de la notion d’explication aussi bien au
niveau philosophique que dans le cadre d’un système à base de connaissances. Il
distingue les explications cherchant à répondre aux questions suivantes : quel est le
concept (qui intervient dans la décision) ? quelle est la justification d’un fait ? comment
une décision s’est-elle mise en place? dans quel but telle décision a-t-elle été produite ?
quel est le contexte cognitif de telle décision ? Les auteurs énumèrent quelques bonnes
propriétés de bonnes décisions : fidélité, suffisance, facilité d’élaboration, efficience.
Dans une autre synthèse, (Sørmo et al., 2005) s’intéressent spécifiquement à la ca-
pacité d’un système à base de connaissances à fournir les explications permettant à
un utilisateur ou une utilisatrice de s’approprier le raisonnement et ses conclusions.
Le RÀPC se prête particulièrement bien à cet exercice en gardant explicitement les
explications spécifiques à chaque cas. Un cas, exprimé dans le registre de l’utilisateur,
avec des explications faisant appel à des concepts partagés, peut être plus facilement
réutilisé pour en résoudre un autre tout en fournissant les clés de compréhension du
domaine. L’ouvrage préfacé par (Leake, McSherry, 2005) reprend ces différentes fa-
çons de considérer, représenter et raisonner sur les explications.
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3. Problématique

3.1. Le miscanthus, une culture énergétique pérenne

Le Miscanthus x giganteus – dit miscanthus – est une plante herbacée originaire
d’Asie, de grande taille (voir figure 1), cultivée en France depuis 2006 (Schnitzler,
2011). Cette plante est pérenne, elle est cultivée pendant 15 à 20 ans sur une même
parcelle et peut produire une biomasse importante tout au long de cette période. Elle
est cultivée pour des usages exclusivement non alimentaires : sa biomasse est utili-
sée comme écomatériau, comme combustible pour produire de la chaleur et pour le
paillage.

Figure 1. Vue d’une parcelle de miscanthus

L’extension de l’implantation du miscanthus en France est importante et peut
constituer une tendance lourde au vue de l’intérêt récent des dirigeants politiques. Cet
intérêt s’explique en partie par son potentiel pressenti en termes de bilan énergétique et
de bilan environnemental : le miscanthus nécessite peu d’apports, fertilisants ou pro-
duits de traitement, et peu d’interventions de l’agriculteur. En revanche le miscanthus
a des exigences en matière de substrat, il se développe préférentiellement dans les sols
profonds et humides et peut se trouver en concurrence avec d’autres cultures, comme
le maïs. Sa pérennité a deux conséquences : les choix effectués par l’agriculteur l’en-
gagent pour de nombreuses années, d’où une réflexion attentive avant l’implantation ;
la conduite de la parcelle est alors durablement simplifiée, le miscanthus ne néces-
sitant après son implantation qu’une récolte annuelle de la biomasse séchée sur pied
en fin d’hiver. Ainsi, modéliser la localisation du miscanthus dans les territoires per-
met d’identifier et d’anticiper les risques d’une concurrence d’usage des sols et plus
globalement de la réorganisation des territoires, en cas de forte demande énergétique.

Les connaissances sur les processus d’allocation du miscanthus sont encore peu
nombreuses. Les travaux existants portent principalement sur les facteurs d’adoption
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du miscanthus dans les exploitations agricoles, en particulier sur les facteurs écono-
miques. Plus récemment d’autres facteurs ont été étudiés, comme la taille de l’exploi-
tation agricole, le capital humain (âge, éducation, valeurs morales et sociales), les con-
traintes techniques ou en ressources, l’accès à l’information et la confiance (Bocquého,
2012). Or modéliser la localisation du miscanthus requiert de prendre en compte les
choix des agriculteurs et de coupler des variables biophysiques et humaines. Il est
nécessaire pour cela de recueillir et d’analyser un grand nombre de données et d’in-
formations plus ou moins complexes, en exploitant des sources de données et des
enquêtes auprès des exploitants concernés.

3.2. Des enquêtes pour collecter les connaissances

Des enquêtes ont été réalisées en 2011 puis renouvelées l’année suivante auprès
de treize exploitations agricoles dans une zone d’implantation du miscanthus, en Côte
d’Or (Bourgogne). Pour établir les règles d’allocation du miscanthus, il a été demandé
aux enquêtés de décrire leur exploitation îlot par îlot 2, en explicitant leurs décisions
d’allocation de culture. Nous disposons ainsi de la description fine des îlots et des
objectifs de l’enquêté. Cette description permet de collecter des critères, relatifs à
chacun des agriculteurs enquêtés, et nécessaires à prendre en compte pour modéliser
l’allocation du miscanthus dans le parcellaire des agriculteurs (Martin et al., 2012).

Nous recherchons aussi les règles d’allocation spatiale du miscanthus choisies par
les agriculteurs dans la situation réelle et dans deux mises en situation imaginées :
1) les îlots réellement implantés en miscanthus n’existent pas – il est alors demandé
à l’enquêté où le miscanthus aurait été implanté ; 2) l’enquêté souhaiterait implanter
d’autres îlots en miscanthus – il lui est alors demandé dans quels îlots supplémentaires
et sous quelles conditions. Ces deux mises en situation permettent de construire des
cas et des ensembles de règles. Par exemple, un agriculteur a implanté du miscanthus
sur une parcelle A, mais s’il voulait implanter davantage de miscanthus (hypothèse
2) alors il l’aurait fait sur une parcelle B. Cette parcelle B est donc implantable en
miscanthus sous conditions (par exemple, si la filière s’avérait pérenne ou si le revenu
espéré était plus élevé).

Après dépouillement des enquêtes et retranscription des entretiens, nous avons
constitué un ensemble d’informations et connaissances qui se présentent synthétique-
ment de la façon suivante :

– une liste de parcelles dans lesquelles a été, pourrait être implanté ou non du
miscanthus,

– où chaque parcelle est décrite par des caractéristiques de différents types,

– et assortie d’un ou plusieurs énoncés exprimant les raisons du choix de l’agri-
culteur vis-à-vis du miscanthus.

2. Un îlot est un groupe de parcelles voisines gérées de la même manière.
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Par exemple dans l’énoncé suivant (1) « Une parcelle pas drainée : très mauvaise,
enfin humide, humide, très humide (...) j’ai tout le temps vu en jachère (...) ce n’est pas
le même prix : je dis « hop, je fais le miscanthus dedans » », on voit que la décision
d’implanter prise par l’agriculteur se fonde sur le caractère humide de la parcelle et
sur son occupation précédente par une jachère peu rémunératrice. Dans un énoncé tiré
d’un autre entretien (2) « Celle-là elle devait y être mais elle n’y est pas car je l’ai
mise en bio. Trop loin, pas de forme, très hydromorphe, c’est un de mes plus mauvais
champs. Et puis quand j’ai vu qu’ils me faisaient suer avec leurs plants pourris, j’ai
dit « allez stop, on arrête là le miscanthus » et puis comme j’ai vu que je passais en
bio, j’ai mis ce champ en bio », on remarque que malgré le caractère hydromorphe de
la parcelle, qui est aussi éloignée et biscornue, donc difficile à cultiver, l’agriculteur
ne fait pas le choix du miscanthus, du fait de sa stratégie générale.

3.3. Modélisation du domaine

Les différents arguments utilisés par les agriculteurs renvoient à des caractéris-
tiques des parcelles (régime hydrique, forme, taille, etc.) qui ont été recensées et tran-
formées en éléments de la forme attribut-valeur (voir section 4.1). Chaque attribut-
valeur est assorti d’une influence sur le potentiel d’implantation de la parcelle pour
le miscanthus. Cette influence est estimée en décomptant, dans l’ensemble des entre-
tiens, le nombre de fois où la caractéristique est utilisée positivement ou négativement
dans les choix des agriculteurs. Une influence positive correspond à une caractéris-
tique citée majoritairement par des agriculteurs ayant choisi d’implanter du miscan-
thus sur une parcelle. Inversement, une influence négative correspond à une caracté-
ristique citée majoritairement par des agriculteurs ayant choisi de ne pas implanter du
miscanthus sur une parcelle. Si l’argument est utilisé équitablement alors l’influence
est neutre. Par exemple, l’attribut-valeur (taille, petite) a une influence positive, tandis
qu’à l’inverse, l’attribut-valeur (taille, grande) a une influence négative.

Dans l’approche développée ici, les attributs sont considérés comme indépendants
d’un point de vue informationnel (des prétraitements ont permis d’élaguer les attributs
portant éventuellement la même information). En revanche, une certaine interdépen-
dance vis-à-vis de la décision existe : il ressort du discours des agriculteurs un poids
plus fort ou un effet combiné (par exemple une parcelle de forme étroite, avec un voi-
sinage arboré, voir les exemples détaillés présentés en section 6) de certains attributs
qui interviennent dans leur processus de décision ; mais les combinaisons et les poids
sont variables selon les agriculteurs, ce qui rend difficile la mise au jour de régularités,
qui pourraient ensuite être prises en compte par le cycle du RÀPC, dans les mesures
de similarité et les procédures d’adaptation.

4. Le modèle SAMM

Comme annoncé en introduction, le système doit permettre de prévoir si une par-
celle d’un agriculteur est implantable ou non en miscanthus, ou encore si cette parcelle
est implantable sous conditions. Le prototype construit dans ce but, intitulé SAMM,
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est constitué d’une base de cas, d’une base de règles, d’une base de connaissances
(connaissances de similarité et d’adaptation) et d’un module de raisonnement qui sont
décrits ci-après.

4.1. Base de cas

Dans notre application, un cas est défini comme une expérience particulière d’in-
sertion territoriale du miscanthus décidée par un agriculteur. Le couple problème-
solution est une parcelle agricole et son potentiel d’implantation du miscanthus (voir
figure 2). Chaque cas est représenté par un vecteur d’attributs-valeurs, composé de
deux parties :

1. la partie problème décrit les caractéristiques de la parcelle ; les attributs sont
choisis parmi 32 attributs influençant le potentiel d’implantation du miscanthus (voir
tableau 1), qui relèvent de six catégories (géométrique, d’accessibilité, etc.) et sont
décrits par 159 valeurs ; le sous-ensemble des descripteurs du problème est appelé DP
(pour descripteurs du problème) et se présente formellement comme un ensemble de
couples (a, v) ∈ A × V , où A et V sont respectivement l’ensemble des attributs et
l’ensemble des valeurs ;

2. la partie solution décrit le potentiel d’implantation pour le miscanthus par une
seule variable prenant trois valeurs : non implantable en miscanthus (valeur 0), implan-
table en miscanthus (valeur 1) et implantable sous conditions (valeur 2) ; la solution
s’écrit donc comme un couple (miscanthus, i) où i = 0, 1 ou 2.

Au cas est également associé un identifiant représentant l’agriculteur exploitant la
parcelle.

La base de cas du prototype SAMM comprend 82 parcelles pour lesquelles le
potentiel d’implantation pour le miscanthus a été explicité par les agriculteurs lors
des enquêtes en exploitations agricoles ; il s’agit donc de parcelles pour lesquelles la
solution est connue. L’organisation de cette base de cas est plate, au sens où tous les cas
sont considérés au même niveau ; toutefois, pour faciliter les étapes de remémoration
et d’adaptation, des index sont utilisés. Chaque cas est donc affecté d’un sous-jeu de
descripteurs, appelé DI (pour descripteurs de l’index) qui correspond aux éléments
qui ont effectivement pesé dans la décision de l’agriculteur. Dans l’exemple (1) cité
ci-dessus, le régime hydrique de la parcelle et son occupation précédente vont former
les descripteurs de l’index.

Deux exemples de cas sont décrits dans le tableau 2. Seuls sont représentés les at-
tributs valués pour ces cas, c’est-à-dire les attributs qui ont été cités par l’agriculteur et
qui sont donc supposés intervenir dans sa prise de décision. On ne connaît pas la valeur
des autres attributs pour ces parcelles. On remarque que les descripteurs du problème
(DP) sont peu nombreux (6 ou 7 pour 32 possibles) et que les descripteurs de l’index
(DI) utilisés explicitement pour la décision le sont encore moins (ici 2 ou 3, marqués
par une croix). Tous les attributs sont discrets car la description des cas est issue des
entretiens avec les agriculteurs et s’appuie donc sur des données verbales, nominales.
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Figure 2. Géo-visualisation de quelques cas sources : les parcelles sont colorées
selon leur potentiel d’implantation (0/rouge, 1/vert, 2/vert clair) (Martin, 2014)

La difficulté – non traitée dans cet article mais abordée dans l’article (Rizzo et al.,
2014) – est de mettre en relation ces attributs nominaux avec des données continues,
par exemple issues d’un système d’information géographique, pour construire les pro-
blèmes cibles. Certains informations peuvent être difficiles à obtenir (par exemple la
localisation du siège d’exploitation) mais d’autres sont couramment utilisées dans les
applications agronomiques (occupation précédante, géométrie des parcelles, type de
sol, régime hydrique ...).

4.2. Base de règles

Le système SAMM dispose également d’un ensemble de règles qui formalisent les
explications données par chaque agriculteur concernant ses modes de décision. Nous
les appelons règles de décision. Elles sont de deux types : les règles de décision gé-
nériques et non situées dans l’espace (dites aspatiales) et les règles de décision liées
à une parcelle, dites spatialisées. Les règles aspatiales traitent par exemple des condi-
tions économiques ou relatives à la réglementation environnementale tandis que les
règles spatiales traitent des caractéristiques propres des parcelles.

Les règles prennent la forme générale <
∧

prémisses (descripteurs), conclusion
(potentiel d’insertion)>. Voici quelques exemples de règles spatiales :

R1 : < (excès d’eau = inondable), (0) >
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Tableau 1. Exemples de quelques descripteurs, attributs et valeurs possibles

Attribut Valeur Attribut Valeur
culture fourragère assez large
culture pérenne assez longue

occupation jachère assez longue ET assez large
précédente prairie assez longue ET étroite

rotation culturale assez longue ET pointue ET convexe
bon assez regulière

mauvais contraignante
potentiel moyen convexe

agronomique très bon étroite
très mauvais irrégulière

humide irrégulière ET assez longue
hydromorphe forme irrégulière ET étroite
non humide de la partiellement irrégulière

non hydromorphe parcelle partiellement peu longue
non séchant peu longue

partiellement hydromorphe pointue
régime partiellement séchant pointue ET convexe

hydrique partiellement très humide pointue ET convexe Et étroite
du sol partiellement très séchant pointue ET convexe ET peu longue

séchant pointue ET étroite
séchant ET humide regulière ET assez longue

séchant ET hydromorphe très convexe
séchant ET très humide regulière

très humide vignes
très séchant voisinage miscanthus

très séchant ET humide cultures prairie
un peu humide verger
un peu séchant protection natura 2000

location intégrale environnement périmètre captage eau potable
statut propriété partielle zone vulnérable

foncier propriété partielle arbres isolés
propriété intégrale arbres isolés ET bois

loin bois
loin ET isolé bois ET haie

distance loin ET non isolé voisinage bosquet
au siège proche arbres bosquet ET bois

exploitation très loin forêt
très proche forêt ET bosquet
un peu loin forêt ET haie

largeur étroit haie
d’accès très étroit lande

R2 : < (taille = moyen), (2) >

R3 : < (drainage = inexistant) ∧ (excès d’eau = résurgences et sources), (0) >

R4 : < (occupation précédante = jachère) ∧ (régime hydrique = humide), (1) >

Chaque règle est étiquetée par un identifiant associé à l’agriculteur qui l’a énoncée,
et par là rattachée aux cas sources étiquetés par le même identifiant. Notons que d’un
agriculteur à l’autre, les règles peuvent être incohérentes, puisque, selon l’individu, les
caractéristiques des parcelles peuvent avoir des influences positives ou négatives sur le
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Tableau 2. Deux exemples de cas – DP : descripteurs du problème; DI : descripteurs
de l’index (marqués par x)

Source 1 Source 2
Attribut DP DI DP DI

occupation précédente jachère x jachère x
potentiel agronomique moyen mauvais x

régime hydrique résurgences inondable
ETsources

taille de la parcelle petite x
distance au siège proche loin x
largeur obstacle étroit
franchissement pont

largeur franchissement étroit
statut foncier propriété

Potentiel d’implantation 1 1

choix d’implantation. Par exemple, pour un agriculteur A1, on a la règle < (distance
au siège = loin), (2) > et, pour un agriculteur A2, la règle < (distance au siège =
loin), (0) >.

La base de règles recouvrant tous les agriculteurs est constituée de 96 règles : 61
règles concluent sur 0 (parcelle non implantable en miscanthus), 8 règles concluent
sur 1 (parcelle implantable) et 27 règles concluent sur 2 (parcelle implantable sous
conditions). Le faible nombre de règles concluant sur le caractère implantable d’une
parcelle met en exergue le caractère novateur et encore rare du miscanthus. C’est pour-
quoi dans le suite nous nous intéresserons essentiellement au fait qu’une parcelle soit
implantable sous conditions ou non implantable.

4.3. Connaissances de similarité et d’adaptation

Les connaissances de similarité ont été élaborées à partir des résultats des en-
quêtes sur les décisions des agriculteurs. Différents niveaux et types de similarité
sont considérés (dans la suite l’indice s fait référence au cas source, l’indice c au
cas cible) :

– un niveau numérique global : le nombre de descripteurs partagés (quelle que soit
la valeur) entre les problèmes source et cible, noté n ; on peut considérer les ensembles
DPs du cas source et DPc du problème cible, alors :

nDP (s, c) = |{a ∈ A|∃(a, v1) ∈ DPs ∧ ∃(a, v2) ∈ DPc}|

ou bien les ensembles DIs et DPc (l’ensemble DI pour cible n’est pas connu), et
alors :

nDI(s, c) = |{a ∈ A|∃(a, v1) ∈ DIs ∧ ∃(a, v2) ∈ DPc}|
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– un niveau sémantique local : les valeurs des descripteurs communs sont compa-
rées deux à deux ; si elles sont égales, la distance locale (notée dl) est nulle ; si elles
sont différentes, la distance varie entre 5 et 20, selon qu’elles influencent de la même
façon ou non le potentiel d’implantation ; par exemple la valeur de régime hydrique
"terre humide" est similaire à la valeur "résurgences et sources", mais distante de la
valeur "terres séchantes" ; plus précisément :

- dl((a, vs), (a, vc)) = 5 si les deux attributs-valeurs ont des influences simi-
laires, positives ou négatives, quant à l’implantation du miscanthus ;

- dl = 20 si les deux attributs-valeurs ont des influences différentes, l’une
positive et l’autre négative ;

- dl = 10 si au moins un des attributs-valeurs a une influence neutre.

Ces seuils de distance ont été choisis de façon heuristique pour tenir compte des dif-
férences de valeurs en distinguant suffisamment les attributs dont les valeurs ont la
même influence de ceux où les valeurs ont des influences opposées.

– un niveau sémantique global : la distance globale entre source et cible est la
moyenne des mesures locales sur les attributs communs ; elle peut être calculée pour
n = nDP ou n = nDI :

dg(s, c) = Σn
i=1

dl((ai, vis), (ai, vic)))/n

Dans les systèmes de RÀPC existants, l’adaptation s’opère quand au moins un
descripteur du problème source est dissemblable du problème cible. Les connais-
sances utilisées pour l’adaptation s’appuient sur les relations de dépendance entre
problèmes et solutions, relations dont l’acquisition peut être manuelle ou automatique.
Ces connaissances permettent alors de modifier la solution du cas source sélectionné
pour construire une solution adaptée au problème cible.

Pour construire une telle solution, nous utilisons ici les règles de décision des
agriculteurs. L’idée est soit de recopier la solution du cas source, soit d’utiliser les
règles de l’agriculteur associé au cas source (ou d’un ensemble d’agriculteurs) pour
construire cette solution. Les connaissances d’adaptation permettent, parmi plusieurs
règles applicables, de choisir celle qui donnera la solution. Ce choix s’appuie sur un
contexte d’adaptation : l’utilisateur peut choisir de favoriser les règles concluant sur 0
(si le contexte n’est pas favorable au miscanthus, par exemple parce que son prix est
faible par rapport aux cultures traditionnelles) ou au contraire celles qui concluent sur
2 ou 1, si le contexte est favorable au miscanthus.

4.4. Module de raisonnement

Le raisonnement dans le prototype SAMM est constitué de deux étapes princi-
pales, la remémoration de cas sources similaires à un problème cible et l’adaptation
d’un cas source au problème cible. Préalablement à l’adaptation, la sélection d’un cas
source est réalisée.
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4.4.1. Remémorer des cas sources

La remémoration consiste à identifier un ou plusieurs cas sources de la base de cas
susceptibles d’aider à la résolution du problème cible. Elle se déroule en trois temps :
l’appariement du problème cible aux problèmes sources, l’évaluation de la similarité
entre les problèmes et la sélection finale des cas sources. Dans le prototype SAMM,
l’appariement du problème cible aux cas sources consiste en un appariement de vec-
teurs. L’évaluation de la similarité entre chaque problème source et le problème cible
s’appuie sur les mesures définies ci-dessus. La sélection est réalisée selon différentes
combinaisons de ces mesures (cf. figure 3).

Quatre algorithmes de remémoration ont été définis. Ils se caractérisent par les des-
cripteurs utilisés pour la comparaison des problèmes et la procédure de remémoration
choisie :

– il y a deux ensembles de descripteurs : le premier ensemble, DP, est composé
des descripteurs du problème source ; le second, DI, est composé des descripteurs qui
indexent le cas source (cf. paragraphe 4.3) ;

– il y a deux procédures : (i) la première filtre d’abord les cas sources minimi-
sant la distance globale puis les cas sources maximisant le nombre de descripteurs
comparés et (ii) la seconde, à l’inverse, filtre dans un premier temps les cas sources
maximisant le nombre de descripteurs comparés puis les cas sources minimisant la
distance globale.

Dans la version prototype du système, le filtrage consiste à sélectionner le cas mini-
misant la distance ou maximisant le nombre de descripteurs. La deuxième étape n’est
appelée que si la première renvoie plusieurs cas sources. Dans une version ultérieure,
le filtrage peut s’envisager selon un seuil à choisir par l’utilisateur.

Comparaison cas source 10499951 avec cas cible 10385231

distance pb entre odsP_jachere et odsP_jachere : 0

distance pb entre hydr_sechant et hydr_partiellement hydromorphe : 20

distance pb entre forme_pointue et forme_pointue ET convexe : 10

distance index entre odsP_jachere et odsP_jachere : 0

distance index entre forme_pointue et forme_pointue ET convexe : 10

nombre d’éléments pb comparés : 3

distance globale pb : 10,0

nombre d’éléments index comparés : 2

distance globale index : 5,0

Figure 3. Exemple de résultats obtenus après comparaison d’un cas source à un
problème cible : la similarité est calculée sur DP puis sur DI

Dans la suite nous désignons les quatre algorithmes de remémoration respective-
ment par : RM1 (DP et (i)), RM2 (DP et (ii)), RM3 (DI et (i)), RM4 (DI et (ii)).

4.4.2. Adapter la solution des cas sources

Dans le prototype SAMM, l’adaptation est réalisée par substitution (recopie) de la
solution source ou par transformation de cette solution en utilisant les règles décrites
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ci-dessus. Le résultat de la remémoration permet de proposer une solution pour le
problème cible par simple recopie. Si plusieurs cas sources ont été remémorés, la
solution est déterminée par un vote majoritaire. Si aucune majorité ne se dégage on
garde une solution complexe parmi les combinaisons 0-1, 1-2, 0-2, 0-1-2.

Pour la transformation, plusieurs ensembles de règles peuvent être considérés :
soit l’ensemble des règles associées à l’agriculteur du cas source remémoré, soit l’en-
semble des règles associées à un sous-groupe d’agriculteurs (par exemple les agri-
culteurs d’une même petite région que l’agriculteur associé au cas source), soit l’en-
semble de toutes les règles. Les règles sont applicables dès lors que leurs prémisses
sont similaires aux descripteurs du problème cible, c’est-à-dire, par convention, à une
distance locale inférieure ou égale à 5.

Algorithme 1 : ADAPT0

Entrées : problème cible c, ensembles de règles applicables Sx concluant sur
x = 0, 1, 2

Sorties : solution du problème, solc
Données : solc ← −1
si S0 6= ∅ alors

solc ← 0
sinon si S1 6= ∅ alors

solc ← 1
sinon si S2 6= ∅ alors

solc ← 2
fin

Algorithme 2 : ADAPT12

Entrées : problème cible c, ensembles de règles applicables Sx concluant sur
x = 0, 1, 2

Sorties : solution du problème, solc
Données : solc ← −1
si S0 6= ∅ alors

si S2 6= ∅ alors
solc ← 2

si S2 = ∅ alors
solc ← 0

sinon si S1 6= ∅ alors
solc ← 1

sinon si S2 6= ∅ alors
solc ← 2

fin

La substitution se fait après une étape de sélection des différentes solutions propo-
sées par les règles pouvant être appliquées à un même problème cible. Cette sélection
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Algorithme 3 : ADAPT3

Entrées : problème cible c, ensembles de règles applicables Sx concluant sur
x = 0, 1, 2

Sorties : solution du problème, solc
Données : solc ← −1, n0 = n1 = n2 = 0
pour x = 0 à 2 ∧ Sx 6= ∅ faire

nx ← nombre moyen de prémisses pour les règles de Sx

fin
si ∃i, ni > 0 ∧ ni > nj ∀j 6= i alors

solc ← i
sinon si n2 > 0 ∧ n2 ≥ nj∀j 6= 2 alors

solc ← 2
sinon si n1 = n0 6= 0 alors

solc ← 1
fin

repose sur un algorithme correspondant à un contexte d’adaptation comme précisé
ci-dessus. En pratique, trois algorithmes d’adaptation ont été implantés dans le sys-
tème. L’algorithme pessimiste (ADAPT0) sélectionne en priorité les règles dont la
conclusion vaut 0 (voir algorithme 1) ; l’algorithme optimiste (ADAPT12) sélectionne
d’abord les règles dont la conclusion vaut 2 s’il existe des règles concluant sur 0, puis
celles concluant sur 0, et finalement les règles dont la conclusion vaut 1, sinon (voir
algorithme 2) ; l’algorithme pondéré (ADAPT3) sélectionne les règles applicables au
problème cible ayant le plus grand nombre de prémisses (voir algorithme 3). Le choix
de l’algorithme est laissé à l’utilisateur selon ses objectifs de prédiction. Dans le cas où
aucune règle ne s’applique, l’adaptation ne peut être réalisée et on recopie la solution
du cas source remémoré. Si plusieurs cas sources ont été remémorés, l’adaptation est
réalisée pour chacun successivement et le résultat est choisi par un vote majoritaire.

Pour exemple, considérons que l’ensemble de règles décrit ci-dessus (R1 à R4) est
utilisable pour résoudre un problème cible ayant les attributs suivants :

{(taille : moyen) ; (régime hydrique : humide) ;

(excès d’eau : inondable) ; (drainage : inexistant) ;

(occupation précédante : jachère)}

L’ensemble de règles adaptables pour ce problème, sous le seuil de distance 0,
est alors {R1, R2, R4}. L’algorithme ADAPT0 renvoie la solution 0 (application de
la règle R1). L’algorithme ADAPT12 renvoie la solution 2 (règle R2), tandis que
l’algorithme pondéré ADAPT3 sélectionne la règle R4, dont les deux prémisses sont
vérifiées, et renvoie donc la solution 1. Sous le seuil de distance 5, la règle R3 est
adaptable, en effet les valeurs inondable et résurgences et sources sont
à une distance de 5 pour l’attribut excès d’eau. Cette règle a le même nombre
de prémisses que la règle R4, mais cela ne modifie pas le résultat de l’algorithme
ADAPT3 qui, en cas d’égalité, favorise les solutions 2 puis 1.
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5. Implantation et tests

Le prototype SAMM a été implanté en java en utilisant l’environnement de déve-
loppement Eclipse 3. Dans l’état actuel, l’utilisateur peut charger différentes bases de
connaissances et bases de cas, permettant notamment d’appliquer le modèle sur diffé-
rents territoires, sous réserve de certaines précautions d’usage. L’utilisateur peut aussi
facilement tester différents algorithmes et paramètres de remémoration et d’adaptation
grâce à un volet de configuration. L’utilisateur peut également évaluer les solutions
construites via l’interface du système ou à partir des fichiers produits. La figure 4 si-
tue les différents algorithmes implantés et les différentes bases utilisées par SAMM
dans le cycle général du RÀPC (Aamodt, Plaza, 1994).

Figure 4. Cycle du RÀPC dans SAMM – en pointillé les étapes non automatisées
(Le Ber et al., 2017)

Le fonctionnement du système a ensuite été testé. Pour cela nous avons constitué
une sous-base de 72 cas (18 à solution 0 – pas d’implantation, 28 à solution 1 – implan-
tation, et 26 à solution 2 – miscanthus implantable sous conditions). Les tests ont été
élaborés puis mis en œuvre à partir de différents paramètres d’expérimentation :

– le choix de l’algorithme de remémoration, décliné en quatre modalités corres-
pondant aux combinaisons des mesures et procédures définies ci-dessus ;

– le choix de l’ensemble des règles utilisables, avec deux modalités : les règles de
l’agriculteur du cas source remémoré (ensemble RAS pour règles agriculteur source)

3. www.eclipse.org
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et les règles des agriculteurs de tous les cas sources de la base (ensemble RAT règles
agriculteur tous) ;

– le seuil de distance (fixé à 0, SELECT0, dans cette expérimentation) entre pré-
misses et descripteurs du problème cible pour le choix de la règle à appliquer ;

– le choix de l’algorithme d’adaptation, décliné en trois modalités, correspondant
aux trois algorithmes présentés ci-dessus.

Les tests ont été menés en extrayant de la base un individu qui constitue le problème
cible, alors que le reste de la base constitue les cas sources à remémorer. La manipu-
lation est répétée 72 fois pour chaque cas de la base.

Dans un premier temps on examine les résultats à l’issue de la remémoration, par
simple recopie de la solution (obtenue par vote majoritaire) des cas sources remémo-
rés. La solution proposée est ensuite comparée à la solution originelle du cas cible (le
potentiel d’implantation de la parcelle). Les taux de précision et de rappel sont calcu-
lés pour chaque procédure et chaque solution (0, 1, ou 2). Les taux de précision sont
plus élevés que les taux de rappel, en partie du fait que certains problèmes n’ont pas de
solution affectée, quand il n’y a pas de majorité (cela représente 2 à 8 % des cas selon
les procédures). Par la suite on présente le taux de rappel moyen pour une procédure
donnée.

Sur la figure 5, ces résultats sont présentés en considérant une validation stricte
ou relâchée du système. Une validation stricte consiste à classer comme « vraie »
toute solution proposée égale à la solution observée 0, 1 ou 2. Une validation relâchée
repose sur le regroupement des solutions 1 et 2 : un solution proposée 1 (resp. 2) est
classée comme vraie pour une solution observée 2 (resp. 1). On observe que, à l’issue
de la remémoration, 52 à 57 % des solutions proposées par le système sont correctes
pour la validation stricte, et 61 à 69 % pour la validation relâchée. Les trois algorithmes
RM1, RM3, RM4 ont des résultats proches pour la validation stricte ; on remarque que
ces algorithmes apparient une moitié ou plus de problèmes cibles avec plusieurs cas
sources, ce qui peut conforter la solution proposée, du fait du vote majoritaire. Pour
la validation relâchée, le meilleur taux de rappel est obtenu par l’algorithme RM1 qui
optimise d’abord la distance globale dg(s, c) sur l’ensemble DP des descripteurs du
problème, puis le nombre d’attributs partagés nDP (s, c). Ces taux sont satisfaisants
dans une première étape et compte tenu de la diversité des attributs-valeurs considérés.

Dans un deuxième temps on examine l’effet des algorithmes d’adaptation en jouant
sur les différents paramètres cités ci-dessus. Nous avons construit 24 procédures com-
binant ces paramètres. On s’intéresse ici non pas à la précision et au rappel mais au
comportement des algorithmes d’adaptation en fonction de l’algorithme de remémo-
ration (RM1 à 4) et de l’ensemble de règles choisi (RAS ou RAT). Pour cela nous
mesurons deux paramètres, le taux d’adaptation, c’est-à-dire le nombre de cas où la
solution a effectivement été adaptée, et la part de chaque solution (0, 1, 2 ou indéter-
minée) attribués aux cas adaptés.

Les taux d’adaptation varient de 40 à 50 % quand on utilise les règles de l’agricul-
teur source (RAS) et montent à 93 % quand on utilise les règles de tous les agriculteurs
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Figure 5. Comparaison des quatre algorithmes de remémoration : taux de rappel
moyen et pourcentage des problèmes appariés à plusieurs cas sources

(RAT). Logiquement, ce dernier ensemble couvre à peu près toutes les configurations
parcellaires et il y a donc presque toujours une règle qui peut s’appliquer (à l’excep-
tion de quelques cas particulier). On est alors proche du fonctionnement d’un système
à base de règles. En revanche quand on considère seulement les règles de l’agriculteur
source (ou des agriculteurs sources en cas d’appariement multiple), dans plus d’un
cas sur deux, il n’y a pas de règle applicable. Le meilleur taux 50 % est obtenu pour
l’algorithme RM3, qui optimise d’abord la distance globale dg(s, c) sur l’ensemble
DI (descripteurs de l’index), puis le nombre d’attributs partagés nDI(s, c). Ceci est
à relier au fait que les paramètres de l’index d’un cas proviennent des prémisses des
règles de l’agriculteur associé à ce cas. À l’inverse, le plus bas taux est obtenu pour
RM2 qui optimise d’abord le nombre d’attributs partagés nDP (s, c) (descripteurs du
problème).

Les répartitions des différentes solutions pour ces procédures sont présentées dans
la figure 6 (seuls sont présentés les résultats obtenus avec le paramètre RAS, le para-
mètre RAT renvoyant des résultats similaires pour tous les algorithmes de remémora-
tion). Les résultats montrent que l’algorithme pessimiste ADAPT0 permet de favoriser
la solution 0 surtout pour RM1 et RM3 (avec des taux d’affectation de 55-56 %). L’al-
gorithme optimiste ADAPT12 favorise la solution 2 pour RM1, RM2 et RM3 (avec
des taux d’affectation de 47 à 52 %) et moins pour RM4. Enfin l’algorithme pon-
déré ADAPT3, qui favorise aussi la solution 2, a un comportement assez proche de
ADAPT12, avec un taux de solution 1 qui peut être plus élevé (26 contre 19 % pour
RM2). Pour toutes ces procédures, la solution 1 est rarement choisie (de 8 à 26 %) – en
partie du fait de la structure des algorithmes (ADAPT0 et ADAPT12 en particulier)
et aussi du fait que les règles concluant sur 1 sont très minoritaires dans la base de
règles (cf. section 4.2). On remarque également que les solutions indéterminées sont
peu nombreuses, ce qui montre que même dans la situation où plusieurs cas sources
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sont remémorés, et donc plusieurs jeux de règles sont possiblement utilisés, chaque
algorithme d’adaptation renvoie un résultat majoritaire.

ADAPT0 ADAPT12 ADAPT3
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Figure 6. Adaptation : répartition des solutions proposées par les trois algorithmes,
pour chaque procédure de remémoration et en utilisant les règles de l’agriculteur

source (en tireté vertical, solution 0, oblique, solution 1, horizontal solution 2 et en
noir, solution non déterminée)

D’autres tests sont détaillés dans (Martin, 2014). Ils permettent d’explorer les dif-
férents comportements des algorithmes proposés. Les quelques résultats présentés ici
mettent en évidence que, en fonction de la stratégie de l’utilisateur ou de l’utilisatrice,
différentes procédures (ou combinaison de paramètres) peuvent être choisies : s’il ou
elle cherche à estimer le taux d’implantation du miscanthus dans un contexte négatif
(ou minimal), alors il ou elle choisira la procédure RM1-ADAPT0-RAS ou RM3-
ADAPT0-RAS; dans le cas contraire, il ou elle choisira la procédure ADAPT12-RAS
avec l’un des trois algorithmes RM1, 2 ou 3. Enfin pour être plus proche des choix po-
tentiels des agriculteurs, il vaut sans doute mieux utiliser la procédure RM4-ADAPT3-
RAS. L’utilisation de l’ensemble des règles RAT permet d’amplifier le comportement
des algorithmes ADAPT0 et ADAPT12.

Finalement cette expérimentation montre le rôle central qui doit être laissé à l’utili-
sateur ou utilisatrice, pour choisir les algorithmes d’une part, mais aussi pour examiner
les résultats obtenus aux différentes étapes : cas remémorés, règles applicables, trai-
tement des solutions indéterminées. Nous montrons aussi que l’usage du prototype
SAMM est plus large et varié que la simple prédiction, la plus juste possible, d’une
localisation du miscanthus. C’est ce que nous allons discuter dans la suite.
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6. Exemples et discussion

Pour expliquer les comportements du système révélés dans les tests présentés ci-
dessus, nous détaillons dans cette partie quelques cas similaires selon leurs index et
qui ont cependant des solutions différentes, c’est-à-dire que les parcelles ont des po-
tentiels d’implantation du miscanthus différents. Ces exemples soulignent l’intérêt
d’explorer davantage les critères de choix et les règles de décision des agriculteurs,
qui s’expriment à différentes échelles spatiales. Nous discutons ensuite de l’intérêt de
l’approche proposée dans le système SAMM et de la manière de rendre ce système
plus exploitable, dans le sens d’un système de raisonnement à partir d’explications.

6.1. Des voisinages arborés

Dans la base se trouvent les trois cas suivants, dont les attributs index et la solution
sont donnés ci-dessous. L’ensemble des attributs de chaque cas est décrit au tableau 3.

Cas 1a Numéro = 39847961
Index = {(forme : irréguliere) ;
(voisinage arbres : bois)}
Solution = 1

Cas 2a Numéro = 10533211
Index = {(forme : étroite) ;
(voisinage arbres : bois)}
Solution = 0

Cas 3a Numéro =10915621
Index = {(forme : contraignante) ;
(taille : petit) ; (voisinage arbres : forêt)}
(régime hydrique : partiellement hydromorphe) ;
Solution = 1

Ces trois cas admettent tous l’attribut voisinage arbres dans l’index, avec
des valeurs proches ( bois ou forêt), mais pour autant ils n’admettent pas tous la
même solution. Si on examine les éléments d’explication donnés par les agriculteurs
on peut dire : dans le cas 1a, l’implantation de miscanthus sur une parcelle biscornue
en lisière de forêt est possible ; dans le cas 2a, la parcelle est étroite, ce qui génère
trop d’ombre sur la parcelle et donc pas assez de surface avec un réel potentiel de
production du miscanthus : l’agriculteur décide de ne pas implanter ; dans le cas 3a,
pour une parcelle de petite taille et de forme contraignante, l’agriculteur préfère mettre
du miscanthus et assumer le risque de faibles rendements plutôt que de continuer à
travailler une parcelle très peu rentable pour la rotation classique. Dans ce dernier cas,
l’agriculteur utilise davantage d’éléments pour expliquer sa décision (4 descripteurs
pour l’index).
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Tableau 3. Description de trois cas ayant l’attribut voisinage arbres dans leur
index – en italique les attributs retenus dans les index

Cas 1a Cas 2a Cas 3a
Attribut valeur valeur valeur
Occupation préc. rotation culturale rotation culturale
Potentiel agro. bon bon
Mécanique du sol partiellement battant
Forme irréguliere étroite contraignante
Voisinage arbres bois bois forêt
Voisinage hydro. cours d’eau cours d’eau
Régime hydrique humide partiel. hydromorphe
Protection env. natura 2000
Taille petit

6.2. De la distance au siège

Nous examinons maintenant deux cas qui possèdent des caractéristiques com-
munes ou proches mais qui néanmoins sont traités de manières différentes par les
agriculteurs. Ici c’est l’organisation du parcellaire dans l’exploitation qui va princi-
palement jouer sur la décision. L’ensemble des attributs de chaque cas est décrit au
tableau 4.

Cas 1b Numéro = 10437971
Index = {(forme : pointue ET convexe ET étroite)
(taille : très petit)
(distance au siège : loin)
(distance autre miscanthus : loin )
(accès largeur : étroit)
(largeur franchissement : très étroit)
(voisinage habité : oui) }
Solution = 0

Cas 2b Numéro = 10917151
Index = {( forme : contraignante) ;
(taille : très petit) ;
(distance au siège : loin) ;
(carrossabilité : peu carrossable) ;
(accès largeur : étroit ;
(voisinage arbres : foret) ;
(régime hydrique : hydromorphe )}
Solution = 1

Dans les deux cas, il s’agit d’une parcelle difficile d’accès et à forme et taille
contraignantes. La parcelle est implantée en miscanthus pour le cas 2b mais pas pour
le cas 1b où l’agriculteur souhaite optimiser ses chantiers de récolte du miscanthus : il
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ne veut pas implanter du miscanthus sur des parcelles trop éloignées entre elles comme
l’indique l’attribut distance autre miscanthus qui a pour valeur loin. On
voit ici que la prise de décision s’appuie sur les caractéristiques de la parcelle mais
aussi sur l’organisation du territoire de l’exploitation agricole.

Tableau 4. Description de deux cas – en italique les attributs retenus dans les index

Cas 1b Cas 2b
Attribut valeur valeur
Occupation préc. jachère rotation culturale
Dist. siège loin loin
Forme pointue contraignante

ET convexe
ET étroite

Taille très petit très petit
Dist. Miscanthus loin
Accès largeur étroit
Carrossabilité peu carrossable
Accès franchissement entre maisons
Largeur franchissement très étroit
Régime hydrique hydromorphe
Voisinage hab. habité
Voisinage arbres forêt

6.3. Quel modèle de RÀPC pour les cas d’allocation du miscanthus?

Le raisonnement à partir de cas est essentiellement connu pour le raisonnement
analogique direct, consistant à s’inspirer d’un problème résolu (le cas source) pour
l’adapter afin de résoudre un nouveau problème (le cas cible). Une des bonnes pro-
priétés du RÀPC est qu’il n’est pas nécessaire d’avoir de très nombreux cas, mais
plutôt des cas couvrant bien l’espace des solutions, ce qui requière aussi une certaine
indépendance des attributs vis-à-vis de la décision et un domaine homogène. En com-
plément, la condition nécessaire et suffisante pour raisonner à partir d’un cas est de
disposer des connaissances d’adaptation, elles-mêmes impliquant les connaissances
de similarité (Fuchs et al., 2014).

Dans l’application qui nous occupe ici, les premières observations sur le terrain ont
montré qu’il n’était pas possible de découvrir directement ces connaissances d’adap-
tation, ce qui a conduit à reformuler les questions posées aux agriculteurs, dans le but
de comprendre les raisons qui font qu’un exploitant choisit ou non d’implanter la nou-
velle culture (le miscanthus) dans une parcelle de son exploitation. Plutôt que le résul-
tat du choix, les explications – que nous avons utilisées dans SAMM pour construire
les règles servant à l’adaptation – de ce choix positif ou négatif pourraient constituer
alors la partie solution d’un cas. Or on a montré dans les exemples ci-dessus que les
seuls attributs contenus dans l’index ne suffisaient pas pour expliquer complètement
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ces choix, donc pour construire une explication. Il faut encore affiner des relations de
dépendance entre la description de la parcelle, celle de l’exploitation et les énoncés
explicatifs, pour pouvoir déterminer les différents éléments qui peuvent expliquer un
choix positif ou négatif.

Ce type de raisonnement – produisant des explications – a été particulièrement
développé dans la recherche d’argumentaire pour justifier la référence à une jurispru-
dence dans la législation américaine : il s’agit d’adapter les explications d’une juris-
prudence gagnante à un cas en cours de jugement (Schank et al., 1994). Dans le cadre
de notre étude, ceci revient à reformuler la question de recherche : quels éléments
peuvent être donnés à un responsable de coopérative (l’équivalent du juge dans notre
cas) pour que, dans la situation qu’il évalue, il anticipe au mieux le choix de l’agricul-
teur d’adopter ou non la culture nouvelle ? Ce jugement du responsable ne repose pas
sur une expertise forte du domaine – puisqu’il s’agit justement d’une culture nouvelle
– et il a donc besoin de s’appuyer sur les raisons expliquant les choix d’autres agri-
culteurs dans la même situation. On pourrait alors envisager une approche telle que
celle développée dans (Le Ber et al., 2011) pour capitaliser l’expérience de porteurs
d’observatoires de pratiques agricoles.

Le raisonnement à partir de cas pourrait être exploité pour une autre excellente
propriété qu’il exhibe : le RÀPC est non seulement une méthode de résolution de pro-
blèmes, mais aussi une méthode d’apprentissage incrémental de connaissances. Dans
le cycle du RÀPC, l’apprentissage se fait au moment du bilan d’un cas, de sa répara-
tion et d’une nouvelle tentative avec la mobilisation de nouvelles connaissances. Les
connaissances principalement découvertes sont les connaissances de dépendance entre
descripteurs du problème et descripteurs de la solution à ce problème. Ces connais-
sances sont nécessaires pour construire les connaissances d’adaptation et de similarité.
Cette boucle d’apprentissage est ouverte aux experts rassemblés à cette occasion pour
mobiliser leurs connaissances et corriger, et compléter les connaissances d’adaptation.
Il est alors intéressant d’utiliser le RÀPC comme médium de construction collabora-
tive de connaissances à partir des réparations de cas précis. Au-delà de la constitution
d’une base de cas sans doute bien plus facile à réutiliser au fur et à mesure des appren-
tissages, les connaissances des experts (ici par exemple agriculteurs et responsables
de coopérative travaillant ensemble) échangent et contribuent à l’intégration mutuelle
de connaissances jusqu’ici non partagées.

7. Conclusion et perspectives

À ce stade et d’un point de vue thématique, pour les agronomes, le développement
de SAMM a permis deux avancées majeures : (i) formaliser les règles de décision
des agriculteurs à partir des résultats d’enquêtes complexes ; (ii) construire, en vue
de prospective, des gammes de scénarios d’allocation du miscanthus. Toutefois, une
difficulté demeure : les cas sont décrits par un petit nombre d’attributs, ce qui rend
les appariements fragiles (les problèmes cible et source ne partagent le plus souvent
que 2 ou 3 descripteurs). Ceci renforce la nécessité de bien choisir les règles qui per-
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mettent l’adaptation ou tout au moins de les choisir en connaissance de cause. Par
exemple pour la prospective, on peut envisager un scénario conduisant à une faible
production (les exploitants n’implantent du miscanthus que dans certaines parcelles,
les plus adaptées) – on utilise alors l’algorithme pessimiste ADAPT0 – ou un scénario
conduisant à une forte production (les exploitants implantent dès qu’ils le peuvent)
– on utilise l’algorithme optimiste ADAPT12. D’autre part, les exemples que nous
avons examinés ci-dessus (section 6) montrent que le raisonnement des agriculteurs
s’effectue à plusieurs échelles (la parcelle, le groupe de parcelle, l’exploitation). Il fau-
drait affiner en ce sens la description et la sélection des règles afin d’avoir de meilleurs
résultats. Ces résultats pourraient alors se présenter comme différentes options : en ne
considérant que la parcelle, ou son proche voisinage ou l’exploitation dans son en-
semble par exemple.

De fait, on se trouve ici dans une situation d’utilisation de l’expérience qui relève
d’un raisonnement à partir d’explications. En effet, s’il semble possible d’élucider
quelques explications générales sur les décisions (les règles énoncées par les agricul-
teurs pour expliquer leur décision), les cas eux-mêmes sont difficiles à adapter et les
agriculteurs ne se sont pas prêtés au jeu d’utiliser un cas « similaire » pour dire ce
qui est différent entre leur cas et un autre cas pouvant expliquer pourquoi la décision
est différente ou la même. La complexité du processus de raisonnement et l’impor-
tance de donner la main aux décideurs plaident dans le sens d’explorer ces différences
avec les décideurs. Ce qui ressort vraiment clairement du travail réalisé, c’est que la
description du cas et de ses explications est une excellente façon de rendre concrètes
les connaissances issues des enquêtes. L’utilisation du raisonnement est intéressante
spécifiquement pour les interactions qu’il permet, plutôt que pour sa capacité de pré-
diction. Le prototype est utile pour construire de nouvelles boucles d’enquête et de
réalisation de prototypes qui seront cette fois vraiment orientés sur la prédiction ou
l’aide à la décision.

La notion d’explication semble donc la plus intéressante à considérer dans l’ex-
ploration de connaissances décisionnelles et, en particulier, dans ce contexte évolutif
de l’introduction dans les territoires d’exploitations agricoles d’une nouvelle culture
aux caractéristiques et enjeux spécifiques. L’association directe de la résolution et de
l’apprentissage pour amorcer une base de cas et construire les conditions de son effica-
cité (appropriation du processus par les acteurs concernés) constitue une perspective
intéressante pour le projet présenté dans cet article, tout en permettant la formation
mutuelle des experts et des exploitants s’appropriant les connaissances des uns et des
autres.

Dans cette perspective, on pourrait alors aussi proposer un système d’assistance
à l’agriculteur, pour l’adaptation de son exploitation à l’implantation du miscanthus,
avec une solution plus complexe que le simple choix d’adopter ou non la culture (choix
de parcelles, réorganisation du travail, ...).
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