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Résumé

Cet article propose une nouvelle approche de la forma-
tion d’expériences que l’on peut trouver dans un apprentis-
sage en boucle fermée. Il s’agit de considérer une approche
de recherche de conséquences similaire pour la formation
d’hypothèses et la formation d’expériences. Les connais-
sances sont modélisées par une théorie centrale en logique
du premier ordre et améliorées par apprentissage actif.
Suite à un exemple de son implémentation sur le thème de
la toxicologie de Claude Bernard, certains moyens et pro-
blématiques de cette approche sont mis en exergue pour
être poursuivis ultérieurement. Le choix d’expériences peut
être guidé par différentes stratégies, fonctions de l’exhaus-
tivité de l’étude et de la qualité de la planification.

Mots Clef

apprentissage actif en boucle fermée, SOLAR, hypo-
thèses, expériences, observations, logique du premier
ordre, Claude Bernard, induction, recherche de consé-
quences.

Abstract

This paper is about new means for experimental design
as it can be used in closed loop machine learning. It is a
way to consider hypothesis formation and experimental de-
sign alike. Knowledge is modeled by a first order logic core
theory and aims to be improved with active learning. The
example of Claude Bernard’s experimental studies about
toxicology raises many issues and highlights some tech-
nics about modeling non trivial theories. Various strate-
gies are to be chosen to carry out experimental design in
accordance to ressources available and a quality level for
planification.
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1 Introduction
La méthode expérimentale sert depuis longtemps la re-
cherche de connaissances nouvelles. L’apprentissage en
boucle fermée [6, 3] s’en inspire également. Elle repose
sur des principes d’induction et d’abduction. En formant
des hypothèses à partir d’observations inexpliquées par les
connaissances et confrontant celles-ci à l’expérimentation
elle vise à en rehausser une au rang de nouveau savoir. On
peut comprendre cette méthode comme un cycle de vie des
hypothèses [1] qui se décompose en trois étapes : la for-
mation des hypothèses , le design d’expériences discrimi-
nantes et la conduite de ces expériences. L’analyse des ré-
sultats obtenus permet de revenir à la première étape en
affinant l’ensemble d’hypothèses étudiées.
L’étape d’expérimentation, éventuellement simulée, est
conventionnelle et ne constitue pas un raisonnement de
pensée mais la réalisation d’un protocole déjà établi. L’in-
térêt se porte ici plus particulièrement sur les deux autres
étapes. De précédents travaux, concernant la formation
d’hypothèses, s’avèrent inspirants pour envisager le design
expérimental avec une approche d’inverse entailment. Il est
alors possible de considérer un apprentissage en boucle fer-
mée utilisant cette méthode.
Dans un premier temps, la section 2 présente un rappel
du principe de formation d’hypothèses qui servira de base
pour exposer, en section 3 la méthode de formation d’ex-
périences, qui sera illustrée par un exemple. La section 4
propose ensuite une étude de cas portant sur la toxicologie
de Claude Bernard qui ouvrira en section 5 une discussion
sur les difficultés soulevées par l’approche. Enfin la section
6 conclue l’article.

2 Préliminaires
2.1 Cycle de vie des hypothèses
Le principe de ce cycle est de raffiner l’ensemble des hy-
pothèses plausibles, pour qu’il n’en reste plus qu’une seule
qui sera donc la solution. A chaque cycle, une nouvelle in-
formation est apportée en tant qu’observation lors d’une
expérience. Seules les hypothèses qui permettent d’expli-
quer ces informations sont conservées. Afin que la re-



FIGURE 1 – Cycle de vie d’une hypothèse

cherche soit la plus efficace possible l’expérience à mener
est déterminée par une phase de design expérimental dont
l’objectif est de trouver le protocole le plus efficace pour
discriminer un plus grand nombre d’hypothèses. Considé-
rant que les connaissances ne sont pas parfaites et la théo-
rie étudiée non plus, on peut également n’obtenir aucune
hypothèse par ce processus et remettre alors en cause la
théorie ou les biais de langage. Il est dans ce cas intéres-
sant d’obtenir des indications sur les éléments paradoxaux.
Ce cycle, illustré en figure 1, consiste donc à former un
ensemble d’hypothèses, puis, si l’évaluation le requière,
construire une expérience pertinente (design d’expérience)
qui, une fois réalisée en environnement réel (expérimen-
tation), apporte de nouvelles observations, qui permettront
de réviser les hypothèses et continuer le cycle. L’évaluation
des hypothèses permet idéalement de reconnaitre une er-
reur dans la théorie ou de l’améliorer par l’ajout d’une nou-
velle connaissance. Il est cependant possible que le cycle
s’interrompe pour nombre d’autres raisons allant de l’im-
perfection de la modélisation de la théorie au manque de
moyens techniques pour réaliser une expérience discrimi-
nante.
Il sera ici considéré une théorie logique du premier ordre.
La théorie ainsi que les hypothèses sont des clauses (faits
ou règles). Les expériences seront représentées par un en-
semble de faits décrivant les conditions initiales et les opé-
rations effectuées. De même les observations seront des
faits. Quelques définitions vont apporter plus de précisions
concernant ces principaux éléments.

Expériences réalisables : Nous considérerons que les
expériences sont réalisables si elles respectent plusieurs
critères :
– sémantiques : qu’elles aient un sens dans l’absolu, no-

tamment par rapport aux contraintes propres au domaine
considéré,

– contextuels : qu’elles aient un sens à l’époque et au lieu
considéré, prenant en compte le matériel disponible par
exemple

– représentationnels : qu’elles existent et soient modéli-

sées dans la théorie logique
Pour une théorie donnée ces critères pourront être assurés
par des restrictions de langage indiquant quels prédicats
peuvent être utilisés pour représenter une expérience. Ce
biais de langage ainsi formé permettra aussi de limiter le
nombre d’expériences considérées.

A propos des observations : Une manifestation est une
observation qui doit être expliquée par la théorie considé-
rée [9]. Constater une manifestation dans un contexte pour
lequel la théorie ne démontre pas cette observation est un
moyen de montrer que la théorie est incomplète et doit
être améliorée. La négation de l’observation est souvent un
cas par défaut, sous-entendu par le modèle logique, et peut
même ne pas être observable. Par exemple dans la Théorie
de Claude Bernard, concernant la médecine, il faut expli-
quer la mort en tant que manifestation mais pas le fait d’être
vivant. La considération d’observations qui ne soient pas
des manifestations revient à tenir compte d’informations
qui peuvent être partielles. Il faut alors tenir compte d’in-
certitudes dues aux lacunes de connaissances. Si ce pro-
blème va se poser lors de l’étude de cas plus pratique, elle
ne sera pas abordée dans un premier temps explicatif où
toute observation sera considérée comme une manifesta-
tion. De même que pour les expériences, un biais de lan-
gage est mis en place sur les observations possibles.

2.2 Formation d’hypothèses par consé-
quence inverse

La première étape du cycle étudié est la formation d’hypo-
thèse. Elle peut se formaliser de la façon suivante :

Définition 1 (Problème de formation d’hypothèses)
Entrée :
– une théorie T
– une observation O = o1 ∧ ... ∧ on
– un biais de langage pour les hypothèses : Γ

Sortie : l’ensemble des hypothèses candidates H tel que :
∀(h = h1 ∧ ... ∧ hn) ∈ H
(i) T ∨ h |= O
(ii) T ∨ h cohérent
(iii) chaque hj est un élément du biais de langage Γ

Exemple 1 (Les produits de laboratoire) Contexte :
Dans un laboratoire on trouve un flacon sans étiquette.
Le laboratoire dispose de trois produits bien identifiés P1,
P2, P3 dont on connait les propriétés d’inflammabilité et
d’acidité. Les produits possibles sont P1, P2 et P3 ; Le
produit inflammable est P1 ; Le produit acide est P3.
soit la théorie T :
qproduitPresent(p1) ∨ presenceDUnProduit
qproduitPresent(p2) ∨ presenceDUnProduit
qproduitPresent(p3) ∨ presenceDUnProduit
qproduitPresent(p1) ∨ inflammable
qproduitPresent(p3) ∨ acide
qinflammable ∨ qFaireEtincelle ∨ flamme
qacide ∨ qV erserSurCalcaire ∨ reaction



Les biais de langages choisis :
– Observations {presenceDUnProduit, f lamme, reaction}
– Hypothèses {produitPresent(p1), produitPresent(p2),
produitPresent(p3)}

– Interventions {FaireEtincelle, V erserSurCalcaire}

Selon le principe de la conséquence inverse (inverse en-
tailment) [7], la formation d’hypothèses peut être vue
comme une recherche de conséquences. Les critères des
hypothèses candidates peuvent alors se traduire de la façon
suivante :
(i) T ∪ {¬o1 ∨ ... ∨ ¬on} |= ¬h1 ∨ ... ∨ ¬hn
(ii) T 2 {¬h1 ∨ ... ∨ ¬hn}
(iii) chaque ¬hj est un élément du biais de langage Γ.
Nous allons maintenant voir comment cette reformulation
se traduit naturellement en SOLAR.

2.3 Résolution par découverte de consé-
quences avec SOLAR

Soit Σ une théorie clausale. Toute clause C telle que Σ |=
C est appelée conséquence de Σ. Pour se focaliser sur les
conséquences "intéressantes", on introduit les notions de
champs de production et de clauses caractéristiques [5],
permettant de traduire des biais de langage. Étant donné
un champs de production P = 〈L〉 où L est un ensemble
de littéraux, une clause C appartient à P ssi C est une
disjonction d’éléments de L. L’ensemble des clauses ca-
ractéristiques de Σ relativement à P , noté Carc(Σ, P ), est
alors défini comme l’ensemble des conséquences de Σ mi-
nimales pour la subsomption et appartenant à P .
Quand on ajoute une clauses C à Σ, de nouvelles consé-
quences peuvent être obtenues. On appellera nouvelles
clauses caractéristiques, l’ensemble minimal pour la sub-
somption des nouvelles conséquences appartenant à P ,
noté Newcarc(Σ, C, P ). On a Newcarc(Σ, C, P ) =
Carc(Σ ∪ C,P ) \ Carc(Σ, P ). SOLAR (SOL for advan-
ced reasoning) est un outil de découverte de conséquences
en logique clausale du premier ordre fonctionnant sur le
principe de la méthode des tableaux SOL [8] qui permet de
calculer Newcarc(Σ, C, P ) à partir de Σ, C et P .
Selon la reformulation du problème de formation d’hy-
pothèses, on cherche ¬H qui soit la conséquence de
T ∪ ¬O sans être la conséquence de T en respectant
le biais de langage Γ. Cela correspond exactement à
Newcarc(T ,¬O,Γ).

Exemple 2 (Suite des produits de laboratoire)
Observation inexpliquée : Il y a un produit présent
sans qu’on puisse l’identifier :
On observe O0 : presenceDUnProduit .

Formation d’hypothèses avec SOLAR
Une fois adaptée à son format, SOLAR peut résoudre :
T ∪ ¬O0 |= ¬h

Le problème est satisfiable et trois conséquences sont ob-
tenues (¬produitPresent(p2), ¬produitPresent(p3),
¬produitPresent(p1)). Ce sont donc les trois hypothèses
minimales du problème. Si l’on considère que le produit est
nécessairement pur, la liste des hypothèses est ici exhaus-
tive mais c’est rarement le cas.
La première évaluation des hypothèses (trois hypothèses
restantes) indique qu’il faut entrer dans la boucle discri-
minante.

3 Formation d’expérience
3.1 Recherche d’expériences
On a maintenant un ensemble d’hypothèses candidates
pour compléter la théorie T . La phase de design expéri-
mental doit produire des expériences qui permettent de dis-
criminer ces hypothèses en fonction d’un observation don-
née. Il s’agira donc de trouver un couple (E,o), formé d’une
expérience E (de zero à plusieurs faits) et une observation
o (un seul fait) tel que l’observation ou non de o lorsqu’on
réalise E permette d’éliminer des hypothèses.

Définition 2 (Couple discriminant) Soit E une expé-
rience et o une observation, le couple (E,o) sera dit dis-
criminant pour h et T ssi :
– X+(E, o) = {h ∈ H | T ∪ E ∪ h |= o et T ∪ E ∪ h

cohérent } est non vide et
– X−(E, o) = {h ∈ H | T ∪ E ∪ h 2 o } est non vide.

X+(E, o) (resp. X−(E, o)) représente l’ensemble des hy-
pothèses de H qui prédisent (resp. ne prédisent pas) l’obser-
vation o lors de la réalisation de E. Si les deux ensembles
sont non vide, l’une des prédiction sera forcément fausse
et des hypothèses pourront être éliminées dans la phase de
révision. La recherche d’expériences se traduira donc par
la recherche de couples (E,o) discriminants pour H et T .

Révision des hypothèses qui découle des résultats de
l’expérimentation réelle du couple (E,o) sélectionné :
Si, lors de l’expérience, o est observée alors toutes les hy-
pothèses qui contredisent o ou qui ne suffisent pas à l’ex-
pliquer doivent être éliminées. X−(E, o) représente cet en-
semble d’hypothèses incohérentes ou incomplètes avec la
manifestation o. X+(E, o) représente donc l’ensemble des
hypothèses à la fois cohérentes et complètes.
Si o n’est pas observée, il ne faut éliminer que ce qui est in-
cohérent avec cette information soit X+(E, o). La complé-
tude n’est ici pas recherchée et l’intégralité de X−(E, o)
est conservé.

Algorithme simple : On cherche maintenant à automati-
ser cette recherche. En s’inspirant de la formation d’hypo-
thèses, le design expérimental peut aussi être posé comme
un problème de recherche de conséquences.
Un premier algorithme permet de trouver un couple (E,o)
discriminant à partir de la première hypothèse h1.
– T ∪ h1 |=qE ∨O
⇒ obtient un couple (E,o) et h1 ∈ X+(E, o) (donc non
vide).



– qE ∨O est une clause respectant le biais de langage
– vérification 1 : si T |=qE ∨O le couple est trivial et in-

intéressant. SOLAR calculant les nouvelles clauses ca-
ractéristiques, ces couples sont naturellement exclus.
Un autre couple trivial est (∅, O0) ou tout autre couple
déjà utilisé. On peut exclure le couple des résultats en
l’ajoutant à la théorie, le temps de la recherche.

– vérification 2 : chercher hi tel que T ∪ hi ∪ E∪qO soit
cohérent.(⇒ hi ∈ X−(E, o)) Ce qui permet d’assurer
X−(E, o) non vide.

Si la recherche à partir de h1 ne donne aucun couple, la
recherche peut être faite successivement à partir des autres
hypothèses.

Exemple 3 (Suite des produits de laboratoire) Tous les
axiomes, c’est à dire T , sont conservés.
On ajoute (∅, O0) à la théorie :
T1 = T ∪ {faireEtincelle ∨ verserSurCalcaire
∨ presenceProduit}
La nouvelle clause ajoutée est l’hypothèse considérée :
C = produitPresent(p1)
Le nouveau champ de production : P =
〈{¬faireEtincelle, ¬verserSurCalcaire, flamme,
reaction}〉

On obtient : (¬faireEtincelle ∨ flamme)

L’hypothèse produitPresent(p1) permet d’obtenir le
couple (faireEtincelle, flamme). De même l’hypothèse
produitPresent(p3) permet d’obtenir le couple (ver-
serSurCalcaire, reaction). Tandis que, l’hypothèse
produitPresent(p2) ne permet pas de trouver de couple.

Ces couples (E,o) sont obtenus tels que X+(E, o) soit non
vide, pour qu’ils soient retenus il faut également vérifier
que X−(E, o) soit non vide.
Pour la vérification de (faireEtincelle, flamme) obtenue à
partir de produitPresent(p1), on teste sur l’hypothèse sui-
vante. On ajoute temporairement produitPresent(p2) à la
théorie T , ainsi que faireEtincelle et ¬flamme. La théorie
ainsi formée étant satisfiable, produitPresent(P2) est une
hypothèse qui ne suffit pas à expliquer (ou contredit) l’ob-
servation flamme lors de l’expérience faireEtincelle. Donc
P2 ∈ X−(faireEtincelle, f lamme) et le couple est re-
tenu.

3.2 Valuation des couples
S’il est possible de chercher plusieurs couples, (ou mieux,
tous) une évaluation de ceux-ci peut permettre de choisir
l’expérience retenue de manière optimisée. Le pouvoir
discriminant d’un couple (E,o) est donc défini comme la
proportion d’hypothèses éliminées dans le pire des cas.

Pouvoir discriminant P d’un couple (E,o) pour un ensemble
d’hypothèses H :

P (E, o) =
min(|X+(E, o)|, |X−(E, o)|)

|H|
(1)

Ce résultat peut être étendu pour une expérience et un en-
semble d’observations O∗ = {o1..on}

P (E,O∗) = 1−max(|
⋂

1≤i≤n
α∈{+,−}

{Xα(E, oi)}|) (2)

En considérant que tous les couples (E, oi) considérés
sont des couples candidats, 0 < P (E, oi) < 1 et 0 <
P (E,O∗) < 1.

Exemple 4 (Cas des produits de laboratoire) –
P(VerserSurCalcaire,reaction) = 1/3

– P(FaireEtincelle,flamme) = 1/3

4 Etude de cas : toxicologie de
Claude Bernard

Les études toxicologiques de Claude Bernard [2] consti-
tuent un bon exemple pour illustrer ce modèle. En s’ap-
puyant sur les travaux menés au cours du projet Cyber-
nard, le cas de l’étude de l’effet des substances toxiques,
dont en particulier le curare, sur l’organisme se montre
pertinent [4]. De plus grande envergure que l’exemple des
produits de laboratoire, c’est un exemple d’expérience de
pensée concernant la méthode expérimentale, amplement
décrit et consigné par Claude Bernard. En tant que méde-
cin, enseignant et chercheur, il a conduit de nombreuses
expériences sur les animaux afin d’améliorer notamment
les connaissances médicinales concernant les effets de sub-
stances toxiques. Un premier modèle logique permet de
considérer un ensemble d’observations et d’interventions
dans un contexte d’étude limité à un organisme et un en-
semble d’hypothèses formulables. L’organisme étudié est
un circuit fermé d’organes et de vaisseaux partageant un
milieu intérieur, le sang. les actions possibles sont de poser
ou enlever un garrot, de poser ou enlever une respiration ar-
tificielle et d’injecter une substance. Cet exemple d’étude
s’inscrit dans le temps et demande une séquentialité dans
les interventions. Les effets des interventions peuvent être
à court, moyen ou long terme. Un paramètre de chaque
constituant de l’organisme est le moment pour lequel il est
décrit. Le paramètre du temps multiplie rapidement la com-
plexité du système logique donc il est nécessaire de limiter
les valeurs qu’il peut prendre. On considère qu’un pas de
temps peut être bref, court, long et très long, chacun né-
gligeable devant le suivant. Les conséquences dépendent
de la durée, s’il suffit d’un bref instant pour qu’une sub-
stance soit présente dans le sang à cause d’une injection il
faut un temps au moins court pour qu’il se propage et au
moins long pour qu’il soit filtré s’il existe un organe qui le
permet. De plus si l’on attribue la mort de l’animal à l’ar-
rêt de sa respiration ou des battements de son cœur, il faut
également un temps long pour que l’implication soit avé-
rée, ce qui permet de réagir, en particulier avec l’utilisation
de respiration artificielle. Un temps très long va permettre
de faire disparaitre tous les effets qui ne sont pas définitifs



en atteignant un état stable du système. Bien qu’un grand
nombre d’observations soient prises en note concernant des
descriptions visuelles de l’organisme, peu sont finalement
pertinents et seuls la respiration et les battement de cœur
sont conservés. Cet exemple révèle un autre problème, la
connaissance partielle du système. Certains éléments ont
des implications s’ils sont présents ou absents. Par exemple
il est important de pouvoir déterminer si un organe est actif
ou non. Si le poumon est actif, l’organisme vit et les autres
organes fonctionnent, s’il n’est plus actif, il meurt. Bien
que ce soit la mort que l’on cherche à expliquer, la vie bien
qu’étant le cas par défaut doit être explicitée pour pouvoir
tirer les conclusions de l’expérience.

4.1 Temps et séquentialité des états

Deux modèles de temps ont été envisagés. Le premier, utili-
sant un pas de temps régulier produit rapidement un grand
nombre d’états à considérer. Le second considère la pos-
sibilité d’enchainer trois types de durée. Une durée brève
permet d’intervenir à un moment précis, tandis qu’une
courte permet de faire apparaitre les premiers symptômes
et une longue, d’atteindre un état stable du système. Pour
des raisons de simplicité, les interventions sont effectuées
au début d’un pas de temps bref et tout pas de temps doit
être précédé d’un autre de durée immédiatement inférieure.
Comme il s’agit de modéliser un grand laps de temps du-
rant lequel il faut identifier des effets immédiats, à court et à
moyen terme et en même temps limiter le nombre d’étapes
pour conserver un problème d’une taille manipulable, c’est
le deuxième modèle qui s’est imposé pour cet exemple.

4.2 Choix d’un nombre restreint d’états dé-
crits qualitativement

L’utilisation de valeurs numériques est très tentante surtout
lorsque l’on connait précisément certains effets simples. Si
la précision peut être obtenue avec des réactions chimiques,
il en va différemment en biologie où chaque organisme ré-
agi de manière légèrement différente. Une valeur chiffrée
correspondra par exemple à la dose létale 50 pour une sub-
stance mortelle.(rappel : quantité de substance à l’expo-
sition de laquelle, la moitié d’une population meurt). La
précision demande alors toujours plus de détails qui sont
tout autant de complications, soit par la quantité d’infor-
mations gérée soit par l’imprécision même des connais-
sances concernant certains éléments. Afin de limiter les cas
étudiés, comme pour le temps, on peut faire appel à un
nombre limité de valeurs qualitatives. La difficulté réside
alors dans le choix et la quantité de valeurs choisies. Au
lieu d’utiliser une précision potentiellement excessive, un
modèle plus qualitatif est à la fois plus correct et plus léger.
Il demande cependant à l’expérimentateur de faire appel a
ses connaissances et bon sens pour exploiter au mieux le
protocole fourni. Ce qui était déjà le cas pour des valeurs
numériques mais moins ostensiblement.

4.3 Résultats
Les résultats concernant cette théorie plus complexe en
sont encore aux balbutiements. L’observation de l’arrêt de
la respiration lors d’une injection de curare permet d’ob-
tenir l’hypothèse d’un effet de poison destructeur de l’ac-
tivité du muscle abdominal bien qu’il soit nécessaire pour
cela d’ajouter le prédicat de filtrage en cours (d’une sub-
stance par un organe) au champ de production. La re-
cherche d’expériences à partir de cette hypothèse permet
également de trouver un grand nombre d’expériences simi-
laires consistant à faire une injection et vérifier une des ob-
servations de respiration, mort, ou réaction à la stimulation
des muscles à la suite de cette expérience. Ces solutions,
bien qu’imparfaites, sont obtenues en quelques instants en
limitant la profondeur de preuve (ce qui a pour principal
effet de ne pas garantir leur minimalité), une recherche ex-
haustive étant en revanche très longue. Ce sont à la fois
des résultats encourageant mais également révélateurs d’un
grand nombre de problématiques.

5 Discussion
Comparativement à l’exemple du laboratoire, celui de la
toxicologie de Claude Bernard soulève plus de probléma-
tiques. En plus du choix de valeurs qualitatives pour repré-
senter le temps et les quantités, se retrouvent les problèmes
de complétudes de l’information, et de spécialisation de la
théorie pour chacune des trois phases du cycle.

5.1 Champ de production pour le choix d’ex-
périence

Il n’est pas encore possible de différencier les conditions
sur deux champs de production différents. Les conditions
intéressante pour la recherche d’expérience seraient d’avoir
entre 0 et n interventions et précisément une observation.
Actuellement, définir deux champs de production revient à
en définir un seul regroupant les deux langages mais per-
dant les conditions.

5.2 Complétude de l’information
La formulation logique de la théorie doit permettre de l’uti-
liser pour chacune des trois étapes du cycle indifférem-
ment. Les informations nécessaires selon le sens de la re-
cherche sont cependant légèrement différentes. Pour une
formation d’hypothèses, formation d’expérience ou une si-
mulation, des valeurs par défaut sont nécessaires mais ne
concernent pas forcément les même domaines. Cependant,
SOLAR ne permet pas l’utilisation de valeurs ou néga-
tion par défaut. Certaines valeurs clés d’entrée peuvent être
complétées par l’utilisation de scripts. Par exemple, pour
un protocole expérimental où l’on souhaite poser un gar-
rot, il est possible de générer l’information de l’absence
de garrot à tout autre moment et autre endroit. Certaines
valeurs sont plus internes au raisonnement et ne peuvent
pas être tout simplement affirmées sans fausser le raison-
nement. Par exemple l’activité d’un organe (le fait d’être
apte à remplir ses fonctions de filtre ou d’apport nutrition-



nel), dépend de la complétude de l’information concernant
soit les observations de l’organisme, soit des interventions
effectuées, selon le sens de la recherche.
Selon une autre approche, il faut noter que le processus
permet plus facilement d’ajouter de nouvelles règles que
de corriger les existantes. Bien que le besoin de complé-
tude de l’information pousse à écrire tous les cas possibles,
il faut donc se méfier que la théorie utilisée ne devienne pas
trop rigide et puisse encore évoluer. Si l’on peut compléter
les hypothèses de différentes manières, il faut considérer
que cela augmente d’autant le nombre d’hypothèses à trai-
ter et potentiellement le temps nécessaire pour les évaluer.
Il est également possible, sans figer les connaissances
d’ajouter des prédicats comme l’activité d’un organe au
champs de production. On obtient ainsi des solutions inter-
prétables comme "si A alors B". Il est cependant nécessaire
dans ce cas là d’avoir un post-traitement de l’information
humain ou machine qui puisse avoir des valeurs par défaut
ou des priorités.

5.3 Stratégies de recherche de couples

En fonction des moyens de temps et de disponibilité du ma-
tériel expérimental ainsi que des moyens informatiques, on
peut choisir différentes stratégies : (i) chercher un couple
(¬E ∨ O) puis vérifier s’il est candidat sinon poursuivre
la recherche jusqu’à en trouver un autre ; (ii) chercher tous
les couples à partir d’une hypothèse (la mieux cotée si elles
sont évaluées) ; (iii) chercher tous les couples à partir de
chacune des hypothèses. il est en effet bien plus rapide de
trouver une solution que de vérifier les avoir toutes trou-
vées.
Par ailleurs il peut également être intéressant d’envisager
plusieurs manières de traiter les hypothèses pour le cycle
suivant. En effet les hypothèses fournies par SOLAR sont
des hypothèses minimales et le rejet de l’une d’elle ne si-
gnifie pas nécessairement le rejet de toutes celles qu’elle
subsume. S’il est possible de les détailler plus précisément
à partir de critères déjà identifiés, il est intéressant d’envisa-
ger différentes stratégies : (i) trouver un moyen d’expliciter
chaque hypothèse rejetée pour en tirer les sous-hypothèses
encore valides ; (ii) expliciter toutes les hypothèses initia-
lement de manière à ce que toute hypothèse rejetée n’ai
pas à être réétudié ; (iii) régénérer les nouvelles hypothèses
à partir de la théorie et des clauses ¬E ∨ O déjà consi-
dérés. Si l’on considère le raisonnement étape par étape
il peut être important de prendre le temps d’évaluer et de
comparer l’intérêt de chaque hypothèse afin de mieux choi-
sir l’angle d’approche pour la prochaine recherche. Si l’on
considère un raisonnement plus rapide qui enchaine plu-
sieurs boucles, il n’est finalement pas très important de sa-
voir quelles étaient les hypothèses à l’issu de la première
boucle si elles ont été finalement rejetées ensuite. Il peut
donc être intéressant de se contenter de recherche partielle,
bien plus rapide pour un premier temps et de se contenter
d’une recherche complète comme assertion de la validité
de la dernière hypothèse.

6 Conclusion
Cet article présente une nouvelle approche de la recherche
d’expérience au sein d’un apprentissage en boucle fermée,
se basant sur une théorie utilisée pour les trois étapes du
cycle de vie des hypothèses dans la découverte de connais-
sance. S’il semble nécessaire d’adapter la théorie avec des
pré ou post traitements mineurs, différents pour chaque
étape, la méthode se montre d’ores et déjà prometteuse.
Il est possible de traiter une théorie plus ou moins com-
plexe comprenant un aspect séquentiel et pour cela plu-
sieurs stratégies de recherche sont envisagées. Une évalua-
tion des expériences est proposée. Bien qu’elle doive être
manipulée avec précautions, elle s’avère utile pour optimi-
ser l’apprentissage en présence d’hypothèses équivalentes.
Une attention particulière doit encore être portée sur la ma-
nière d’inclure les informations partielles ou de les complé-
ter afin de ne pas être bloqué par une théorie trop rigide ou
biaisée. L’automatisation du cycle complet d’apprentissage
demande à cet égard une étude approfondie ainsi que l’uti-
lisation de valeurs par défaut encore difficilement appré-
hendée. L’évaluation et le raffinement des stratégies sont
également sujet à nombre d’améliorations opportunes.
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