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Résumé
Dans un projet de construction d’un joueur artificiel pour
un jeu de bridge très simplifié, nous nous intéressons ici à
la question de la manière de jouer pour gagner. Cela nous
amène à faire de l’apprentissage relationnel et à propo-
ser une technique de constructions d’explications de tra-
jectoires, ce qui implique en particulier de construire les
clauses minimales couvrant un ensemble d’exemples. Nous
présentons une étude de cas et discutons des questions en-
core ouvertes dans ce projet.

Mots-clés
Explications, Programmation Logique Inductive, Abduc-
tion

Abstract
To address how to build an artificial player for a simpli-
fied bridge game, we are interested in the question of how
to play to win. This leads us to do relational learning and
to propose a technique for constructing trajectory expla-
nations, which involves in particular constructing minimal
clauses covering a set of examples. We present a case study
and discuss the open questions in this project.
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1 Introduction
Nous considérons les explications du classement d’une ob-
servation par un classifieur logique lorsque cette observa-
tion est un arbre des actions possibles au cours du temps
et des états associés. Chaque branche représente alors une
trajectoire possible. Notre motivation est un scénario où un
joueur artificiel joue à un jeu de bridge simplifié, dans la
position du déclarant contre un programme jouant le dé-
fenseur, et doit répondre à tout moment du jeu à des re-
quêtes émises par un interlocuteur humain et de la forme
"comment l’action choisie conduit-elle à un nombre de plis
optimal ?". On optimise ici la récompense totale maximale
que l’on peut obtenir en suivant une trajectoire à partir d’un
état donné, au sens d’un processus de décision de Markov
(MDP)[23].
Les explications recherchées pour le choix d’une action a
dans un état donné s portent alors sur un certain nombre de

trajectoires optimales possibles. Comme ce nombre peut-
être élevé nous allons regrouper ces trajectoires optimales
de manière à ce que l’optimalité des trajectoires de chaque
groupe puisse être expliquée de la même manière. Cela
nous amène à définir d’abord ce qu’est une explication com-
mune pour l’optimalité d’un groupe de trajectoires. La pre-
mière étape du processus explicatif est alors de former des
groupes de trajectoires optimales ayant chacun au moins
une explication commune de l’optimalité de ses trajec-
toires. Pour une paire (état, action) donnée nous proposons
d’obtenir ces groupes en construisant un classifieur logique
à base de règles. Les trajectoires couvertes par une règle,
c’est-à-dire celles satisfaisant sa prémisse, auront alors au
moins une explication commune par définition.
La notion d’explication explorée ici provient de divers tra-
vaux sur les explications abductives du label attribué par
un classifieur logique à une observation décrite en logique
propositionnelle ou par une liste de paires attribut-valeur
[10, 2, 3, 6]. Nous avons adapté et étendu ces définitions
dans plusieurs directions. Nos observations sont ici des tra-
jectoires : nous associons à une paire (état, action) donnée
(s, a) l’ensemble des trajectoires possibles que nous appe-
lons l’univers associé à (s, a). Nous supposons également
avoir un classifieur logique D qui étiquette les trajectoires
comme optimales ou non-optimales. Les explications sont
alors adaptées comme suit :

— Une trajectoire est décrite en logique d’ordre un
comme un ensemble de faits, c’est-à-dire d’atomes
instanciés. L’explication de l’optimalité d’une tra-
jectoire p est alors définie comme un sous-ensemble
des faits décrivant la trajectoire.

— L’explication de l’optimalité de p dépend du classi-
fieur D mais aussi de l’univers des trajectoires pos-
sibles. Dans la définition U sera considéré comme
une formule dont les modèles sont ses trajectoires.

— Une explication commune pour un ensemble de tra-
jectoires optimales est une conjonction existentiel-
lement quantifiée sans variable libre, que nous ap-
pelons par la suite un motif relationnel, c’est-à-dire
la forme générale proposée pour une explication ab-
ductive en ordre un par P. Marquis [12].
Nous représenterons ce qui est commun à un groupe
de trajectoires optimales O par le motif relation-
nel maximalement spécifique au sens de la θ-



subsomption satisfait par les trajectoires du groupe,
et noté lgg(O) 1. Nous définirons les explications
communes comme des sous-ensembles de la lgg du
groupe.

Dans la mise en oeuvre l’univers est un ensemble de tra-
jectoires partitionné en Uopt (optimales) et UnotOpt (non-
optimales) à partir desquels nous construirons par Program-
mation Logique Inductive (PLI) [15] un classifieur D. Une
règle r de D est alors une clause de la forme opt ← q qui
couvre une trajectoire quand q est satisfaite. Par construc-
tion elle couvre un sous-ensemble Ur de Uopt et aucune
trajectoire de UnotOpt . Ur définit donc un groupe de trajec-
toires optimales pour lequel on cherchera des explications
communes.
Nous réduisons le problème de l’énumération des explica-
tions communes minimales de l’optimalité d’un tel groupe
de trajectoires à celui de l’énumération des sous-ensembles
minimaux m de la lgg du groupe tels que opt ← m ne
couvre aucune trajectoire de UnotOpt . Techniquement cela
amène à résoudre deux problèmes :

1. La construction de la lgg d’un ensemble d’observa-
tions sous θ-subsomption.

2. La recherche des sous-ensembles minimaux de lit-
téraux de la lgg qui ne θ-subsument pas un sous-
ensemble d’observations donné.

Ces problèmes ont été étudiés dans différents contextes. La
construction de la lgg, unique sous θ-subsomption, a été uti-
lisée en particulier dans les méthodes de PLI ascendantes
depuis l’article de Plotkin [17]. Cependant pour limiter la
taille de la lgg, ce qui est impératif pour notre propos, nous
construirons une approximation de celle-ci en précisant un
certain nombre de contraintes déclaratives. La recherche
des sous-ensembles minimaux satisfaisant une contrainte
de couverture a été étudiée en fouille de données [22], mais
peu abordée pour des données relationnelles pour lesquelles
différentes propriétés algorithmiques essentielles ne sont
pas satisfaites [9]. Les algorithmes proposés pour ces deux
problèmes, en particulier le second, font partie des contri-
butions de cet article, et sont décrits section 5.
Nous montrons en section 6 sur un cas d’étude simple, le
type d’explications obtenues et le sens ou l’intérêt qu’elles
ont relativement aux buts poursuivis.

2 Scenario
2.1 Le jeu
Nous considérons un jeu de cartes de type bridge simpli-
fié avec une seule couleur dont les 13 cartes sont répar-
ties entre les joueurs en une donne. Le nombre de cartes
de chaque joueur dans la donne n’est pas fixé. On consi-
dère les enchère terminées par un contrat demandé par Sud
et qui oppose donc le déclarant, c’est-à-dire la paire North-
South (NS) au défenseur, la paire West-East (WE). Nous
traitons ici du jeu de la carte commençant quand West vient
de jouer la première carte du premier pli. La main de North
est dévoilée sur la table, et c’est au déclarant North de jouer.

1. pour Least General Generalisation

2.2 Le scenario
Dans le scénario ci-dessous notre joueur artificiel Noo ré-
pond à des requêtes d’explications de ses décisions émises
par son interlocuteur M. X. Chaque requête et ses réponses
peuvent initier un ensemble d’interactions. Dans le scéna-
rio général, les mains WE sont inconnues du déclarant NS,
mais dans cet article nous considérons le scénario simpli-
fié dans lequel les mains WE sont connues de Noo. Le jeu
commence quand West joue, et que les cartes de North sont
dévoilées. Noo résout le MDP de la donne NSEW. On sup-
pose que Noo connait le modèle, ici déterministe, du défen-
seur : s’il connait l’état courant du jeu, Noo sait la carte que
jouera le défenseur WE. Une trajectoire partant d’un état s
est optimale lorsqu’elle maximise le nombre de plis fait par
le déclarant à la fin de la partie. Lorsque le MDP est résolu,
dans tout état s du jeu et pour toute action possible a du
déclarant en s, la q-valeur q(s, a) est connue. q(s, a) est ici
le nombre de plis que le déclarant fera en jouant a en s et
en suivant à partir de l’état s′ résultant de a une trajectoire
optimale. L’action a est optimale en s si elle est de q-valeur
maximale. Le scénario simplifié où l’état initial est donc
connu est le suivant :

1. Les cartes WE sont retournées.

2. Noo choisit une action optimale a dans l’état cou-
rant s

3. M. X demande s’il le souhaite "Comment l’action a
conduit-elle à un nombre de plis maximal"?"

4. Noo construit alors un modèle D permettant de dis-
tinguer dans l’ensemble U des trajectoires possibles
commençant par (s, a), les trajectoires optimales de
celles qui ne le sont pas. Il utilise D pour consti-
tuer des groupes de trajectoires optimales et propose
pour chaque groupe une ou plusieurs explications
communes aux trajectoires du groupe.

5. S’ensuivent des interactions entre Noo et M. X
conduisant à des explications alternatives.

6. Noo joue a conduisant à un nouvel état courant et le
scénario reprend en 2.

Dans cet article nous abordons les étapes 3 et 4 de ce scé-
nario simplifié.

3 Notations dans les représentations
relationnelles

On traite ici des langages Datalog (i.e. Logique des prédi-
cats sans autre symbole de fonctions que des constantes).
Les seuls termes sont des constantes et variables. Les
constantes sont soit des nombres soit des atomes commen-
çant par une minuscule. Par exemple, on peut représen-
ter des cartes par des entiers de l’intervalle [2..14] et les
quatre joueurs par les constantes west, north, east, south.
Les autres termes sont des variables, identifiées par des
symboles commençant par une majuscule (X , Y , Card,
. . .). Un littéral est un symbole de prédicat appliqué à des
termes. Un fait est un littéral complètement instancié (sans
variables). Par exemple, le littéral small_card(C) énonce



que la variable C est une petite carte (i.e. entre 2 and 10),
alors que honor(12) est un fait qui déclare que 12 (repré-
sentant le valet) est un honneur. Par la suite, nous utiliserons
la notation classique p/N où p est un symbole de prédi-
cat et N est un entier indiquant le nombre d’arguments du
prédicat (i.e. small_card/1 indique un prédicat à un seul
argument).
Dans le domaine de la PLI qui est notre cadre, on tra-
vaille traditionnellement avec deux types de formules : des
clauses définies et des conjonctions quantifiées existentiel-
lement. Une clause est une disjonction de littéraux quanti-
fiées universellement ∀[h1∨ . . .∨hm∨¬b1∨ . . .∨¬bn] ou
de manière équivalente ∀[(h1∨ . . .∨hm)← (b1∧ . . .∧bn)]
où h1, . . . , hm représente une disjonction de littéraux posi-
tifs (la tête de la clause) et b1, . . . , bn est la conjonction de
littéraux formant le corps de la clause.
Une clause définie est une clause avec exactement un litté-
ral positif. Si la tête est un littéral sans argument, le corps
de la clause, appelé dans la suite motif relationnel est la
conjonction quantifiée existentiellement qui correspond au
corps d’une clause. De la même manière qu’on omet classi-
quement le quantificateur ∀ lorsqu’il est clair que l’on ma-
nipule des clauses, on omettra dans la suite de de l’article
le quantificateur ∃ lorsqu’il est clair qu’on parle d’un mo-
tif relationnel. Nous allons adapter dans la suite toutes les
définitions introduites initialement pour des clauses à des
motifs relationnels.
Le vocabulaire V d’un programme Datalog P est l’en-
semble de ses constantes et symboles de prédicats.
L’univers de Herbrand d’un programme Datalog P est l’en-
semble des terms clos construit sur V , i.e., les constantes de
V , la base de Herbrand est l’ensemble des faits construits
sur l’univers de Herbrand et les symboles de prédicats de V .
Une interprétation de Herbrand de P est un sous-ensemble
de la base de Herbrand de P .
La relation de généralité entre deux clauses en PLI [15] est
le relation de θ-subsomption [17] que nous étendons ici à
des motifs relationnels.

Définition 1. Un motif relationnel G θ-subsume un motif
relationnel S (noté G ⪯θ S) si et seulement si (ssi) il existe
une substitution θ telle que G.θ ⊆ S.

Plotkin a également introduit la notion de généralisation
maximalement spécifique ou lgg de deux clauses que nous
reformulons ci-dessous pour des motifs relationnels.

Définition 2. Un motif relationnel S est le généralisé le
plus spécifique d’un ensemble de motifs relationnels O
(noté par S = lgg(O)) si et ssi S ⪯θ oi pour tout oi ∈ O
et pour tout motif G tel que G ⪯θ oi pour tout oi ∈ O,
alors G ⪯θ S. La lgg de deux motifs relationnels C et D
est unique et calculée en temps O(|C||D|) [16].

On appelle dans la suite observation une interprétation de
Herbrand dans le vocabulaire V (voir le cadre de l’appren-
tissage à partir d’interprétations [4] ou d’inteprétations [9]).
La relation de couverture entre un motif relationnel C et
une observation o est définie par couvre(C, o) ssi il existe
une substitution θ telle que C ⪯θ conj(o) où conj(o) est

le motif relationnel complètement instancié correspondant
à o (la conjonction de tous les faits de o) et O est un en-
semble d’interprétations de Herbrand étant donné V . Par
abus de langage et afin d’alléger les notations, nous iden-
tifierons l’observation o et la conjonctions associée à l’ob-
servation conj(o). La lgg d’un ensemble d’observations O
est définie comme lgg({oi|oi ∈ O}) et donc en particulier
lgg({o}) = o.

Exemple 1. Soit V un vocabulaire avec quatre
constantes {1, 2, 3, 4} et trois symboles de pré-
dicats {p/2, r/1, q/1} et deux observations
o1 et o2, o1 = {p(1, 2), r(2), p(2, 3), q(3)}
et o2 = {p(1, 3), q(3), p(2, 4), r(4)}. La
lgg des deux observations o1 et o2 est :
∃ p(1, X), p(X ′, Y ′), r(Y ′), p(X ′′, 3), q(3), p(2, Y ′′) avec
les substitutions θ1 = {X/2, X ′/1, Y ′/2, X ′′/2, Y ′′/3} et
θ2 = {X/3, X ′/2, Y ′/4, X ′′/1, Y ′′/4}. Notons que la lgg
de o1 et o2 est plus longue (en nombre de littéraux) que o1
et o2.

4 Explications décisionnelles
4.1 Trajectoires et leur représentation

1. Une trajectoire est une séquence
s0a0 . . . stat . . . snan où st est l’état observé
au temps t et at l’action effectuée en t et conduisant
en l’état st+1.

2. Nous considérerons par la suite l’arbre représentant
le sous-ensemble des trajectoires possibles partant
d’un état s0 suivi d’une action a0, s0 étant un des
états de l’arbre complet des trajectoires de la donne
NSEW étudiée.

3. Chaque trajectoire est décrite par l’ensemble des
faits vrais dans la trajectoire. La plupart des prédi-
cats utilisés sont dits temporels : ils sont vrais ou
faux selon l’instant t considéré dans la trajectoire.

Nous avons introduit des arguments de type intervalle dans
une partie des prédicats décrivant les états du jeu le long
d’une trajectoire. Ces intervalles représentent un segment
temporel dans lequel le prédicat est vrai entre ses bornes et
faux à l’extérieur. Nous nous plaçons ainsi dans la lignée de
travaux classiques de représentation des intervalles [1] et de
fouille de données séquentielles [14].
Dans ce cas, pour un atome a donné, instancié sauf pour
sa partie temporelle, nous divisons le domaine temporel
t0, . . . tn en intervalles durant lesquels a est vrai. L’atome
a([b, e]) est alors vrai lorsque a est vrai pour tout t ∈ [b, e]
et faux aux temps b− 1 (si b ̸= 0) et e+ 1 ( si e ̸= n).

Exemple 2. Soit une trajectoire où a est vrai aux temps
1, 2, 3, 5, 6 et b est vrai aux temps 2, 3, 4, 6, 8, 9. La trajec-
toire s’écrit a([1, 3]), a([5, 6]), b([2, 4]), b([6, 6]), b([8, 9]).

De tels prédicats sont utilisés dans l’étude de cas en section
6.



4.2 Explications
Les explications abductives ont récemment été définies
pour rendre compte de l’étiquette attribué à une observa-
tion o par un arbre de décision [10, 2, 3, 6]. Dans ces tra-
vaux l’observation est représentée par un ensemble ou une
conjonction de paires attribut-valeur. Une explication ab-
ductive minimale du classement de o par l’arbre de décision
D est définie comme une conjonction incluse dans o et suf-
fisante pour classer o avec l’étiquette c. Dans notre contexte
nous devons changer et étendre cette définition de plusieurs
manières. En particulier chaque observation o est une in-
terprétation de Herbrand d’un langage Datalog, représentée
par une conjonction de littéraux instanciés (voir la section
3). Le classifieur D est alors une formule de ce langage.
L’explication d’un classement peut alors être représentée
comme une clause instanciée [19]. Cependant pour notre
définition des explications communes, nous reprenons plu-
tôt ici la définition générale d’une explication abductive en
ordre un proposée par P. Marquis [12], sous la forme d’un
motif relationnel et étudiée par la suite d’un point de vue
opérationnel [11, 8].
Nous considérons de plus que l’ensemble des observations
possibles dans le problème en cours ne forme qu’une partie,
appelée l’univers, des interprétations syntaxiquement cor-
rectes. Dans les définitions qui suivent l’univers est repré-
senté par les modèles d’une formule U . Notre connaissance
U,D du problème courant est alors divisé en une partie U
restreignant les observations o autorisées et une partie D
permettant d’inférer le label d’une observation. Ceci nous
amène à la définition suivante ajoutant U à la définition
usuelle d’une explication abductive de l’inférence d’une éti-
quette pour une observation :

Définition 3 (Explication minimale de l’étiquette d’une ob-
servation). Un explication de l’étiquette c d’une observa-
tion o relativement au classifieur D et à l’univers repré-
senté par U est une conjonction e ⊆ o telle que e, U,D |=
c.
Si pour tout e′ ⊂ e nous avons e′, U,D ̸|= c alors e est une
explication minimale de l’étiquette c de o relativement à D
et U .

Dans l’exemple ci-dessous nous illustrons les explications
minimales et montrons que, comme attendu, on obtient des
explications minimales différentes selon que l’on utilise ou
non l’univers des observations possibles.

Exemple 3. Soient les étiquettes + et −. D est une en-
semble de clauses définies et nous considérons que si
o,D,U ̸|= + alors D attribue l’étiquette − à o.
Soient p et r deux prédicats unaires et le domaine
de constantes {1, 2} formant la base de Herbrand
{p(1), p(2), r(1), r(2)}. Une observation est notée comme
un sous-ensemble de cette base. Soient le classifieur D et
l’observation o1 définis comme suit :

— o1 = {p(1), p(2), r(1)}
— D = {+← p(X), r(X); +← p(2)}

Considérons d’abord que toute observation est dans l’uni-
vers, c’est-à-dire U = Vrai . Les explications minimales de

l’étiquette + attribuée à o1 sont alors p(1), r(1) et p(2).
Ceci résulte de ce que nous avons p(X), r(X).{X/1} =
p(1), r(1) ⊆ o1, et p(2) ⊆ o1.
Considérons maintenant l’univers représenté par U =
{p(X) ← r(X); p(1) ∨ p(2)}. Comme toute observation
doit satisfaire U , de r(1) et U nous déduisons p(1) et de
p(1), r(1), D nous déduisons +. En conséquence p(1), r(1)
n’est plus une explication minimale du classement de o1 car
car r(1) explique également l’étiquette.

Nous définissons maintenant une explication commune
de l’étiquette c commune à un ensemble d’observations
O comme un motif relationnel. Pour cela nous cherchons
d’abord ce qui est commun à ces observations, sous la
forme du généralisé le plus spécifique lgg(O), puis consi-
dérons les explications communes comme des motifs rela-
tionnels inclus dans lgg(O).

Définition 4. Une explication commune du classement c
des observations de O est un motif relationnel e inclus dans
lgg(O) et tel que e, U,D |= c.
Si pour tout e′ ⊂ e on a e′, U,D ̸|= c, e est appelée une
explication commune minimale de o.

Notons que par définition, pour tout o et toute explication
commune e, e est plus générale que o c’est-à-dire e ⪯θ o.

Exemple 4. Ajoutons à l’exemple 3 une deuxième
observation o2 = {p(1), p(2), r(2)}. On obtient
lgg({o1, o2}) = p(1), p(2), r(X) avec lgg(O).{X/1} ⊆
o1 et lgg(O).{X/2} ⊆ o2. On observe que de r(X), U,D
on peut dériver l’étiquette. En effet, de U et r(X) on déduit
p(X) et de r(X), p(X) et D on déduit +. Par ailleurs,
comme vu précédemment de p(2) et D on déduit +. Les
explications communes minimales de {o1, o2} sont r(X) et
p(2).

On a également la propriété suivante :

Proposition 1. Si e est une explication commune minimale
du classement de O, alors pour tout o ∈ O et pour toute
substitution θ telle que e.θ ⊆ o alors e.θ est une explication,
non nécessairement minimale, du classement de o.

Dans ce qui suit nous considérons que l’univers est connu à
travers l’ensemble de ses modèles M(U) qui est partitionné
selon les étiquettes attribuées par D en {Uc | c ∈ C,Uc ⊆
M(U)}. Dans ce cas, une explication commune e de l’en-
semble d’observations O ⊆ Uc est telle que e ne couvre au-
cune observation de label différent, c’est-à-dire appartenant
à U¬c =

⋃
d∈C\c Ud. On peut alors directement construire

les explications communes minimales sans utiliser le clas-
sifieur :

Proposition 2. e ⊆ lgg(O) est une explication commune
minimale du classement des observations de O par D en
c si et seulement si ∀u ∈ U¬c e ne couvre pas u et ∀e′ ⊂
e, ∃u ∈ U¬c t.q. e′ couvre u.

Exemple 5. Nous poursuivons l’exemple 4. L’univers
contient 8 observations modèles de U parmi lesquelles



seule o− = {p(1)} est dans U−. Nous obtenons alors
les explications communes minimales de {o1, o2}, c’est-
à-dire r(X) et p(2), comme sous-ensembles minimaux de
p(1), p(2), r(X) ne couvrant pas o−.

Remarquons qu’une explication commune d’un ensemble
d’observations quelconque O ayant même label n’existe
pas nécessairement. Cependant, lorsque le classifieur D est
un ensemble de clauses définies, la lgg de la couverture O
d’une clause c ← b , c’est-à-dire l’ensemble des observa-
tions O ⊆ Uc couvertes par la clause, est moins générale
que b. En conséquence lgg(O) ne couvre aucune observa-
tion de U¬c et est donc une explication commune de O. Les
corps des clauses de D formant un recouvrement de U , on
en déduit le résultat suivant :

Proposition 3. Pour toute observation o de U il existe au
moins une explication minimale commune à la couverture
d’une clause de D couvrant o.

Nous exploiterons dans les suivantes ces résultats et défini-
tions en faisant les remarques suivantes :

1. Si on ne dispose pas d’un classifieur , mais que l’on
connait les labels des observations de U on peut en
construire un par PLI dont on supposera qu’il ne
commet pas d’erreurs sur M(U).

2. Les explications communes minimales d’un sous-
ensemble d’observations O dépendent de la clause
de D dont la couverture est O et de U¬c.

3. Par univers on entend ici l’ensemble des observa-
tions possibles, mais cet univers est contextuel :
Dans le cas des trajectoires U représente le sous-
ensemble des trajectoires possibles à un moment du
jeu, donc un sous-arbre de l’arbre de jeu.

5 Construction d’explications
5.1 Approximation de la généralisation

maximalement spécifique d’un sous-
ensemble de trajectoires

La complexité du calcul de la lgg exacte pour un ensemble
d’observations O est prohibitive, dans le pire des cas en
O(C)n où C est la taille (en nombre de littéraux) de la plus
grande observation de O et n = |O|. Sans détailler l’al-
gorithme de Plotkin, pour un symbole de prédicat donné
p et étant donné deux observations o1 et o2 ∈ O, l’algo-
rithme naïf de calcul de la lgg calcule pour chaque sym-
bole de prédicat p et pour toutes les paires de littéraux
∈ selection(p, o1) × selection(p, o2) un littéral maxima-
lement spécifique qui θ-subsume chacune de ces paires.
Considérant que dans notre étude de cas, les observations
ont un nombre moyen de littéraux autour de 260, certains
symboles de prédicats ayant un nombre d’instances moyen
par observation autour de 10, il n’y a pas moyen d’obtenir
une lgg en temps raisonnable.
Nous avons donc adapté pour ce faire un algorithme des-
cendant de type générer et tester qui permet de calculer
un sous-ensemble de lgg(O) appelé Bottom dans la suite

de l’article (voir Algorithme 1). Cet algorithme prend en
compte des contraintes pertinentes pour notre problème et
de nature à borner la taille de Bottom .
Nous définissons dans un premier temps et de façon clas-
sique en PLI un biais de langage B comme une liste de
symboles de prédicats associés aux types de leurs argu-
ments. Ce biais de langage permet de construire un motif
relationnel Bottom (et des explications associées) pour un
sous-ensemble des prédicats de V .
Dans les sections suivantes, et comme dans [9], on repré-
sente les motifs relationnels comme des listes d’atomes,
i.e. [l1, ..., ln]. Si C et un motif relationnel et l un litté-
ral, on représente par [C, l] le motif relationnel obtenu en
ajoutant l après le dernier littéral de C. Etant donné une
graine g ∈ O (choisie aléatoirement dans notre cas), et pour
chaque symbole de prédicat p ∈ B, l’algorithme 1 calcule
pour tous les littéraux li instances de p dans g les littéraux
généralisés candidats de façon générer et tester (noté par
ρ(Bottom, li)),

Algorithm 1 Calcule Bottom , approximation de lgg( O)
Require: O un ensemble d’observations, B : un biais de

langage , une fonction de score Score
Ensure: Un motif relationnel Bottom qui θ-subsume

toutes les observations de O, et de taille ≤ k ∗ |g|
1: g ← random_choice(O) ; Bottom ← ∅
2: for each p ∈ B do
3: for each li instance de p dans g (li ∈ g) do
4: Cands ← k-meilleurs de ρ(Bottom, li) pour

Score
5: for each lgi ∈ Cands do
6: if [Bottom, lgi] couvre toutes les observa-

tions de O then
7: Bottom ← [Bottom, lgi]
8: end if
9: end for

10: end for
11: end for
12: Bottom ← reduce(Bottom)
13: return Bottom

Cet opérateur ρ prend en argument la généralisation cou-
rante Bottom et le littéral courant li pour engendrer
des littéraux généralisés candidats à li. Par exemple,
ρ peut contrôler pour les littéraux généralisés de li le
nombre de variables, le nombre maximum de nouvelles
variables (n’apparaissant pas déjà dans Bottom), etc. A
cette étape, certains littéraux de ρ(Bottom, li) peuvent être
en relation de généralité (voir exemple). Le cardinal de
ρ(Bottom, li) pouvant être élevé, l’algorithme sélectionne
les k meilleurs candidats pour la fonction Score. Un littéral
lg ∈ ρ(Bottom, li) intégre Cands si [Bottom, lg] couvre
toutes les observations de O. La fonction de score définit
les critères de tri permettant de sélectionner les k meilleurs
candidats. Elle prend en compte différents éléments syn-
taxiques (par exemple, le nombre d’occurrences des va-
riables dans [Bottom, lg]). On peut également si nécessaire
dès cette étape sélectionner en priorité les littéraux candi-



dats permettant de rejeter des observations de U¬c. Une
fois les k-meilleurs littéraux généralisés candidats pour li
identifiés, ils sont ajoutés de façon gloutonne à Bottom si
[Bottom, lg] couvre toutes les observations de O.
Bottom est finalement réduite [17] pour ne garder in fine
que les littéraux maximalement spécifiques.

Exemple 6. Reprenons l’exemple 1 et calculons le
motif relationnel Bottom associé aux deux observa-
tions o1 et o2. On suppose que ρ n’engendre que les
littéraux généralisés qui contiennent au plus une va-
riable (nouvelle ou apparaissant déjà dans Bottom).
Commençons par le symbole de prédicat p le plus fré-
quent dans les deux observations et supposons que o1
soit la graine. Soit la première instance de p dans o1,
p(1, 2). ρ(Bottom, p(1, 2)) = {p(1, 2), p(X, 2), p(1, Y )}.
p(1, 2) ne couvre pas o2, p(X, 2) et p(1, Y ) couvrent
tous les deux o1 et o2 et sont ajoutés à Bottom .
La substitution θ pour o1 devient {X/1, Y/2}.
ρ(Bottom, p(2, 3)) = {p(2, 3), p(Y, 3), p(Y ′, 3), p(2, Z)}.
p(2,3) ne couvre pas o2, p(1, Y ), p(Y, 3) ne couvre
pas o2, on ajoute donc à Bottom p(Y ′, 3), p(2, Z) et
{Y ′/2, Z/3} à θ. De la même manière, on ajoutera à
Bottom r(Y ) et q(3). On obtiendra finalement Bottom =
{p(X, 2), p(1, Y ), p(Y ′, 3), p(2, Z), r(Y ), q(3)}, qui n’a
pas besoin d’être réduite et qui est la lgg exacte de o1 et
o2, avec la substitution θ = {X/1, Y/2, Y ′/2, Z/3} pour
la graine o1.

Le motif relationnel Bottom est la borne inférieure de l’es-
pace de recherche pour les explications communes mini-
males de O, que nous décrivons dans la section suivante.

5.2 Construction d’explications dynamiques
L’algorithme 1 construit un motif relationnel Bottom qui
est une approximation de la lgg(O) (i.e., Bottom ⪯θ

lgg(O)). Nous construisons maintenant des explications
communes à O comme des sous-ensembles (au sens de ⊆)
corrects de Bottom (voir def. 4). Le premier système de
fouille de motifs relationnels est Warmr [7], qui construi-
sait des motifs relationnels fréquents appartement à un biais
de langage. Depuis, d’autres travaux se sont également in-
téressés à la fouille de motifs relationnels, notamment clos
[9]. On souhaite ici résoudre un problème un peu différent,
celui d’extraire de Bottom – motif relationnel – l’ensemble
de ses sous-ensembles minimaux (sous ⊆) et corrects. Par
correct, nous entendons que si toutes les observations de O
ont la classe c (dérivée grâce au classifieur D), alors les mo-
tifs relationnels recherchés ne devront couvrir aucune ob-
servation de l’ensemble U¬c des observations associées à
une classe autre que c. Si un motif relationnel m couvre de
telles observations, nous nommerons cet ensemble d’obser-
vations l’ensemble critique de m. Dans la suite, nous appel-
lerons ces observations critiques. En d’autres termes, nous
cherchons à identifier la borne G d’un espace des versions
dont la borne inférieure est Bottom [13], le tout dans un
langage relationnel.
Cette tâche a été étudiée dans le cadre le la fouille de
données booléennes [21]. Dans cet article, les auteurs pro-

posent un algorithme descendant dans lequel un motif mg
est spécialisé en ajoutant un attribut booléen l si [mg, l] re-
jette au moins une observation critique de mg. L’ajout de
l à mg est effectué si aucun des sous-ensembles de [mg, l]
qui contient l ne rejette les mêmes observations critiques.
Nous adaptons dans l’article cet algorithme à la recherche
de motifs relationnels sous-ensembles (pour ⊆) de Bottom
et corrects. Cette adaptation n’est pas triviale pour les rai-
sons suivantes. Lorsque l’on spécialise un motif relation-
nel mg afin de rejeter de nouvelles observations critiques,
il peut être nécessaire d’ajouter pour ce faire des littéraux
qui ne permettent pas dans un premier temps d’écarter de
nouvelles observations critiques mais qui introduisent de
nouvelles variables (objets) portant une information discri-
minante (voir [18] pour une des premières discussions à ce
sujet). De multiples stratégies de lookahead ont été propo-
sées dans ce cadre toutes fondées sur des biais de recherche
ad-hoc. Nous proposons ici une stratégie originale qui s’ap-
puie sur la structuration de Bottom en locales.

Définition 1. (d’après [5]). Soit VarBottom l’ensemble
des variables de Bottom , soient X1 et X2 deux variables
de VarBottom . X1 touche X2 si les deux variables appa-
riassent dans le même littéral, et X1 influence X2 si elle
touche X2 ou si elle touche au moins une variable Xi qui
influence X2. La locale d’une variable X est l’ensemble
des littéraux qui contiennent X ou au moins une variable
influencée par X .

Intuitivement, une locale est un ensemble maximal de lit-
téraux qui partagent des variables. Les instanciations pos-
sibles d’une variable sont donc contraintes uniquement par
des variables de sa locale. Un fait est une locale de taille un.

Exemple 7. La lgg de l’exemple 1 contient 5 lo-
cales {p(1, X)}, {p(X ′, Y ′), r(Y ′)}, {p(X ′′, 3)}, {q(3)},
{p(2, Y ′′)}

On note dans la suite par couverture(m,O) où m est un
motif relationnel et O un ensemble d’observations l’en-
semble des observations oi ∈ O telles que couvre(m, oi).
Les algorithmes 2, 3 et 4 étendent l’algorithme décrit dans
[21] au calcul de motifs relationnels corrects. L’algorithme
4 recherche dans une locale un sous-ensemble minimal de
littéraux qui permet de rejeter au moins une observation de
l’ensemble critique de mg. Un tel sous-ensemble de litté-
raux peut-être géré comme un attribut booléen dans l’al-
gorithme de [21]. L’algorithme 3 permet d’identifier quand
la recherche doit s’arrêter : soit mg est correct (l’ensemble
critique de mg, NCE est vide), soit il n’existe plus de so-
lution si la formule maximale atteignable n’est pas correcte
(ligne 2 de l’algorithme 3).
Par définition de Bottom , mg couvre toutes les ob-
servations de O, et donc de tout sous-ensemble de O.
Comme mg et LK ne partagent aucune variable (par dé-
finition d’une locale), si LKi et LKj sont deux locales
de Bottom , i ̸= j, couverture([LKi, LKj ], NCE) =
couverture(LKi, NCE) ∩ couverture(LKj , NCE).

Exemple 8. Toujours dans le cadre de l’exemple 1, sup-
posons que o1 et o2 soient de classe c et qu’il n’existe qu’un



Algorithm 2 Common_Explanations(Bottom ,U¬c)
Ensure: MG : ensemble de sous-ensembles minimaux et

corrects de ⊆ Bottom (explications communes pour
tout oi ∈ O)

1: LLK ← compute_locales(Bottom)
2: return mings(∅, LLK,U¬c)

Algorithm 3 mings(mg,LLK,NCE)

Require: mg : motif minimal courant, NCE : ensemble
critique de mg, LLK : locales à explorer

Ensure: MGF : ensembles des motifs minimaux et cor-
rects de Bottom

1: MGF ← ∅
2: if mg ∪ LLK est correct then
3: if mg est correct (NCE = ∅) then return mg
4: end if
5: LK ← head(LLK)
6: nLLK ← tail(LLK)
7: for tous les M = maxGen(LK,NCE) do
8: ▷ voir alg.4
9: emg ← [mg,M ]

10: rNCE ← couverture(emg,NCE)
11: MGLK ← mings(emg, nLLK, rNCE)
12: MGF ←MGF ∪MGLK
13: end for
14: MGWLK ← mings(mg, nLLK,NCE)
15: MGF ← check_min(MGF ∪MGWLK)
16: end if
17: return MGF

Algorithm 4 maxGen(LK,NCE)

Require: LK : une locale de Bottom , NCE : observa-
tions critiques de mg

Ensure: MG ensembles des minimaux de LK qui re-
jettent au moins une obs. critique de NCE

1: if LK ne rejette aucun exemple de NCE then
2: return ∅
3: end if
4: MG← ∅
5: for pour tous les sous-ensembles mgi de LK do
6: rNCE ← couverture(mgi, NCE)
7: if |rNCE| < |NCE| et mgi est minimal then
8: MG←MG ∪mgi
9: end if

10: end for
11: return MG

exemple o3 de classe ¬c : {p(2, 4), r(2), p(2, 3), q(3)}.
Si on ordonne les locales par rejet des observations de
classe ¬c, {q(3)}, {p(2, Y ′′)} et {p(X ′′, 3)} sont immé-
diatement rejetées. {p(1, X)} et {p(X ′, Y ′), r(Y ′)} sont
en revanche chacune des minimaux corrects (p(X ′, Y ′) et
r(Y ′) couvrent o3 alors que p(X ′, Y ′), r(Y ′) rejette o3 et
est donc un minimal correct).

Proposition 4. L’algorithme 2 est correct et complet.

La preuve est fournie en annexe 2.

6 Exemple développé
Dans cette section nous considérons une donne du jeu sim-
plifié et deux ensembles de trajectoires. Dans chaque cas
nous calculons

— un ensemble de clauses D couvrant les trajectoires
optimales et aucune trajectoire non-optimale 3.

— pour chaque clause l’ensemble des explications
communes minimales des trajectoires couvertes par
la clause. Pour certaines explications nous donnons
une preuve informelle de ce qu’elle implique l’opti-
malité des trajectoires.

La donne est la suivante

W 8 9 11 N 3 4 5 12 E 6 7 S 2 10 13 14

Le problème de décision du déclarant posé au joueur arti-
ficiel Noo est considéré comme un MDP déterministe. Les
actions sont les cartes jouées par le déclarant en North ou
South aux différents instants du jeu. La transition d’un état
du jeu au suivant est déterministe et connue de Noo ce qui
signifie en particulier que Noo a un modèle de la défense :
il sait à tout moment du jeu quelle carte jouera le défen-
seur East ou West. On décrira une trajectoire par les cartes
jouées par les déclarants, c’est-à-dire les actions, et celles
jouées par les défenseurs permettant les transitions d’un état
au suivant. La récompense obtenue r(s, a) quand le décla-
rant joue une carte a à l’instant t dans l’état s est 1 si le pli
courant est gagné entre t et t+ 1. Chaque instant t marque
le moment où le déclarant (North ou South) doit jouer.

Exemple 9. Nous considérons le début d’une trajectoire
commençant en l’état initial s1 après que West ait joué le 8
au début du premier pli :
W8 (t1) N12 E6 (t2) S2 (t3) S13 W9
Quand North joue le 12 en t1 la récompense r(s1,12) est
nulle mais on a r(s2,2) =1 car après que South ait joué le 2
le déclarant a fait le premier pli.

On peut associer à chaque trajectoire la récompense totale
qui lui est associée, c’est à dire le nombre de plis fait par le
déclarant à la fin du jeu.

2. L’annexe est consultable à l’adresse suivante : https:
//github.com/Malickick/PFIA23-trajectoires/blob/main/
annexe_PFIA_23_trajectoires.pdf

3. en utilisant cLear, un programme d’apprentissage relationnel déve-
loppé par NukkAI

https://github.com/Malickick/PFIA23-trajectoires/blob/main/annexe_PFIA_23_trajectoires.pdf
https://github.com/Malickick/PFIA23-trajectoires/blob/main/annexe_PFIA_23_trajectoires.pdf
https://github.com/Malickick/PFIA23-trajectoires/blob/main/annexe_PFIA_23_trajectoires.pdf


Notons que si dans l’état courant s le déclarant dont c’est le
tour de jouer a plusieurs cartes consécutives dans sa main,
jouer l’une ou l’autre ne change pas le déroulement de la
trajectoire. Formellement deux cartes a et a′ dans la main
d’un joueur à l’état s sont s-consécutives si il n’existe pas
en s de carte a′′ dans la main d’un autre joueur telle que
a < a′′ < a′ ou a′ < a′′ < a Par exemple que North
joue 5 ou 3 en s1 n’affecte pas la suite du jeu. Par la suite
dans l’illustration d’un sous-arbre de trajectoires de racine
s on considère équivalentes les cartes s-consécutives pour
North ou South. L’arbre représenté est alors un arbre de tra-
jectoires dites abstraites dans lequel on a un seul arc pour
plusieurs actions équivalentes. Nous ne représentons que la
partie utile de la trajectoire se terminant en t7, temps où le
défenseur n’ayant plus de cartes, l’optimalité ou non de la
trajectoire st acquise.

6.1 North joue son honneur en t1
Ci-dessous nous considérons le sous-arbre des trajectoires
commençant en l’état s2 après que North ait joué 12 (action
N12) et East ait répondu 6. L’action N12 conduit a une q-
valeur optimale de 3 plis et nous cherchons ici à répondre
à la question "comment atteindre cette q-valeur optimale à
partir de l’état s2 ?". L’ensemble des trajectoires optimales
se représente par deux trajectoires abstraites qui ne diffèrent
que par la carte 2 ou 10 jouée par South au temps t2 et que
nous représentons de manière compacte ci-dessous :

W8 N12 E6 S(2 ou 10)
N3-4-5 E7 S13-14 W9
S13-14 W11 N3-4-5 E0

On remarque que dans ces deux trajectoires abstraites op-
timales South joue une petite carte (≤ 10) au premier pli
remporté par North et ses deux honneurs 13 (Roi) et 14 (As)
aux plis 2 et 3. Ici l’univers est l’ensemble des chemins du
sous-arbre de racine s2, composé des 24 trajectoires opti-
males de Uopt , résumées en les deux trajectoires abstraites
ci-dessus et des 120 non optimales de UnotOpt . On construit
à l’aide de cLear un modèle pour la cible optimale à partir
de U et on obtient une clause unique :

opt ← nbSmallCards(1 ,B , [3 , 7 ]).

Tous les prédicats utilisés sont définis dans l’annexe. Cette
clause permet de dériver opt pour toute trajectoire commen-
çant en t2 après W8 N12 et dit qu’il existe un joueur B dont
le nombre de cartes de valeur inférieure ou égale à 10 atteint
1 en t3 puis reste constant jusqu’à la fin de la trajectoire
utile au temps t7.
On construit alors lgg(Uopt) (Algorithm 1) et on cherche les
explications communes minimales de Uopt (Algorithm 2).
Parmi celles-ci on trouve les deux explications communes
minimales suivantes dont nous montrons l’optimalité.

1. x1 = nbSmallCards(1 , south, [3 , 7 ])

Le corps x1 d’unique clause du modèle est com-
plètement instancié et est une explication commune
minimale des 24 trajectoires couvertes par la clause.
Pour montrer qu’elle conduit à l’optimalité on rai-
sonne sur la partie en cours. x1 implique que South a

joué une petite carte en t2, puisque en t3 son nombre
de petites cartes a diminué, et c’est donc North qui
fait le premier pli avec le 12. Puis, ce nombre ne
diminuant plus jusqu’au 4ème pli, South joue ses
deux honneurs 13 et 14 aux plis 2 et 3, qu’il rem-
porte (East et West n’ont pas de cartes plus fortes).
Le déclarant remporte donc les 3 plis et la trajectoire
est optimale.

2. x2 = ∃B action(B , 5 ), honor(B) qui dit que le
déclarant joue un honneur en t5 début du 3ème pli.

L’explication commune alternative x2 conduit l’in-
terlocuteur à un raisonnement plus élaboré pour
conclure à l’optimalité. North n’ayant plus d’hon-
neur en t5 c’est forcément South qui joue l’honneur
B (donc 13 ou 14) en t5 et fait le pli 3. South jouant
en t5 cela implique que South ou East a gagné le
second pli : en effet si North ou West gagnait le pli
2, South jouerait au pli 3 en t6 et non en t5. Comme
au début du pli 2 l’unique carte de East (le 7) est
plus petite que celles de West (9 ou 11) East ne peut
pas faire ce pli et c’est donc South qui a gagné le pli
2. Finalement, North ayant fait le premier pli (avec
le 12) et South les deux suivants, la trajectoire est
optimale.

6.2 North joue une petite carte en t1

Si au temps t2 North joue une petite carte, ici le 3 (mais 3
4 et 5 sont équivalentes car s1-consécutives) il y a plusieurs
trajectoires abstraites optimales représentées Figure 1 dans
un arbre dont les feuilles, numérotées de 1 à 10 à partir de
la gauche, représentent les trajectoires abstraites optimales
commençant par W8 N3. Les actions non optimales, pos-
sibles mais conduisant à des trajectoires non optimales, sont
marquées par un arc conduisant à une feuille vide.

t 2

t 3

S10

t 3

S13-14 S2

t 1

N3 E7

t 4

S13-14 W9

t 4
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t 4
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t 4

S10 W11

t 4
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t 5
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t 5

N12 E6

t 5

N12 E6 N4-5

t 5

N12 E6 N4-5

t 5

N12 E6 N4-5

t 5
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t 6
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t 6

S2 W11

t 6

S13-14 W11 S2

t 6

N4-5 E0
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N4-5 E0
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N4-5 E0
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t 6

S10 W11

t 7

N12 E0
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S13-14 W9

t 7

S10 W9

t 7

S13-14 W9 S2

t 7

N12 E0 N4-5

t 7

N12 E0 N4-5

W8

FIGURE 1 – Arbre de trajectoires abstraites optimales

On obtient cette fois quatre clauses pour le label opt par
apprentissage sur les 40 trajectoires optimales et 104 non-



optimales :

opt ← playSmallestCard(C , south, 3 ),

willTakeTrickWithDominant(12 ,north,F ).
(1)

opt ← action(A, 12 , 6 ),nbSmallCards(A, 1 ,B , [1 , 3 ]). (2)

opt ← nbHonors(A, 1 ,B , [4 , 5 ]). (3)

opt ← nbThreats_h(A, 2 ,B , 0 , [7 , 7 ]). (4)

Les trajectoires abstraites couvertes par les clauses sont
dans l’arbre respectivement aux feuilles 5,6,7 pour la clause
1, aux feuilles 1,3,9,10 pour la clause 2, aux feuilles 1,2,4
pour la clause 3, et à la feuille 8 pour la clause 4. Avant de
détailler quelques explications associées à la clause 3, no-
tons qu’on trouve comme explication associée à la clause
(1) une instanciation du corps de la clause avec C = 2
et F = 4 : les clauses apprises sont maximalement géné-
rales, mais ce n’est pas le cas des explications qui sont des
sous-ensemble de la lgg. Même chose pour la clause (2) où
le joueur ayant un honneur entre t4 et t5 est B = West .
Parmi les explications communes minimales de la clause 3
on trouve :

1. nbHonors(1, south, [4, 5]). Il s’agit du corps de la
clause (3). Il dit qu’il y a 1 honneur à South exac-
tement entre t4 et t5. On sait donc a) l’un des hon-
neurs (13-14) est donc joué en t3 début du 2ème pli
et b) l’autre en t5 début du 3ème pli. De a) on déduit
que South a fait le premier pli (East n’a pu gagner
ce pli) et le second (13 et 14 sont dominants dès le
début). De b) on déduit qu’il a fait le 3ème.

2. action(10, 2), action(13, B), action(14, C). dit que
South joue le 10 au premier pli, puis le 13 et le 14
aux deux autres plis de la trajectoire, la trajectoire
est donc optimale. Ce qui donne un plan de jeu très
directif au déclarant et est d’une interprétation bien
plus simple que la clause (3) elle-même.

3. maxCardHand(A, 2 , south, [6 , 7 ]),

nextDominant_h(A, 12 ,north, [B ,C ]), geq(C , 4 ). Le
premier atome dit qu’à partir de t6 la plus grande
carte de South est le 2 et donc que South a déjà joué
le 10, le 13 et le 14 et a donc fait en particulier le
pli 1. L’un de ces cartes est jouée en t5 donc South
a fait le pli précédent, le pli 2. Le deuxième et
troisième atomes disent que 12 est la seconde carte
dominante de North dans un intervalle se finissant
en un t ≥ t4. On en déduit qu’en t4 South n’a pas
encore joué son deuxième honneur (13 ou 14), il
jouera donc cet honneur en t5 et fera le pli 3. Le
déclarant ayant remporté les 3 plis la trajectoire est
optimale.

La valeur de ces explications dépend de leur propos. S’il
s’agit de voir la suite d’actions résumant ces trajectoires
favorables, l’explication 2, la plus directe convient. Si le but
est pédagogique, on peut voir les explications 1 et 3 comme
des exercices poussant un apprenti-joueur à raisonner sur
les actions de jeu et leurs conséquences.

7 Conclusion
Nous avons proposé dans cet article une formalisation et
une proposition fondée sur des outils de Programmation
Logique Inductive de la notion d’explication de l’étiquette
partagée par un groupe d’exemples. Nous utilisons, de
même que [20], la notion de voisinage de l’observation à
expliquer (défini comme l’ensemble des observations cou-
vertes par une même règle du classifieur D) en l’adaptant
au cadre relationnel. Contrairement à [10], nous nous ap-
puyons fortement sur les exemples dont nous disposons
pour construire les explications, et pour ce faire, nous avons
recours largement à des opérations d’apprentissage. Nous
avons proposé une formalisation logique de la notion d’ex-
plications en ordre un d’un groupe d’observations et nous
avons conçu et implémenté des algorithmes de calcul d’une
borne inférieure de l’espace des explications qui s’approche
d’un moindre généralisé du groupe à expliquer. Nous avons
également proposé un algorithme de calcul de motifs mini-
maux relationnels à partir de cette borne inférieure. Enfin,
nous avons pu mener de premiers tests de la méthode sur
des problèmes d’analyse de trajectoires d’un jeu de Bridge
simplifié.
Ces premières expérimentations nous ont montré que les
explications calculées ici définissent a minima la notion
intuitive d’explication : on suppose l’interlocuteur omni-
scient, et connaissant donc la sémantique du langage uti-
lisé, et l’univers U des observations possibles et leurs la-
bels (via la classifieur D). Dans la mesure où on lui fournit
un ensemble de faits extraits d’une observation o suffisants,
sachant U , pour en déduire le label, on suppose qu’il est
en mesure de faire un travail d’interprétation/validation de
cette explication, qui lui fournit des informations minimale
nécessaire pour dériver le label de cette trajectoire.
Une première perspective de ce travail est la construction
d’une théorie reliant les prédicats du langage, incluant une
version intensionnelle de l’univers U . On pourra alors faire
des déductions à partir des explications. Nous avons en
particulier montré informellement dans notre étude de cas
comment on conclut à partir d’une explication à l’optima-
lité d’un groupe de trajectoires. Par ailleurs les explications
fournies peuvent être nombreuses et partiellement redon-
dantes selon le langage et les contraintes de score utilisées
pour le calcul de Bottom. Nous pensons utiliser une partie
de cette théorie dans le calcul d’une distance entre explica-
tions et garantir ainsi une certaine diversité des explications.
Une perspective majeure est le passage au cas où le joueur
artificiel ne connait pas les mains de l’adversaire. Du point
de vue de l’optimalité on passe de la résolution d’un MDP à
celle d’un MDP partiellement observé, donc de trajectoires
de récompense maximale à des trajectoires dont l’espérance
de la récompense totale est maximale. La question de ce
qu’est une explication dans ce cadre est ouverte.
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