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RÉSUMÉ.La caractérisationestunetâchesuperviséedefouille dedonnéesqui permetderésu-
merdemanière succincteetconciseun ensemblededonnées.Cettetâcheestintéressantedans
la mesureoùellenenécessitepasdecontreexemples.Nousproposonsuncadregénéral pour la
caractérisationd’un ensembled’objets,appeléensemble’cible’, ennousbasantnonseulement
sur leurs propriétéspropresmaisaussisur les propriétésdesobjetsqui leur sont liés. Selon
le typedesobjetsconsidérés,différentsliens peuventêtre envisagés.Dansle casde basesde
donnéesgéographiques,cesontlesrelationsspatialesqui exprimentdesliensentre objetsgéo-
référencés.Nousproposonsdesalgorithmesd’extraction de règlesdecaractérisationet nous
montronscommentnouslesavonsappliquésà desdonnéesgéographiquesréellesfourniespar
le BRGM.

ABSTRACT. Amongdatamining tasks,characterizationdoesnot attract much attentionfromre-
searchers, in comparisonto classification.It seemsto usan interestingtask,sinceit doesnot
require negativeexamples,which maybe a strong requirementfor real applications. In this
paper, we presenta general framework for the characterizationof a target setof objectsby
meansof their own properties,but also the propertiesof objectslinked to them. According
to thekindsof objects,variouslinks canbeconsidered. In thecaseof geographic databases,
spatial relationsexpresslinks betweengeographic objects. We proposesomealgorithmsfor
miningcharacterizationrules,andweshowhowthey havebeenappliedto a real geographic
applicationprovidedby BRGM.

MOTS-CLÉS: Fouille dedonnées,règlescaractéristiques,systèmesd’informationgéographiques.

KEYWORDS:DataMining, CharacteristicRules,GeographicInformationSystems.
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. Le BRGM estuneentrepriseprésentedansplusde40 paysà traversle monde,intervenant

dansle domainedesGéosciencespourla gestiondurabledesressourcesdel’espacesouterrain.
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1. Intr oduction

La caractérisationestunetâchedescriptivedefouille dedonnéesqui tendà résu-
merde manièreconciseun ensemblededonnées.Contrairementaux tâchesde clas-
sificationou dediscrimination,la caractérisationnenécessitepasa priori de contre-
exemples.C’est unepropriétéimportantepuisquedisposerde contre-exemplesn’est
pastoujourspossibledanslesapplicationsréelles.C’estle casparexempledel’appli-
cationqui amotivélesdéveloppementsprésentésici : àpartirdedonnéesgéologiques
etmétallogéniquesstockéesdansunSystèmed’InformationGéographique(SIG), ca-
ractériserdesgisementsenfonctiondeleurcontextegéologique.

Nousproposonsdanscepapierun cadregénéralpour la caractérisationd’un en-
sembled’objets,appeléensemblecible, basénonseulementsurleurspropriétéspropres
maisaussisurlespropriétésdesobjetsqui leursontliés.Selonle typedesobjetsconsi-
dérés,différentslienspeuventêtreenvisagés.Nousprésentonsici unalgorithmed’ex-
tractionde règlesde caractérisationd’objetsgéographiques; cependant,l’approche
développéeestplusgénéraleetpeuts’appliqueràd’autrestypesdebasesdedonnées,
commeparexemple,lesbasesdedonnéesrelationnelles.

Mentionnonsquenousnoussommesd’abordintéressésà la tâched’extractiondes
règlesd’association[SAL 00] dansles basesdedonnéesgéographiques.Cependant,
elleprésentaitle défautd’engendrerbeaucouptropderègles,d’autantplusqu’unSIG
est formé de plusieurscouchesthématiquesd’objetsgéographiquesreliésentreeux
par desrelationsspatiales.Nousnoussommeségalementintéressésaux motifs fré-
quents[SAL 02], maislesmotifs pertinentssonttrèssouventnoyésdansdesmasses
deconnaissancesqui lesrendaientinaccessiblesà l’expert.La recherchederèglesca-
ractéristiquesa l’intérêt d’êtreplusdirigée,carelle sefocalisesurun ensembled’ob-
jetsciblesà caractériser. Notonsquetout commela recherchedemotifs fréquents,la
caractérisationreposeaussisurunenotiondefréquencedespropriétés.

Peudetravauxsesontintéressésà cettetâche.D’une part,la caractérisationa été
abordéed’un point de vue généralisationdescriptiveen ApprentissageSymbolique.
Par exemple,dans[MIC 83], Michalski étudiel’apprentissagede règlescaractéris-
tiqueset l’apprentissagederèglesdiscriminantesàpartird’exemples.EnProgramma-
tion LogiqueInductive,la notiondepluspetit généralisé,commeparexempledéfinie
dans[PLO 70], permetde capturertoutesles propriétéscommunesà un ensemble
d’objets,maisposedesproblèmesdecomplexité desalgorithmes.D’autrepart,dans
le domainede la Fouille de Données,Han et al. [HAN 92, HAN 96] ont introduit
l’induction orientéeattribut pour la généralisationde données,notion étendueaux
donnéesspatialesparLu etal. [LU 93]. Parailleurs,Esteretal. [EST98] ont proposé
uneméthodepourcaractériserdesobjetsgéographiquesà partir deleursattributsnon
spatiaux,et aussidespropriétésde leurs voisins.Cetteapprochepermetd’extraire
seulementdespropriétésdetype(attribut=valeur).De plusla notiondevoisinageest
définiedefaçonstatiquesousformedegrapheaudébut du processus.

L’originalité de notreapprochereposesur unedéfinition de schémascaractéris-
tiquesqui spécifientcommentprendreencomptelesdifférentstypesd’objetset leurs
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relations.Ils précisentde plus commentregrouperles objetsles unspar rapportaux
autres.Parexemple,dansla formule �������	��

��������������������� �"!$#%�%&��'���(�����*),+.-�/���/�1032 ,
�4�����	�5
6�7�8���9�'���(����� représenteun schémacaractéristiqueet la formule signi-
fie quepour chaquemine, il existe un volcanrécentà moinsde 10 km. Le schéma
�:���;�	�<

�������=����������� spécifiedoncquel’on cherchedespropriétéssatisfaitespar
au moinsun volcandansun buffer de 10 km autourde chaquemine. En revanche,
le schéma�>���;�	���?�������@�'���(����� spécifiequel’on cherchedespropriétéssatisfaites
partouslesvolcansdansunbuffer de10km autourdechaquemine.L’algorithmeque
nousproposonsparcourtunensembledeschémaspossiblesetrecherchelespropriétés
caractéristiquespourchacundecesschémas.

2. Formulation du problème

Une basede donnéesgéographiquesestcomposéed’objetsgéographiquesorga-
nisésen couchesthématiques.Danschaquecouche,les objetssontdécritspar leur
forme,leur positionet lesattributsdécrivantleurspropriétés.Les informationstopo-
logiqueset de distancepermettentde calculerdifférentstypesde relationsspatiales
entrelesobjetscommeparexempleprès_de, intersecte, . . .

La tâchedecaractérisationqui nousintéressepeutseformulercommesuit :A étantdonnéun ensembleB d’objets, BDCEB6�.F:BHG*IJIKI�FLB%M où chaqueBHN représente
un ensembled’objetsdemêmetype O1N ,A étantdonnéun ensembleP derelationsbinaires+/NRQ définiessurdeuxensemblesBHN
et BSQ quelconques,A étantdonnéun ensembleBUT;N V�WYX , tel qu’il existeun � , BUT;NZV�WYXE[DBHN ,\ trouverun ensemblederèglesdecaractérisationde B T;N V�WYX
Précisonsquelesrelationsbinairessontsoitdesrelationsprédéfiniescommeprès_de,
soit paramétréesparun paramètre] spécifiantparexempleunetaille debuffer.
Par exemple,+ �7�,�����N_^ Q représenteunerelationbinaireet + �7�`�8���N(^ Q &��%),��ab2 signifieque � et
� a appartenantrespectivementà B N et B Q sontàunedistanceinférieureà 100km.
La figure1 montreun grapheillustrantdeuxmineset lesobjetsqui leur sontliés (de
typefaille et volcan).

Schémascaractéristiques.Un schémaestuneexpressiondela forme :
�:cd��e'�fcg�ihJhJh`e�MgcjM , où ��kml , cd� est le type desobjetscibleset pour chaque
�onCpl , e�NjCq�r�tso
 , cdN est un type d’objets et il existe une relation de P entre
cdN(u1� et cjN . Notonsquedansle casoù il existeplusieursrelationsentre cdN(u1� et cjN ,
le quantificateure�N peutêtreindicépar la relationutiliséedansle schéma.La taille
d’un schémaestégaleaunombredequantificateursqui apparaissentdansla formule.
On dit quedeuxschémassontdesvariantess’ils ont la mêmetaille, s’ils portentsur
les mêmestypesd’objets,les mêmesrelations,dansle mêmeordreet s’ils diffèrent
paraumoinsundeleursquantificateurs.

Par exemple,pourcaractériserdesmines,le schéma�1���;�	�v�1����������� représente
pour chaquemine, pour chaquevolcan qui lui est lié, alors que �1���;�	�d
U�����������
représentepourchaquemine, pourau moinsun volcanqui lui estlié.
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Figure1. Deuxmineset lesobjetssituésà moinsde10kmlesunsdesautres

Desobjects cibles aux sacs.Dansla suite,un sac 1 représentesimplementun en-
sembled’objets,et onnotepar w l’ensembledessacs.

Pourchaqueschémacaractéristiquex , nousdéfinissonsla fonction y�z qui associe
à chaqueobjetdela cible,un ensembledesacsqui représentecommentregrouperles
objetsqui lui sontliésselon x .

y z �{B T;N V�WYX \}|"~
� N��\���� Q��

Si nousconsidéronsà nouveaul’exempledesmines,desvolcanset desfailles,nous
avons :

y/���'�"��&������	� � 2 C �"� �����(�J�S� �t� ) � �<���(�J�S� G�� ) � �����������	� � ) � �����������1� �"�
y ���'�"� &������	�tGJ2 C �"� �����(�J�S�	� � ) � �<���(�J�S�	� � ) � �����������	� �"�
y ���d�t� &������	����2 C �"� �����(�J�S����)`�����������	G�)8�����(�J�S� � )`����������� � �S�
y ���'�"�?�K� &����;�	����2�C �"� �����(�J�S����),�������(�����K)`�����;���(�tGt),�������(��� � � )� �'���(�����	G�)`�����;���(� � � ) � ����������� � )`���S�����(�t� � )� �'���(����� � )`�����;���(�t� �"�

Pourdesraisonsd’efficacité,nousconsidéronsseulementdesschémasoù tousles
quantificateursuniversels( � ) précèdentles quantificateursexistentiels( 
 ). De plus,
pourdetelsschémas,il estfaciled’implanterla fonction y z enutilisantdesrequêtes
SQL.

�
. Unenotionassezvoisinedesacsa déjàétéintroduitedans[DIE 97] et [CHE 01] dansle cas

del’apprentissageà partir d’instancesmultiples.
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Parexemple,la requêteSQLsuivantepermetdeconstituerl’ensembledessacsdu
schéma�1���1�K�	�������f��
U�K�1�7�����E� :
�"�H���H�������/ 6¡.¢��t£�¤>¥U¦H§H¨"©" ª¢��t£�¤>«U©
��§%§�¡.¢8¬r­�®U¦t¯°�±�/ U¡*¤²¥U¦H§U¨�©" v¤²«U©
��§%§�¡
³%´ �%µ%�@£��S¶�·U©" ±¨�¡i¸,�±�/ U¡*¤3¥U¦H§%¨"©� ±¹oº¼»t½�©" U£@£���¶t·U©" ±¨"¡¾¸,¥U¦H§U¨�©" v¤3«%©
��§%§"¡
¹"º6»t½
¿�µ%À%�%µÂÁHÃ��±�/ U¡.¢���£�¤7¥U¦H§U¨"©� ª¢��t£

Lessacssontconstituésdestuplespartageantle mêmecouple(Mine.id,Volcan.id).
La requêtedonnedeplustouteslesvaleursdesattributsdesfaillesconcernées.Chaque
sacestrattachéà un objetcible parMine.id.

Propriété et couvertur e.Nousdisonsqu’un sacsatisfait (ou vérifie) unepropriétép
si au moinsl’un desesobjetssatisfait p . Nousdisonsqu’unepropriétép couvre un
objet � relativementà un schémax si touslessacsde y z &(��2 vérifientp .

Nousnotons���ts�Ä��/+t0�s
+��%&(x�)(Å?),Æd2 le rapport Ç È`ÉKÇ É�Ê�Ë X;Ì%ÍÎT É,ÏtÐ�Ñ X É�Ñ X;WYÒ�Ì_N Ð X���X�M�Ì¾ÓÒ.z`Ô ÇÇ Ë�Ç .
où Æ estun ensembled’objetsde B .

Par exemple,une propriétép couvrel’objet ���;�	� � pour le schéma�	���1� si
Ä���������� � )3Ä%���(�J�S� G )3Ä%���(�����	��),Ä����������1� satisfontcettepropriété.En revanche,p couvre
�����	� � pourleschéma�	�=
U� siaumoinsunobjetparmi Ä%���(����� � ),Ä���������� G ),Ä����������	��)
Ä����������1� satisfait cettepropriété.

Pourchaquetype de schémas,nouscherchonsles propriétésÅ satisfaitespar un
nombremaximumd’objetscibles,i.e.,tellesque �J�ts
Ä%�/+/0�s�+��%&(x�)�Å?)3BUT;NZV�WYX�2ÎkDÕ où Õ est
un seuildonné.

Les propriétéspeuvent aussirésumerdesinformationsconcernantdesobjetsen
utilisantlesagrégats. Un agrégatestunefonctiondonnantpourun ensembled’objets
uneinformationagrégéesurcesobjets.Utiliser lesagrégatsdansla tâchedecaracté-
risationpeuts’avérertrèsutile et peutproduiredesrèglesd’un pouvoir expressiftrès
intéressant.Commeexempled’agrégatsquel’on peututiliser danscecadre,citons:
sum,count,avg, min,max. Ainsi, la propriétéd’êtreproched’au moinsdeuxvolcans
peutêtreexpriméeenfonctiondel’agrégatcountcommesuit :
!�#%+.-�K#H��0 Í Ñ8É T�Ö/X &���)`���ts
�1032�k 2.

Règlescaractéristiques.Nousdéfinissonsunerèglecaractéristiquecommelaconjonc-
tion d’un schémacaractéristiquex et d’unepropriétép . Elle estnotéex>�Y��Å . Notons
qu’unepropriétépeutêtreuneconjonctiondepropriétésélémentaires.

Règlescaractéristiquesintéressantes.En plusdela notiondecouverture,nousuti-
lisonsun indicateur �;�10�-�K+��t×t×/���107�%&(x�)iÅ?)�BUT;NZV�WYXJ2 . Dansl’application quenousavons
développée,où BUT;N V�WYX eststrictementinclus dansB , l’indicateurutilisé estprochede
celuiutilisédans[EST98]. Il estdéfinidemanièreàtenircompteducaractèrecontras-
tantdela propriétéentreB T;N V�WYX et BLØÙB T;NZV�WYX :
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�;�10
-�J+���×t×/�S�107�%&�x�)6Å�)�B T;NZV(W X 2?��×K01Ä�+t�����$×K�$ÚÎÛÚvÜ
ÝßÞ

ou ÚÎÛÚÎÜ
àßÞ

avec:
P²áoC Ç âKã_äYå(æRç�ÇÇ â u âJã_ä å_æRç�ÇPgè4C T É,Ï/Ð X Ñ Ì ÏtÑ X`éYz,^�Í�^ âJã_ä å_æRç,êT É3ÏtÐ X Ñ Ì ÏtÑ X8éYz,^8Ít^ â u âJã(äYå_æRç3ê

L’indicateur ainsi défini permetde privilégier les propriétésvérifiéesplus dans
l’ensemblecible qu’à l’extérieur; par exemple,si les objetscibles sont les mines
d’or, on peuts’intéresserauxpropriétésvérifiéesplusparticulièrementpar lesmines
d’or et nettementmoinsvérifiéesparlesminesd’argent.

L’algorithmeproposéci-dessoussebasesurcesnotionsdecouvertureet d’intérêt
pourrechercherlesrèglescaractéristiquesd’un ensembled’objetscibles.

Algorithme de base
Entrées:ëíì�î;ïñð�òRó�ô unensembled’objetsciblesëvõ'ô unensembledeschémascaractéristiquesë�ö<ô unensembledepropriétésë.÷8ô unseuil
Sortie :ë.øÎô un ensemblederèglescaractéristiques
DebutøÙùrú
Pourtousles ûdü ö

Pourtousles ýEü õ
Si þ`ÿ�������� � ���	��
bý ô û ô7ì�î�ïYð(òRó
����÷ et ��� ������������
��� � ��
bý ô û ô�ì�î�ïYð(òRó��

ajouterla règle ý����`û à ø
FinSi

Fin

Couvertur e imparfaite. Nousdisonsqu’unepropriétép couvre imparfaitementun
objet � relativementà un schémax si aumoinsun dessacsde y�z�&(��2 vérifie p .

Nousnotons���ts�Ä��/+t0�s
+�� - ��� Å
��+�y±���;07��&�x�)(Å�)3Æj2 le rapport:
Ç È`ÉJÇ É�Ê�Ë X;ÌHÍÎT É,ÏtÐ�Ñ X1N �.ÍKÒ Ñ�� Ò�NYÌ(X���X�M�Ì É�Ñ X;W Ò8Ì_N Ð X7�ªX7M�Ì*ÓÒ*z`Ô ÇÇ Ë�Çoù Æ estun ensembled’objetsde B .

Remarquonsque la couvertureimparfaite est la mêmepour toutesles variantes
d’un mêmeschéma: si x/�t)`xJG sontdesvariantes,alors
���ts
Ä%�/+t0�s
+�� - ��� Å
��+�y±����07�%&�x/�/)�Å?)3Æj2$C=�J�ts
Ä%�/+/0�s�+�� - ��� Å
��+�y±�S�;07�%&(xKG�)(Å�)3Æj2 . On notera
���ts
Ä%�/+t0�s
+�� - ��� Å
��+�y±����07�%&� >)�Å?),Æd2 la couvertureimparfaited’un ensemble de va-
riantesd’un schémarelativementà Å et Æ .

La motivation d’une telle mesureest de pouvoir élaguerl’espacede recherche
lorsquel’on considèredesvariantesd’un schéma.Parexemple,�>�����	��
������(�J�S� et
�d���;�	�*�d�'���(����� sontdeuxvariantes,etsi la couvertureimparfaitedel’un desdeux
n’estpassuffisante,il estalorsinutile de considérerle secondschéma.L’algorithme
utilisantla notiondecouvertureimparfaiteestdonnéci-dessous:
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Algorithme révisé1!�! ���"#��$���$%�
û����*þ,ÿ�������� � ��������& û'�%�	('��� � �
Entrées:ëíì�î;ïñð�òRó�ô unensembled’objetsciblesëvõ'ô unensembledevariantesd’un schémacaractéristiqueë�ö<ô unensembledepropriétésë.÷8ô unseuil
Sortie :ë.øÎô un ensemblederèglescaractéristiques
DebutøÙùrú
Pourtousles ûdü ö

Si þ`ÿ�������� � ���	� - ��& û'�%�	('��� � ��
 õ'ô û ô7ì�î;ïñð�òRó����Ù÷
Pourtousles ýEü õ

Si þ,ÿ��'����� � �'�	��
bý ô û ô7ì�î;ïñð(òRó
����÷ et ��� �)����	�����
��� � ��
bý ô û ô�ì�î;ïñð(òRó��
ajouterla règle ý*�+�`û à ø

FinSi
Fin

3. Application aux basesde donnéesgéographiques

Nousillustronsle cadregénérald’extractionderèglesdecaractérisationquenous
avonsproposéparuneapplicationsurun systèmed’informationgéographiqueréel :
le SIGAndes.

DéveloppéauBRGM, le SIGAndesestunsystèmed’informationhomogèneàvo-
cationgéologiqueet métallogénique,surl’ensembledela cordillèredesAndes.
Ce SIG estconstituéde plusieurscouchesthématiquesconcernantles donnéesgéo-
logiques,minéralogiques,sismiques,volcaniques,gravimétriques,. . .à l’échelledela
cordillère[CAS 99, Sig], sauvegardantainsiprèsde70mille objetsgéographiques.La
figure2 montretroiscouches: Géologie,Mines,etFaillessurunepartiedesAndes.Le
SIG offre un bonmoyendevisualisationet destockagedesdonnéesmaisil doit être
valorisépour l’aide à la prospectionminière.C’est pourquoinousavonsdéveloppé
un prototype,dansle but d’extraire desrèglesde caractérisationdesminespermet-
tantd’aiderl’expertàdresserdescartesdepotentielmétallogéniquedesAndes.Cette
cartein fine pourraêtreutiliséepour explorer les zonesnon encoreexploréeset les
plusfavorablesà la présencedegisementsdanslesAndes.

Le problèmeseformalisecommesuit. EtantdonnéBÂCEB � FLB G FLBH��FLB%�$FLB � ,
où B � contientles mines, B G représentela géologie, BH� les volcans, B%� les failles et
enfin B � les séismes, étantdonnéun ensembleP de relationsbinairesbaséessur la
proximitéentrelesobjets,caractériserl’ensembleB T;N V�WYX C { minesd’or} [DB � .

Commerelationdeproximité,nouschoisissonsunerelationdedistanceentreob-
jets : parexemple,+ �7�,������8^ � représenteunerelationentrelesmineset lesvolcans,telle
que + ���`�8�����^ � &��Ù)3ÄH2 est vrai si � et Ä sont à une distanceinférieureou égaleà 100
kilomètres.
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Figure2. Exempledecouchesdu SIGAndes

Afin de gérercettenotion de distancede façondynamiquedurantle processus,
l’algorithmeconstruitdesbufferscroissantsautourdesobjetsciblesprogressivement
tout encherchantlespropriétéssatisfaitespar les objetsentrantdansle buffer. Cette
notiondebuffer croissantestillustréeenfigure3,oùdesbufferssontconstruitsautour
desminesd’or.

Onremarquequelesbufferspossèdentdespropriétésdemonotonieintéressantes:
si l’on note +�: la relationbinairesignifiantêtre à moinsde ] km, alorssi ]±�<;m]
G
on a +�:�=g[=+�:	> . Cecipermetd’exploiter l’ordre degénéralitésur lesschémasdéfini
commesuit :

Relation degénéralité.Ondit qu’unschémacaractéristiquex � estplusgénéralqu’un
schémacaractéristiquex G (noté x �@? x G ) si pour tout objet �BAíB T;N V�WYX , quelquesoit le
sac � N ALy z = &(��2 considéré,il existeun sac � Q A y z > &���2 tel que � Q [ � N . Danscecas,si
touslessacsde y z > &(��2 satisfontunepropriétéÅ , alorstouslessacsde y z = &���2 satisfont
cettepropriété.Autrementdit pour tout Å tel que ���ts�Ä%�K+t0�s�+���&�x G )(Å�)3B T;N V�WYX 2 k�Õ (où Õ
estun seuildonné),alors �J�ts
Ä%�/+/0�s�+��%&(x � )(Å�)3B T;N V�WYX 2Îk4Õ .
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Cecipermetdediminuerle nombredesrèglesà considérer; parexemple,dansle
casdesrèglescaractérisquesàunseulparamètre,ona x : ? x :	C ssi( ]:k4]
a et ] porte
surun 
 ) ou ( ]D;�]6a et ] portesurun � ). Ainsi :

�1��� ��E �$� ? �1���1� E �$� ? �1���?��� E �$�
�1�=
6�7� E �E� ? �	�=
H� E �f� ? �1�=
 ��E �f�

Intuitivement,cela signifie que si une propriétéest vraie pour toutesles failles
situéesà moinsde10 km d’unemine,cettepropriétéseraa fortiori vraiepourtoutes
les failles à moinsde 5 km et de 3 km de cettemine. Inversement,si il existe une
faille à moinsde3 km d’unemineprésentantunecertainepropriété,alorsa fortiori il
existeraunefaille présentantcettepropriétéàmoinsde5 km et de10 km.

Dansle casdesschémasà plusieursparamètres,on peutinduire un ordrepartiel
(sur l’ensembledesschémas)en considérantla relation x :�= ^GFGFGF ^ :	H ? x : C = ^GFGFGF ^ :	CH si �±� ,
( ] N k ]6aN et ] N )8]6aN portesurun 
 ) ou �±� , ( ] N ; ]
aN et ] N )`]
aN portesurun � ). L’élagage
de l’espacede recherchebasésur la notion de généralitésur les schémasestutilisé
dansl’algorithmesuivant :

Algorithme révisé2 !	! ���"#��$���$%�
û'�%�¾ÿ���I��	�JI��J$ ��
� ������%"#� ����K�
���L"M���N�8þ�O ���&P�Q�
Entrées:ë.ì�î;ïñð�òRó�ô un ensembled’objetsciblesëvõ'ô unensembleordonnédeschémascaractéristiquesë�ö<ô unensembledepropriétésë.÷8ô unseuil
Sortie :ë.øÎô un ensemblederèglescaractéristiques
DebutøÙùrú
Pourtouteslespropriétésûdü ö

Pourtousles ýEü õ du plusgénéralauplusspécifique
Si þ`ÿ�������� � ���	��
bý ô û ô7ì�î�ïYð(òRó
��R�÷

sortir dela boucleinterne
Sinon

Si ��� ������������
��� � ��
bý ô û ô�ì î;ïñð�òRó �
ajouterla règle ý*�+�`û à ø

FinSi
FinSi

Fin

Résultats.La figure 4 représentele nombrede minesprochesd’une faille dansun
buffer de taille ! autourde la mineet telle quela faille estproched’un volcandans
un buffer detaille S autourdecettefaille.

Le processusd’extractiondesrèglesde caractérisationsur lesAndesCentralesa
conduità l’extractionde la règlecaractéristiquesuivantecouvrantprèsde 60% des
minesd’or et rejetantla majeurepartiedesautresmines.
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Figure3. Buffersautourdesminesd’or. Lescouchesreprésentéesici sontla géologie,
lesmines,lesfailles et lesvolcans.

�1�=

��������T � �{���;�	�%&��=2VUWTD-�/���(�/#%�;�%&XT�2YUZ s � ×K07���	���%&���)`�t+�2[U\ +���y±�t�^]��Ks�+ _S��/�1�;��y1yi&��=2_Aa`Gb�cUhYh Þ c"l�d�Ue �7×K07���	��� _S'�/�1����y1yi&��=2fAg` Þ b�l6hYh | b%chd�U\ �/�107�%&��=2iAg` j'k�h h Þ�l k�dmU
!$#%�%&nTd),07�/+/0������;+��t2[Uo ��0Yp
���(�/#%���%&���)3Ä%���(�J�S�1�rqts±��2YU
T<�;07���(�/#%���%&���)±-�,Å6�;0Yp
�/+	�:�%�(��2YU
�°�t+8Åsp
���(�/#%���%&���)3Ä%�/�;�	�t×t2

Cetterèglecaractéristiqueexprime le fait queles minesd’or sontdesgisements
épithermauxqui ont souventunemorphologieen veines(ensemblede fissuresde la
croûteterrestre)et sesont formésgrâceà un phénomènevolcanique,lié à l’échap-
pementensurfacedemagmaprovenantdescouchesprofondesdela terre.L’âgedes
rochesencaissantles gisementsd’or estquantà lui obtenugrâceà la géologiepor-
teusedesgisementset estsituéautourdel’ère tertiaire.Cetterèglemetégalementen
évidencedespropriétéstrèsintéressantesauvu desexpertsconcernantla tectonique
desplaques.En effet, il apparaîtquela subduction,i.e. le passagede la lithosphère
océaniquesousla lithosphèrecontinentale2 égalementappeléplandebénioff joueun
rôle trèsimportantdansla formationdesgisementsd’or.

t
. qui estun phénomènegéodynamiquenaturelqui conduità la génèsedefluidesminéralisa-

teurs
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Figure4. Couverturedela règle �	� 
)ui�@!�#%+.-�J#H��0wvf&���)`���ts
�1032Îk Þ

Cetterèglea étévalidéepar les expertscommeunerèglecaractérisantles gise-
mentsd’or danslesAndesCentralesparrapportàuneapproche"expert" [BIL ] effec-
tuéeprécédemmentparl’équipedegéologuesduBRGM.

4. Conclusionet perspectives

Nousavonsproposéun cadrepour l’extractiondesrèglesdecaractérisationd’un
ensembled’objetsciblesdansdesdonnéesgéographiques.Notreapprochereposesur
unedéfinitiondeschémascaractéristiques,spécifiantcommentprendreencompteles
objetslesunsparrapportauxautres.Lesalgorithmesquenousproposonsparcourent
unensembledeschémaset recherchentlespropriétéscaractéristiquespourchacunde
cesschémas.Ils reposenttoussurdesnotionsdecouvertureet d’intérêt.La notionde
couvertureimparfaiteestintroduitecommeheuristiquegénéralepermettantdefiltrer
l’espacede recherche.Une relation de généralitésur les schémasqui permetaussi
d’élaguerla rechercheestintroduiteet appliquéedansle cadredesbasesdedonnées
géographiques.Nousenvisageonsd’autresalgorithmesutilisant aussiles caractéris-
tiquesdespropriétésrecherchées(monotonie/anti-monotonie,parexemple).

Notonsenfinquelecadrequenousavonsproposéestgénéralisableàd’autrestypes
debasesdedonnéesreprésentantdesobjetset leursrelations,commeparexempleles
basesdedonnéesrelationnelles.
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