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Département de formation doctorale en informatique École doctorale IAEM Lorraine
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Résumé

Ce mémoire présente un ensemble de recherches centrées sur la problématique de la conception d’un
système de raisonnement à partir de cas (RÀPC), recherches privilégiant les étapes de remémoration
d’un cas source similaire au problème cible et d’adaptationde ce cas pour résoudre ce problème. Dans
un premier temps, une approche de la remémoration fondée surune organisation hiérarchique des cas
est décrite. Elle comporte trois procédures, les classifications dure, floue et élastique, et est correcte
au sens où tout cas remémoré peut être adapté pour résoudre leproblème cible. Cette approche, pour
être opérationnelle, s’appuie sur des connaissances pour l’adaptation. Ces connaissances sont étudiées
sous trois angles : les approches générales de l’adaptation, l’acquisition de ces connaissances et les
« catalogues d’adaptation » réutilisables d’une application du RÀPC à une autre. Enfin, un système
de RÀPC étant un système à base de connaissances, sont décrits destravaux pour la gestion de ces
connaissances, en particulier pour leur représentation. Ces travaux sont issus pour une grande partie de
deux projets : TICCO dans le domaine de la planification de synthèse en chimie organique et KASIMIR

dans le domaine de l’aide à la décision en cancérologie.

Mots-clés: raisonnement à partir de cas, adaptation, remémoration, raisonnement par analogie, classifi-
cation hiérarchique, représentation pour le raisonnementà partir de cas

Abstract

This document presents some researches centered on the issue of the design of a case-based rea-
soning (CBR) system, particularly of the steps of retrieval of a source case similar to the target problem
and of adaptation of this case to solve this problem. First, an approach of retrieval based on the hierarchi-
cal organization of cases is described. It is composed of three procedures, the strong, fuzzy and smooth
hierarchical classifications, and is correct in the sense that any retrieved case can be adapted to solve the
target problem. This approach, in order to be applied, requires some adaptation knowledge. This kind
of knowledge is studied under three viewpoints: general approaches of adaptation, adaptation knowl-
edge acquisition and “adaptation catalogs” that are intended to be reusable from aCBR application to
another. Finally, since aCBR system is a knowledge-based system, work on management of this kind of
knowledge is described, in particular, for its representation. All this work comes for a big part from two
projects: TICCO in the domain of synthesis planning in organic chemistry and KASIMIR in the domain
of decision support in oncology.

Keywords: case-based reasoning, adaptation, case retrieval, analogical reasoning, hierarchical classifi-
cation, representation for case-based reasoning
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Avant-propos

Ce mémoire est constitué de deux parties indépendantes : il est inutile de lire la première pour aborder
la seconde.

La première partie est un dossier de présentation de mes activités : elle contient un brefcurriculum
vitæ(chapitre 1), un résumé de mes activités de recherches et desactivités de recherches que j’ai enca-
drées associé à une liste de publications (chapitre 2) et unedescription de mes activités professionnelles
(chapitre 3).

La deuxième partie est une synthèse de mes travaux et des travaux que j’ai encadrées, dans le cadre
du raisonnement à partir de cas. Elle est constituée de6 chapitres dont une introduction qui décrit leur
articulation.

1





Première partie

Dossier de présentation

3





Chapitre 1

Curriculum vitæ

État civil

Jean Lieber
né le 29 février 1968 à Saint-Avold (Moselle)

nationalité française
situation professionnelle maître de conférences (classe normale)

de l’Université Henri Poincaré Nancy 1
en délégation à l’INRIA depuis septembre 2006

adresse professionnelle LORIA, bâtiment B, équipe Orpailleur,
BP 239
54 506 Vandœuvre-lès-Nancy
téléphone (33) 3 83 59 20 86

Formation

1997 doctorat en informatique de l’Université Henri Poincaré Nancy 1 (mention très honorable avec les
félicitations du jury)

titre : Raisonnement à partir de cas et classification hiérarchique.
Application à la planification de synthèse en chimie organique

jury :
Claude Laurenço directeur de recherche au CNRS (président)
Henri Prade directeur de recherche au CNRS (rapporteur)
Manuela Veloso professeur à CMU, Pittsburgh (rapporteur)
Adam Cichon professeur de l’Université H. Poincaré Nancy 1 (rapporteur interne)
Jean-Paul Haton professeur de l’Université H. Poincaré Nancy 1 (examinateur)
Gilbert Lavielle ingénieur à l’Institut de Recherches Servier (examinateur)
Amedeo Napoli chargé de recherche au CNRS (examinateur)

1992 DEA d’informatique de l’Université Henri Poincaré Nancy 1,mention bien

1992 Diplôme d’ingénieur de l’École Supérieure d’Électricité (Supélec)

1986 Baccalauréat C, mention assez bien

Divers

Anglais lu, écrit et parlé
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Chapitre 2

Activités scientifiques

Le domaine central de mes recherches est le raisonnement à partir de cas (RÀPC). Un bref rappel de
ce qu’est ce mode de raisonnement est présenté à la section 2.1. Dans le cadre de ma thèse, j’ai participé
au projet TICCO, et ai conçu et réalisé un système de planification à partir de cas pour la synthèse en
chimie organique (section 2.2). Puis, j’ai piloté, et pilote encore, les recherches et les développements en
informatique du projet de recherches KASIMIR dont le domaine d’étude est la gestion des connaissances
décisionnelles, avec une application en cancérologie (section 2.3). Ces travaux ont mené à des résultats
théoriques sur le RÀPC. D’autres recherches théoriques ont été réalisées en parallèle qui ne sont pas
directement issues de ces deux projets. Ils sont résumés à lasection 2.4. La section 2.5 reprend la liste
de mes publications (mais les références de ce chapitre, comme celles des autres chapitres, renvoient à la
bibliographie située en fin du mémoire).

2.1 Le raisonnement à partir de cas

Raisonner à partir de cas, c’est résoudre un problème, appelé problème cible, notécible, en faisant
appel à une base de cas, un cas étant un problème déjà résolu, accompagné de sa solution. Un cas source
(srce, Sol(srce)) est un élément de la base de cas. De façon classique, ce raisonnement est composé
d’uneremémoration(sélection d’un cas source(srce, Sol(srce)) tel quesrce etcible sontsimilaires)
et d’uneadaptationdu cas remémoré dans l’optique de la résolution decible. Mes travaux se situent plus
précisément dans ce qui porte le nom anglais deknowledge-intensive CBR, à savoir le RÀPC s’appuyant
sur des connaissances autres que les cas et sur des raisonnements manipulant ces connaissances. De ce
fait, mes travaux ont exploité, et parfois étendu, des travaux sur les systèmes à base de connaissances
en-dehors du seul RÀPC.

2.2 Recherches dans le cadre du GDR TICCO

Le groupement de recherche CNRS « Traitement Informatique de la connaissance en chimie orga-
nique », créé pour la période 1992-1996 puis pour la période 1997-2000, a été dirigé par Claude Laurenço
(directeur de recherche au CNRS, section chimie) et a réuni des chercheurs en chimie et en informatique,
et des acteurs de l’industrie pharmaceutique. Il a fait suite à des travaux antérieurs dans le domaine,
notamment sur la représentation des structures chimiques dans un cadre de représentation des connais-
sances par objets[Napoli et al., 1994] qui ont mené au développement du système RÉSYN [Vismaraet
al., 1992].

C’est dans le cadre du GDR TICCO et dans l’équipe RFIA dirigéepar Jean-Paul Haton (au Loria)
que j’ai effectué ma thèse[Lieber, 1997], qui était encadrée par Amedeo Napoli et Claude Laurenço. Son

7
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but était de modéliser le raisonnement par analogie effectué par l’expert lors de la synthèse ; en effet,
le RÀPC est considéré comme une modélisation informatique du raisonnement par analogie qui est un
mode de raisonnement réputé pour être fréquemment utilisé par les experts de la synthèse organique.
L’application RÉSYN/RÀPC qui résulte de ce modèle a été implantée à partir de RÉSYN. Pour décrire
l’objectif de cette application, nous allons brièvement expliquer ce que sont un problème et une solution
dans le cadre de la synthèse organique.

Un problème de synthèsepb s’énonce sous la forme « Comment synthétiser chimiquementM »,M
étant une molécule donnée. La donnée d’un problème de synthèsepb équivaut donc à la donnée d’une
moléculeM , laquelle est représentée par un graphe non orienté. Une solution d’un tel problème est un
plan de synthèseSol(pb) de la moléculeM , c’est-à-dire un ensemble de réactions chimiques destinées
à synthétiserM en partant de produits chimiques disponibles dans le commerce.

La résolution des problèmes de synthèse soulève plusieurs difficultés. La principale est la suivante : il
n’est pas possible en pratique, sans passer par l’expérimentation chimique, de déterminer si une réaction
— et, a fortiori, un plan de synthèse — est chimiquement réalisable. C’est pourquoi RÉSYN/RÀPC se
contente de proposer des suggestions de plans de synthèse destinées à l’expert chimiste. Le principe est le
suivant : étant donné un problème de synthèsecible, RÉSYN/RÀPC cherche un cas(srce, Sol(srce))
dans la base de cas, oùsrce est un problèmesimilaire àcible etSol(srce) un plan de synthèse validé
expérimentalement (les cas de la base sont extraits de publications en chimie organique). Puis, RÉ-
SYN/RÀPC adapte la solutionSol(srce) en une solutionSol(cible) decible en prenant en compte les
ressemblances et différences entresrce etcible. L’idée est que plussrce etcible se ressemblent, plus
la solutionSol(cible) decible a des chances d’être valide ou, du moins, de constituer une suggestion
exploitable pour l’utilisateur.

Une première approche dans un cadre simplifié a été développée durant mon DEA[Lieber, 1992].
Dans[Napoli et Lieber, 1993b] et[Napoli et Lieber, 1993a] sont décrites cette approche et son articulation
avec les travaux antérieurs sur la représentation par objets appliquée à la chimie organique.

Mon travail de thèse s’est déroulé en trois temps. Dans un premier temps, le problème a été analysé
et les connaissances à utiliser ont été mises en évidence à partir de discussions avec des chimistes et
à partir d’une étude bibliographique sur la synthèse organique. Cela a permis notamment de mettre en
évidence les connaissances qui interviennent dans la notion complexe de similarité entre problèmes de
synthèse. Dans un deuxième temps, RÉSYN/RÀPC a été implanté. Puis, l’approche a été généralisée et
c’est l’approche générale que nous allons résumer à présent.

L’approche qui s’est dégagée de l’application RÉSYN/RÀPC se fonde sur deux grands principes : la
réification de la similarité (notion dechemin de similarité) et l’utilisation de la classification hiérarchique
pour la remémoration.

Réification de la similarité. La remémoration a pour objectif de fournir un cas(srce, Sol(srce))
tel quesrce estsimilaire à cible, le problème cible. Ce cas est remémoré dans le but d’être adapté.
Par conséquent, la notion de similarité est intrinsèquement liée à la capacité du module d’adaptation à
fournir une solution à partir du cas source. Notre définitionde la similarité entre problèmes découle de
ces considérations :

srce estsimilaire à cible — notésrce ≃ cible — si toute solutionSol(srce) desrce
peut êtreadaptéeen une solutionSol(cible) decible.

La relation≃ dépend donc de la procédure d’adaptation, par conséquent, pour étudier plus en détail
la notion de similarité, nous allons détailler cette procédure. L’adaptation est considérée généralement
comme une procédure complexe à implanter. Pour cette raison, nous avons décomposé la tâche d’adapta-
tion en tâches simples qu’il ne nous restait plus qu’à composer. Plus précisément, nous avons supposé de
façon générale que nous disposions de relations binairesr entre problèmes telles que sisrce r cible,
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alors l’adaptation d’une solutionSol(srce) desrce se faisait par unefonction d’adaptation spécifique
Ar :

Ar(srce, Sol(srce), cible) = Sol(cible) (2.1)

Ainsi, si on arrive à relier le problèmesrce et le problèmecible par une séquence de relations de ce
type :

srce = pb0 r1 pb1 r2 pb2 . . . pbq−1 rq pbq = cible (2.2)

alors il est possible d’adapter toute solutionSol(srce) = Sol(pb0) de srce = pb0 en une solution
Sol(pbq) = Sol(cible) depbq = cible en appliquant successivement les fonctions d’adaptation spé-
cifiquesAr1 , Ar2, . . .Arq . Le terme (2.2) ci-dessus s’appellechemin de similaritéde srce à cible.
Un chemin de similarité desrce à cible représente explicitement la similarité des problèmessrce et
cible puisque, d’une part, son existence garantit l’adaptabilité deSol(srce) enSol(cible) et, d’autre
part, il indique commentSol(srce) doit être adapté pour résoudrecible. Un couple(r,Ar) est ap-
peléreformulation(terme emprunté à[Melis, 1995]). Les reformulations constituent des connaissances
d’adaptation.

Afin que le cas remémoré(srce, Sol(srce)) soit tel quesrce ≃ cible, la remémoration consiste
à la fois à choisir un cas de la base de cas et à construire un chemin de similarité. Deux algorithmes
de remémoration qui se fondent sur ce principe ont été conçuset implantés : la classification dure et la
classification élastique.

Remémoration et classification. L’approche de la remémoration présentée ici se fonde sur l’utilisation
d’une relation d’ordre⊒ entre problèmes appeléerelation de généralité entre problèmeset qui vérifie la
propriété suivante :

Si pb1 ⊒ pb2 alors toute solution depb1 estune solution depb2.

Dans ces conditions, l’expression
srce ⊒ cible (2.3)

est un chemin de similarité desrce àcible : l’adaptation deSol(srce) enSol(cible) se fait en posant
Sol(cible) = Sol(srce). En pratique, il faut effectuer unespécialisationdeSol(srce) pour obtenir
Sol(cible). La spécialisation est une fonction d’adaptation spécifique notéeA⊒.

Malheureusement, les cas sources sont souvent issus d’expériences réelles correspondant à un faible
niveau de généralité : la relationsrce ⊒ cible n’est alors que rarement réalisée. Pour pallier cette
difficulté, nous introduisons la notion d’index. L’indexidx(srce) d’un cas(srce, Sol(srce)) est un
problème plus général quesrce — srce ⊑ idx(srce) — tel que la solutionSol(srce) de srce est
généralisableen une solutionSol(idx(srce)) de idx(srce). Si, pour un problèmecible donné, on
trouve un index de cas sourceidx(srce) tel queidx(srce) ⊒ cible, alors on peut adapterSol(srce)
enSol(cible) en « passant » par la solutionSol(idx(srce)) deidx(srce), ce qui correspond au che-
min de similarité suivant :

srce ⊑ idx(srce) ⊒ cible (2.4)

Plus précisément, l’adaptation se fait pargénéralisationdeSol(srce) enSol(idx(srce)) parA⊑ et par
spécialisationdeSol(idx(srce)) enSol(cible) parA⊒. La recherche d’un cas(srce, Sol(srce)) tel
queidx(srce) ⊒ cible peut se faire à l’aide d’une hiérarchie pour la relation d’ordre partiel⊒, conte-
nant tous les index des cas sources de la base de cas ordonnés par⊒. C’est ce processus de remémoration
que nous appelons laclassification dure.

Malheureusement, il peut arriver qu’aucun cas(srce, Sol(srce)) de la base de cas ne vérifie
idx(srce) ⊒ cible. L’idée est alors de chercher à avoir une approximation de cette relation. C’est
ce que nous appelons laclassification élastique. Plus précisément, cela consiste à chercher un cas source
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(srce, Sol(srce)) et deuxfonctions de déformationsϕ etψ telles queϕ(idx(srce)) ⊒ ψ(cible). Ces
fonctions de déformations doivent vérifier les deux propriétés suivantes :

(i) Toute solution Sol(idx(srce)) de idx(srce) peut être adaptée en une solution
Sol(ϕ(idx(srce))) deϕ(idx(srce)). On dispose pour cela d’une fonction d’adaptationA ϕ

7−→
.

(ii) Toute solutionSol(ψ(cible)) de ψ(cible) peut être adaptée en une solutionSol(cible) de
cible. On dispose pour cela d’une fonction d’adaptationA ψ

←−7
.

Dans ces conditions, on a le chemin de similarité suivant quiest caractéristique de la classification élas-
tique :

srce ⊑ idx(srce)
ϕ
7−→ ϕ(idx(srce)) ⊒ ψ(cible)

ψ
←−7 cible (2.5)

L’adaptation résulte de l’utilisation successive des fonctions d’adaptationA⊑, A ϕ
7−→

, A⊒ etA ψ
←−7

. Les
fonctions de déformationsϕ etψ sont mises en évidence en utilisant des règles et une recherche dans un
espace d’états. Un état de cette recherche est donné par un couple(A,B) de problèmes. L’état initial est
(A,B) = (idx(srce), cible). à partir d’un état(A,B) sont générés des états de la forme(A′, B) et de
la forme(A,B′), oùA′ (resp.B′) est obtenu par application d’une règle surA (resp. surB). Un état final
(A,B) est tel queA ⊒ B. Dès qu’un état final(A,B) est mis en évidence, on poseϕ(idx(srce)) = A
etψ(cible) = B. Ainsi, on obtient bien la relationϕ(idx(srce)) ⊒ ψ(cible) recherchée.

Les articles[Lieber et Napoli, 1996b], [Lieber, 1995] et [Lieber et Napoli, 1996a] présentent RÉ-
SYN/RÀPC, le premier sous l’angle de la classification et les deux autres sous l’angle de l’adaptation.
[Lieber et Napoli, 2000] est une version traduite et revue de[Lieber et Napoli, 1996b]. Dans[Lieber et
Napoli, 1998a], l’approche du RÀPC de RÉSYN/RÀPC est généralisée sous l’angle des liens forts entre
les phases de remémoration et d’adaptation (ce que nous avons appelé les propriétés de correction et de
complétude de la remémoration vis-à-vis de l’adaptation).Les articles[Lieber, 1999b] et [Lieber, 2000]
présentent l’apport du modèle des chemins de similarité en terme de décomposition d’une adaptation
complexe en adaptations « simples ». L’article[Lieber et Napoli, 1999] décrit les apports de la représen-
tation des connaissances par objets pour le RÀPC et, en particulier, pour la planification à partir de cas,
suivant l’approche qui s’est dégagée de RÉSYN/RÀPC. L’article[Lieber et Napoli, 1998b] peut être vu
comme une version courte de[Lieber et Napoli, 1999]. Les articles[Napoliet al., 1996] et [Curienet al.,
1996] présentent une synthèse entre l’approche de RÉSYN/RÀPC et celle de[Koehler, 1994], qui exploite
une logique de descriptions pour la remémoration d’un système de planification à partir de cas. Erica Me-
lis, dans ses travaux sur la preuve de théorèmes par analogie, a mis en évidence des notions (notamment,
celle de reformulation) similaires à celles introduites pour RÉSYN/RÀPC. Nous avons alors travaillé à
une synthèse qui a donné lieu à une publication[Melis et al., 1998]. RÉSYN/RÀPC a été développé
dans le langage de programmation et de représentation des connaissances par objets Yafool[Ducournau,
1991]. Plusieurs autres travaux de l’équipe RFIA ont utilisé ce langage. L’article[Chouvetet al., 1996]
synthétise l’apport de ce langage à ces travaux.

Applicabilité de l’approche. La classification dure est applicable dès lors qu’il existe une relation⊒
entre les problèmes du domaine d’application considéré quivérifie les propriétés énoncées plus haut et
qu’il est possible d’associer à un cas(srce, Sol(srce)) un indexidx(srce) qui est un problème plus gé-
néral quesrce pour lequel la solutionSol(srce) puisse être généralisée en une solutionSol(idx(srce))
deidx(srce). Les systèmes classificatoires[Ducournau, 1996], qui comprennent les systèmes de repré-
sentation des connaissances par objets[Napoliet al., 1994] et les logiques de descriptions[Baaderet al.,
2003], forment un cadre bien adapté à cette approche.

La classification élastique est applicable si la classification dure l’est et s’il est possible de mettre
en évidence des fonctions de déformationsϕ etψ auxquelles sont associées des fonctions d’adaptation
spécifiquesA ϕ

7−→
etA ψ

←−7
.
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En résumé : le travail que j’ai réalisé dans le cadre de TICCO a permis de proposer un modèle du
RÀPC introduisant les notions de chemin de similarité et de reformulation, pouvant s’appuyer sur une
représentation des connaissances « en milieu hiérarchique».

L’appliquer à d’autres domaines suppose qu’on dispose de connaissances d’adaptation et qu’on est
capable de représenter les cas et ces connaissances. Ces problèmes n’ont pas été étudiés de façon générale
dans ce projet : la représentation des cas s’appuyait sur un existant et les connaissances d’adaptation
utilisées ont été relativement faciles à mettre en évidencepour le système RÉSYN/RÀPC. En revanche,
ces problèmes se sont posés dans le cadre du projet KASIMIR.

2.3 Le projet K ASIMIR

Le projet de recherches KASIMIR a débuté fin 1997 et se poursuit actuellement. Pour le résumeren
quelques mots, il concerne la gestion des connaissances décisionnelles en cancérologie. Il réunit à l’heure
actuelle cinq groupes de partenaires :

– Des chercheurs en informatique de l’équipe Orpailleur du LORIA, à laquelle j’appartiens ;
– Des experts en cancérologie du centre Alexis Vautrin (Vandœuvre-lès-Nancy) ;
– Le bureau et des membres de l’association Oncolor, réseau de santé en cancérologie de la région

Lorraine ;
– Des ingénieurs et membres de l’association Hermès, dont l’objet est de coordonner et mutualiser

les systèmes d’information des réseaux de santé et de soin lorrains et
– Des chercheurs du laboratoire d’ergonomie du CNAM (Paris).

Je pilote les recherches en informatique de KASIMIR et me suis également beaucoup investi dans l’en-
cadrement des développements informatiques du projet, nonseulement de membres d’Orpailleur, mais
aussi de stagiaires et d’ingénieur engagés par Oncolor ou Hermès.

Objectifs du projet K ASIMIR . En Lorraine, les décisions médicales en cancérologie (diagnostiques,
thérapeutiques, de surveillance, etc.), s’appuient sur des référentielset des RCP . Unréférentielpermet
d’associer à un cas médical une recommandation. Il s’appuiesur des documents issus de recherches cli-
niques. Par exemple, le référentiel du traitement du cancerdu sein permet, étant donné un ensemble de
conditions sur un patient atteint de ce cancer, de faire une recommandation thérapeutique. Ce référen-
tiel prend en compte la majorité des cas médicaux (60 à 70%, voire moins, d’après les cancérologues
impliqués dans KASIMIR), les autres cas étant traités par une RCP (réunion de concertation pluridisci-
plinaire), qui réunit des experts des disciplines médicales liées à la pathologie (chimiothérapie, chirurgie,
radiothérapie, etc.). Ces autres cas concernent des contre-indications thérapeutiques, des problèmes mé-
dicaux en plus du cancer (dont les problèmes psychologiques), la proximité à un seuil de décision d’une
caractéristique (p. ex., l’âge), le cas des femmes enceintes, le cas des hommes atteints du cancer du sein,
etc.

Catherine Sauvagnac a montré que, lors de RCP, desadaptationsdu référentiel étaient effec-
tuées[Sauvagnac, 2000]. Elle a également montré que ces adaptations permettaient de proposer des
évolutions du référentiel : à force de prendre en compte un même type de cas particulier, ce cas se
généralise et peut être intégré au référentiel, sous réserve de validation de la part d’experts.

Cette recherche en psycho-ergonomie a donné naissance au projet de recherches KASIMIR (à partir
de fin 1997) : l’objectif était de voir comment les modèles informatiques pouvaient rendre compte des
adaptations et évolutions du référentiel. Cet objectif théorique s’est rapidement doublé d’un objectif
pratique : le développement d’outils informatiques permettant d’assister ces prises de décision et, de
façon plus large, la gestion des connaissances décisionnelles en cancérologie, ces connaissances étant
constituées à la fois des référentiels et des connaissancespour l’adaptation des référentiels. Le système
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KASIMIR rassemble ces outils. Les articles[Lieberet al., 2002], [d’Aquin et al., 2004a] et [d’Aquin et
al., 2004b] sont des synthèses sur les développements de ce projet et de ce système, à différents stades
de leurs évolutions.

Les problèmes de KASIMIR sont des problèmes de décision : ils représentent des situations pour
lesquelles des décisions sont requises. Pour le traitementdu cancer du sein, par exemple, un problème
décrit une classe de patients atteints de cette pathologie et une solution est une décision thérapeutique.
Un référentiel peut être assimilé à une base de cas. En effet,il peut être vu comme un ensemble de règles
situation→ décision correspondant à un problème de décisionsrce = situation et à une solution
desrce, Sol(srce) = décision. La problématique d’adaptation du référentiel à une situation cible

correspond à la remémoration d’un cas(srce, Sol(srce)) de la base de cas, suivie de l’adaptation de
ce cas en vue de la résolution decible. Ces cas sources, qui ont le niveau de généralité de règles, sont
appelésossified casesdans[Riesbeck et Schank, 1989]. Cela conduit au fait que les cas sources n’ont
pas besoin d’être généralisés en index, autrement dit :idx(srce) = srce.

Les points suivants ne correspondent pas exactement à un ordre chronologique : bien souvent, les
travaux se sont déroulés en parallèle.

Acquisition et représentation des référentiels. Les référentiels sont disponibles sous la forme de do-
cuments mêlant textes et organigrammes. Leur acquisition sous forme de bases de connaissances consiste
à formaliser les connaissances d’un tel document et à lever,à l’aide d’un expert, certains implicites. Le
premier système KASIMIR s’est appuyé sur un système de représentation de connaissances par objets
construit pour l’occasion et a intégré le référentiel du traitement du cancer du sein[Bresson et Lieber,
1999; Bresson, 2000]. Au sein de ce système, les problèmes sont représentés par desconcepts(ou classes)
et la relation de généralité entre problèmes correspond à larelation desubsomptionentre classes. Il a été
étendu en KASIMIR 2 (stockage des référentiels dans un format XML) et le référentiel pour le diagnostic
et le traitement du cancer de la prostate a été développé[Boisson, 2000].

Puis, KASIMIR 3 a été développé en reprenant la conception du code, pour aller vers plus de généricité
et de modularité, et pour avoir une interface utilisateur plus conviviale que celle de KASIMIR 2 (interface
auto-générée et personnalisable à partir d’un référentiel).

Il devenait fastidieux d’éditer les référentiels par l’édition de fichiers XML. L’adaptation du système
Protégé[Noy et al., 2000] à KASIMIR 3 a permis d’éditer les référentiels grâce à son interface graphique
conçue dans ce but. Dans l’infrastructure de Protégé ont étédéveloppés des outils de maintenance des
connaissances : des outils de tests de cohérence (grâce à un interfaçage avec le moteur d’inférences de
KASIMIR 3), des modules de visualisation de hiérarchies et un modulepour comparer visuellement deux
versions d’un même référentiel[d’Aquin et al., 2004a; d’Aquinet al., 2005a].

Acquisition de connaissances d’adaptation (ACA ). Le RÀPC dans KASIMIR a d’abord été étudié de
façon globale. L’idée était de voir comment l’approche de RÉSYN/RÀPC pouvait être réutilisée pour
KASIMIR [Bresson et Lieber, 2000; Lieber et Bresson, 2000]. Puis, l’ACA a pris progressivement de
l’importance dans le projet.

L’ ACA est une problématique de recherche encore peu explorée dansla littérature du RÀPC.
Dans[Lieberet al., 2004], une étude bibliographique des quelques travaux que nous avons trouvés qui
relèvent de l’ACA est présentée. On peut distinguer trois types d’approches :l’ ACA auprès d’experts,
l’ ACA semi-automatique et l’ACA mixte.

L’ ACA auprès d’experts consiste à modéliser un processus d’adaptation particulier qui a été effectué
par des experts. Ces derniers doivent valider le modèle en question. De ce modèle sont extraits des
« patrons d’adaptation » qui ont l’avantage d’être intelligibles — des explications y sont rattachées — et
l’inconvénient d’être difficilement opérationnalisables. PlusieursACA auprès d’experts ont été menées
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dans le cadre du projet KASIMIR [Lieberet al., 2001; Lieberet al., 2003; Mollo, 2004b] et ont conduit à
de tels patrons[d’Aquin et al., 2006b]. Elles ont conduit à proposer des éléments méthodologiquespour
l’ ACA auprès d’experts s’appuyant notamment sur la notion de chemin de similarité. Elles ont permis
de mettre en évidence un problème lié aux seuils de décision (voir plus loin, paragraphe sur le flou).
Elles ont aussi permis de mettre en évidence l’utilisation d’une stratégie de décision, le critère pessimiste
de Wald, en cas d’informations manquantes sur le problème dedécision cible[d’Aquin et al., 2005c].
L’article [Lieberet al., 2007] met en évidence les problèmes de représentation des connaissances soulevés
par cetteACA auprès d’experts ainsi que l’ensemble des travaux que nous avons menés pour répondre à
ces besoins.

L’ ACA semi-automatique étudiée dans le cadre du projet KASIMIR s’appuie sur des principes d’ex-
traction de connaissances dans des bases de données (ECBD) et de fouille de données[Han et Kam-
ber, 2001]. L’idée générale est de considérer les variations à l’intérieur d’un même référentiel et de
généraliser ces variations en règles d’adaptation. Dans[d’Aquin et al., 2004d] est présenté une propo-
sition d’approche pour l’ACA semi-automatique s’appuyant sur l’extraction de motifs fermés fréquents,
qui est une technique de fouille de données. Le système CABAMAK A (Case base mining for adap-
tation knowledge acquisition) a été développé[Haquin, 2004; Lafrogne, 2006; d’Aquinet al., 2007a;
Badra et Lieber, 2007a] et est utilisé et amélioré par Fadi Badra, en thèse depuis octobre 2005. Les
règles d’adaptation extraites constituent des connaissances d’adaptation opérationnalisables au sein du
système KASIMIR, mais elles ont le défaut d’être difficilement intelligibles, ce qui les rend en pratique
peu exploitables : une adaptation qui n’est pas assortie d’une explication est rarement convaincante.

L’ ACA mixte est une perspective de recherches pour KASIMIR. Elle aura pour objectif d’allierACA

auprès d’experts etACA semi-automatique afin d’obtenir des connaissances d’adaptation à la fois opé-
rationnelles et intelligibles. Pour ce faire, on peut penser à représenter des patrons d’adaptation issus de
l’ ACA auprès d’experts et à s’en servir à la fois comme filtres des règles d’adaptation et comme un moyen
de leur associer des explications. Cela doit être effectué en interaction avec des experts du domaine, ce
qui aura le double mérite de valider les résultats et de les généraliser. Cela supposera donc la mise en
place d’un dispositif pour faciliter cette interactivité.

Avec les psycho-ergonomes du CNAM et les experts du centre Alexis Vautrin, partenaires de KASI-
MIR, nous menons cette recherche sur l’ACA dans le cadre d’un projet du programme interdisciplinaire
TCAN du CNRS[TCAN (Traitement des connaissances, apprentissage et NTIC), 2005].

Représentation du flou. Les classes de patients du référentiel sont souvent définiesà partir de seuils
numériques (pour l’âge, la taille de la tumeur, etc.). Il y a discontinuité de la décision au niveau de ces
seuils, ce qui peut poser problème. Par exemple, pour un seuil de 70 ans et une patiente de71 ans en
bonne forme physique (mis à part son cancer), vaut-il mieux recommander la décision thérapeutique
déc>70 associée à la conditionâge > 70 ou la décision thérapeutiquedéc670 associée à la condition
âge 6 70 ? La solution implantée dans KASIMIR a consisté à introduire des seuils flous : la condition
âge 6 70 a été remplacée par une condition floue (de valeurs de vérité1 pourâge 6 65, 0 pourâge > 75
et (75 − âge)/10 sinon), la conditionâge > 70 a été remplacée par la négation de la condition floue
précédente (pour l’opérateur de négationn : v 7→ 1 − v). Ainsi, pour la patiente de71 ans, les deux
décisionsdéc>70 et déc670 sont proposées, avec une préférence pour la première (correspondant à un
degré de vérité plus élevé).

Ce travail a été implanté dans l’architecture de KASIMIR 3 [Lévêque, 2001], ce qui a nécessité une
extension de la représentation des concepts intégrant des conditions floues aux valeurs seuils (« concepts
flous », s’interprétant comme des ensembles flous), une définition du degré de subsomption entre concepts
flous et un algorithme de classification hiérarchique floue. C’est ce dernier qui a été publié en premier,
dans un article présentant les classifications hiérarchiques dure, floue et élastique[Lieber, 2002b] (tra-
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duit en français dans[Lieber, 2003]). Dans[d’Aquin et al., 2004a], le formalisme des concepts flous a
été décrit. Ce formalisme a été comparé à des formalismes de logiques de descriptions flous et à des
formalismes apparentés dans[d’Aquin et al., 2004e].

Un portail sémantique pour KASIMIR . La thèse de Mathieu d’Aquin[d’Aquin, 2005] se situe dans
le cadre du projet KASIMIR et concerne plus particulièrement la construction d’un portail sémantique
pour la gestion des connaissances décisionnelles en cancérologie. Un portail sémantique est un portail
du Web sémantique destiné à la diffusion de connaissances etde services pour une communauté particu-
lière [Fenselet al., 2003]. Il a pour but de fournir un accès intelligent aux connaissances décisionnelles
en cancérologie pour des médecins géographiquement distribués.

Un des intérêts de ce travail est que les techniques et les outils développés au sein de la commu-
nauté du Web sémantique fournissent un cadre intégrateur pour le système KASIMIR. Inclure le système
KASIMIR au sein d’une architecture de portail sémantique fournit eneffet un environnement à la fois
distribué et standardisé — ce qui facilite son interopérabilité avec d’autres systèmes — pour la gestion
de connaissances en cancérologie[d’Aquin et al., 2005a].

Un premier travail a consisté à construire l’équivalent de KASIMIR 3 selon les technologies du Web
sémantique[Brachaiset al., 2003; d’Aquinet al., 2004c]. Le formalisme sur lequel s’appuie le portail
sémantique KASIMIR 4 est OWL DL, la partie de la recommandation OWL duWord Wide Web Consor-
tium dont l’expressivité est celle d’une logique de descriptions de typeSHOIN (D) [Bechhoferet al.,
2007]. L’accès aux connaissances est réalisé au travers de services Web jouant le rôle de serveurs de
connaissances et implantant les mécanismes de raisonnement associés à OWL DL (subsomption, classi-
fication, etc.). EDHIBOU, un éditeur d’instances OWL s’appuyant sur ces services, a été développé pour
remplacer l’interface de KASIMIR 3.

Dans un deuxième temps, Mathieu d’Aquin a intégré le modèle des reformulations au sein du for-
malisme OWL[d’Aquin, 2003], ce qui constitue une amélioration par rapport aux fonctionnalités de
KASIMIR 3 : KASIMIR 4 permet d’effectuer des raisonnements à partir de cas. Celapermet au RÀPC de
profiter de l’infrastructure du Web sémantique qui se trouvede ce fait enrichi par ce mode de raisonne-
ment.

Lors de son DEA, Mathieu d’Aquin a mené une étude sur la représentation multi-points de vue pour le
RÀPC[d’Aquin, 2002; d’Aquinet al., 2002]. Cette étude a été reprise dans un cadre de représentation des
connaissances par objets[d’Aquin et al., 2004f; d’Aquinet al., 2007b]. Elle est à présent implantée dans
le portail sémantique[d’Aquin et al., 2005b] et s’appuie sur C-OWL, une extension d’OWL destinée à
la représentation des « ontologies contextualisées »[Bouquetet al., 2004].

Enfin, le problème de l’intégration des seuils de décision flous dans le portail sémantique KASI-
MIR 4 (comme c’est le cas pour KASIMIR 3) s’est posé. Une façon relativement simple de réaliser cette
intégration est proposée dans[d’Aquin et al., 2006c; d’Aquinet al., 2006a].

Perspectives de recherche pour KASIMIR . Les travaux présentés ci-dessus se poursuivent actuelle-
ment. En particulier, les deux premières perspectives sontl’intégration de nouveaux services dans le
portail sémantique KASIMIR 4 et l’étude de l’ACA mixte. Ces deux perspectives doivent converger vers
une intégration au sein de la même infrastructure logicielle. À terme, l’objectif est d’avoir un seul sys-
tème (avec des services distribués) permettant la manipulation de connaissances (ontologies, cas, etc.) à
travers des services de raisonnements, et la manipulation de données, notamment à travers des services de
fouille et d’ECBD. La place, au sein d’un tel système, des opérateurs humains, informaticiens et experts,
considérés plus comme des pilotes que comme des utilisateurs passifs, doit être soigneusement étudiée.

Une autre perspective est l’étude de l’aide à la décision à partir de cas (ADÀPC), ou « Comment
tirer profit des travaux en théorie de la décision pour l’ADÀPC ? » En effet, il est apparu lors de travaux
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récents dans le cadre du projet KASIMIR (cf. [d’Aquin et al., 2005c]), que les résultats en théorie de la
décision doivent être profitables au RÀPC dans KASIMIR.

Une (provisoirement) dernière perspective, est l’étude dela représentation des variations entre
connaissances. Cela peut servir pour les variations au seind’une même base de connaissances (par
exemple, une base de cas), ou entre deux bases de connaissances. Ce travail doit tirer profit des tra-
vaux en RÀPC : l’appariement entre problèmes et l’adaptation des solutions constituent deux types de
variations. Il peut avoir des retombées pour l’ACA semi-automatique (pour exprimer une variation de
façon plus fine que ce qui existe actuellement dans CABAMAK A), pour exprimer la différence entre deux
versions d’une base de connaissances et enfin, pour exprimerle résultat d’un alignement d’ontologies.

En résumé : le travail sur le RÀPC dans le cadre de KASIMIR s’appuie sur l’acquis de RÉSYN/RÀPC
et le complète par l’étude des problématiques de l’acquisition et de la représentation des connaissances
pour le RÀPC, en lien avec d’autres domaines des systèmes à base de connaissances (représentation
floue, gestion de connaissances, Web sémantique).

Une différence entre ces deux projets, de mon point de vue, était ma situation : dans KASIMIR, j’ai
un rôle d’encadrement et d’animation (liens entre les partenaires, organisation, etc.) que je n’avais pas
dans le cadre de TICCO.

2.4 Travaux théoriques sur le RÀPC

Mon travail de DEA avait pour objectif l’étude du RÀPC, de façon générale et a constitué une étude
bibliographique de ce domaine de recherche[Lieber, 1992].

L’article [Lieber, 1994] décrit un travail théorique proposant un critère de comparaison de deux bases
de cas. Ce critère peut être utilisé par exemple, étant donnéune base de cas, pour choisir quel nouveau
cas y intégrer.

Un travail avec Pierre Marquis (alors, maître de conférences à l’Université Nancy 2) a permis de
proposer une relation de similarité entre problèmes pour leRÀPC, relation qui est paramétrée à la fois
par une théorie du domaine et par un « thème d’intérêt » qui correspond à l’angle sous lequel la similarité
entre deux problèmes doit être considérée. Cette relation est définie dans un formalisme de logique
propositionnelle[Lieber et Marquis, 1996].

Des modèles ont été proposés parallèlement dans Orpailleuret dans l’équipe dirigée par Alain Mille
(professeur des Universités, auLIRIS à l’Université Claude Bernard Lyon 1). Une collaboration s’est
engagée avec Alain Mille et Béatrice Fuchs (maître de conférences à l’Université Lyon 3,LIRIS), pour
confronter ces modèles de l’adaptation et les enrichir par nos expériences respectives[Fuchset al., 1999a;
Fuchset al., 1999b]. Ce travail a conduit à un premier modèle qui s’appuie sur deux idées principales. La
première est le fait de considérer un cas comme un chemin dansun espace de recherches, ce qui permet
de bénéficier des recherches en planification à partir de cas.La deuxième est de décomposer la relation
entre le problème à résoudre et le problème dont on connaît une solution, de façon à décomposer la tâche
complexe de l’adaptation en sous-tâches plus simples. Dansla continuité de ces recherches, une stratégie
d’adaptation a été proposée dans[Fuchset al., 2000], article traduit en français dans[Fuchset al., 2001].
Elle s’appuie sur les notions d’appariement entre problèmes et de dépendances entre un problème et
la solution qui lui est associée. Bien que cette stratégie repose sur une représentation très simple des
problèmes et des solutions (par desn-uplets de réels), elle peut se généraliser à des représentations plus
complexes. L’étude de telles généralisations dans une double optique théorique et applicative constitue
une perspective de cette collaboration.

Nous avons proposé récemment une autre approche de l’adaptation, appelée l’adaptation conser-
vatrice [Lieber, 2006; Lieber, 2007c]. Cette approche de l’adaptation rend compte des adaptations qui
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consistent à garder le maximum du cas source tout en étant cohérent à la fois avec le contexte du pro-
blème cible et les connaissances du domaine. Cela recouvre par exemple, dans le cadre de KASIMIR, une
partie au moins des adaptations en cas de contre-indications.

Des travaux théoriques en cours avec Amélie Cordier (doctorante auLIRIS), Béatrice Fuchs et Alain
Mille ont pour objet l’acquisition interactive des connaissances d’un système de RÀPC (connaissances
du domaine, connaissances d’adaptation et cas). Deux prototypes ont été développés qui s’appuient sur
des échecs de l’adaptation :

– FRAKA S, pour l’acquisition des connaissances du domaine, suite àun échec d’une adaptation
conservatrice[Cordieret al., 2007a; Cordieret al., 2007c; Cordieret al., 2007e] ;

– KAYA K, pour l’acquisition de connaissances d’adaptation et de cas[Cordieret al., 2007b; Cordier
et al., 2007d].

Enfin, les ateliers francophones sur le RÀPC sont souvent pour moi l’occasion d’aborder certains
points théoriques en lien avec le domaine[Lieberet al., 2004; Lieber, 2002a; Lieber, 2001; Lieber, 1999a;
Lieber et Napoli, 1998c].

2.5 Publications

Remarque. Le European Workshop on Case-Based Reasoning— EWCBR — est davantage un col-
loque qu’un atelier. Il a d’ailleurs été renommé, depuis 2002, European Conference on Case-Based
Reasoning— ECCBR. C’est pourquoi mes publications à EWBCR sont référencées dans la catégorie
« Colloques internationaux avec actes et comité de sélection ».
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Chapitre 3

Autres activités

3.1 Animation de la recherche

3.1.1 Encadrements

Thèses. J’ai encadré avec Amedeo Napoli la thèse deMathieu d’Aquinqui a été soutenue en décembre
2005. Son sujet était la gestion d’un portail sémantique en cancérologie, à savoir un portail développé
selon les principes du Web sémantique, dans le cadre du projet KASIMIR. Ce travail de thèse a permis
d’allier, au sein du portail sémantique, le RÀPC, la représentation multi-points de vue et la représentation
de types de données flous (ce dernier point a été étudié théoriquement mais pas implanté).

J’encadre depuis septembre 2005 la thèse deFadi Badrasur le sujet « Extraction de connaissances
à destination du Web sémantique ». Le portail sémantique développé par Mathieu d’Aquin est opéra-
tionnel. Pour qu’il vive, il faut l’alimenter en connaissances (en particulier, connaissances de décision ou
d’adaptation). Pour cela, on peut travailler avec les experts, mais on peut de façon complémentaire utiliser
des outils d’extraction de connaissances supervisés. La mise en place de tels outils constitue le sujet de
cette thèse. Fadi Badra travaille à la fois sur le portail KASIMIR et sur CABAMAK A, outil d’acquisition
de connaissances d’adaptation par fouille de la base de cas.

J’encadrerai la thèse deJulien Cojan, qui doit commencer en octobre 2007, sur l’application de la
théorie de la révision au RÀPC, dans le cadre du projet KASIMIR. Une des difficultés de son travail sera
la définition et l’implantation efficace (dans la mesure du possible) d’opérateurs de révision (voire de
fusion) dans le cadre formel des logiques de descriptions.

Ingénieur associé de l’INRIA. Sébastien Brachaisa, d’octobre 2002 à septembre 2004, travaillé sous
ma direction, dans le cadre du projet KASIMIR. L’objectif de son travail a été la mise en place d’un
éditeur de connaissances pour KASIMIR, s’appuyant sur le système Protégé. Il a aussi mis en place, dans
la même infrastructure, des outils pour la maintenance de connaissances (comparaison de deux versions
d’un même référentiel, outils de visualisation de hiérarchie, outils de test de cohérence).

« Mémoires CNAM ». Benoît Bresson, lors de son mémoire CNAM1 soutenu en février 2001, a déve-
loppé la première version du système KASIMIR [Bresson, 2000]. Ce travail incluait la modélisation et la
représentation du référentiel pour le traitement du cancerdu sein.

Sandrine Lafrogne, lors de son mémoire CNAM soutenu en février 2006, a travaillé sur CABAMAK A
(amélioration de l’outil existant, ajout de fonctionnalités).

1Les mémoires CNAM sont l’équivalent d’un stage d’ingénieurd’une durée de douze mois.
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Stages de DEA et de M2R. Le stage de DEA deGrégoire Boussu[Boussu, 1998], co-encadré avec
Amedeo Napoli, concernait l’Apprentissage à partir d’échecs, ou « Comment faire évoluer les connais-
sances d’un système confronté à un échec ? » Ce travail constitue une des premières études sur KASIMIR :
ce qui constitue un échec est l’application directe du référentiel pour les cas hors référentiels (cf. sec-
tion 2.3).

Les stages de DEA d’Évariste Kaboré[Kaboré, 1999] et deJean-Luc Metzger[Metzger, 2000] étaient
co-encadrés avec Florence Le Ber et Amedeo Napoli. Tous deuxtravaillaient dans le cadre de la repré-
sentation de structures spatiales agricoles et ont abordé des problématiques de RÀPC dans ce cadre.

Le stage de DEA deMathieu d’Aquin[d’Aquin, 2002] portait sur les problématiques de la représen-
tation des connaissances (en particulier multi-points de vue) pour le raisonnement à partir de cas.

Le stage de M2R deMatthieu Tixier [Tixier, 2007] portait sur l’aide à l’interprétation suite à une
extraction de connaissances d’adaptation. Plus spécifiquement, Matthieu a étudié une approche pour
extraire de l’ensemble des règles d’adaptation candidatesune famille génératrice pour la composition de
ces règles.

Autres stages et encadrements. Divers stages et projets ont été encadrés, pour le projet KASIMIR.
J’ai participé à la conception du sujet et à l’encadrement dedeux stages de DESS qui se sont déroulés
dans le cadre d’Oncolor : celui de Florian Boisson[Boisson, 2000] et celui de Julien Lévêque[Lévêque,
2001]. Jérôme Haquina implanté la première version du système CABAMAK A [Haquin, 2004]. Jean-
Cyrus Angboa travaillé, pendant l’été 2005, sur l’ajout de domaines concrets dans le moteur d’inférences
Pellet.Julien Cojana travaillé sur une extension floue du moteur d’inférences Pellet [Cojan, 2006].

Les projets étaient principalement dans le cadre de projetsdu DESS informatique de l’Université
Henri Poincaré Nancy 1 et d’un projet de deuxième année de l’ESIAL. Ces travaux visaient à des amé-
lioration de différents modules de KASIMIR. En particulier, deux de ces projets (deux années successives)
ont contribué au développement d’EDHIBOU, outil d’édition d’instances OWL pour le portail séman-
tique KASIMIR, dans le cadre de la thèse de Mathieu d’Aquin.

3.1.2 Autres activités d’animation

Lors de la conférence ICCBR de 1999, j’ai organisé, avec Alain Mille, Béatrice Fuchs et Erica Melis,
l’atelier «Formalisation of Adaptation in Case-Based Reasoning».

J’ai été membre du comité de programme de l’atelierFrom Structured Cases to Unstructured Problem
Solving Episodes For Experience-Based Assistanced’ICCBR-03 et de l’atelierWorkshop on CBR in the
Health Sciencesd’ICCBR-05.

L’atelier francophone sur le RÀPC a lieu annuellement depuis 1993 et réunit les acteurs de lacom-
munauté. Depuis 1999, et toutes les années impaires, l’atelier se déroule dans le cadre de la plateforme
de l’AFIA. J’ai organisé les ateliers de 1994 et 2003 et ai participé au comité de programme de tous les
ateliers RÀPC.

J’ai organisé, avec Marie-Christine Jaulent et Jean Charlet, la journée « Ingénierie des Connaissances
et Santé », à Paris, en janvier 2002.

Avec Béatrice Fuchs et Sylvie Salotti, j’ai coordonné un dossier sur le RÀPC, paru dans le bulletin
59 de l’AFIA (juillet 2005).

3.2 Responsabilités administratives

Je suis membre élu de la commission de spécialiste27ème section de l’Université Henri Poincaré
Nancy 1, depuis septembre 2001 et ai été deuxième vice-président de cette commission de novembre
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2004 à juin 2007.
J’ai été membre élu, collège B, du conseil de l’UFR STMIA de lafaculté des sciences et techniques

de l’Université Henri Poincaré Nancy 1, de décembre 2001 à novembre 2005.

3.3 Enseignements

J’ai enseigné dans les trois universités nancéiennes (Université Henri Poincaré Nancy 1, Université
Nancy 2 et Institut National Polytechnique de Lorraine) descours, travaux dirigés et travaux pratiques,
dans différents cadres. J’ai fait des vacations de 1993 à 1996, puis deux ATER à mi-temps à l’Université
Henri Poincaré. Depuis 1998, j’enseigne dans le cadre de monposte de maître de conférences qui est
à cheval sur deux sections : 27 et 31 (informatique et chimie). Les domaines des enseignements que
j’ai effectués sont divers. Depuis 1998, le gros volume de mes enseignements correspond à des cours
d’algorithmique et programmation dans les DESS MOIC (méthodes et outils informatiques de la chimie)
et CCI (compétences complémentaires en informatique). Dans les deux cas, il s’agit d’enseigner les bases
de la programmation à des étudiants niveau DESS ayant en général peu de connaissances préalables
en informatique. Aux DESS MOIC, j’enseigne également les bases de données, avec une partie liée
aux bases de données relationnelles et une partie sur les bases de données de structures chimiques (qui
s’appuient sur des techniques très différentes : les données d’une telle base sont des graphes). Je donne
aussi, à divers publics niveau DESS, quelques heures sur la fouille de données.

La réforme LMD est entrée en vigueur dans les universités lorraines en septembre 2005. J’ai dans
ce cadre participé à la mise en place de maquettes de différents masters. En particulier, dans le master
« Sciences de la cognition et applications » de l’UniversitéNancy 2 je suis responsables des unités
d’enseignement « Représentation des connaissances et raisonnements » et « Web sémantique », en lien
avec mes recherches.





Deuxième partie

Synthèse des recherches
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Chapitre 4

Introduction

Le raisonnement à partir de cas (RÀPC) est un mode de raisonnement s’appuyant sur une base de
cas, un cas étant la donnée d’un problème et d’une solution dece problème. Les deux phases principales
du RÀPC sont la remémoration et l’adaptation. La remémoration consiste à sélectionner un cas jugé
similaire au problème à résoudre, ou problème cible. L’adaptation consiste à modifier le cas source en
vue de la résolution du problème cible.

Ces quelques définitions informelles — ou leurs variantes — donnent une idée de ce que peut être
un système de RÀPC. En revanche, elles sont insuffisamment précises pour spécifier formellement un
tel système. Une partie importante des recherches de ce domaine consiste à implanter des systèmes
s’appuyant sur les principes du RÀPC et à en dégager des principes généraux. Les recherches décrites
dans cette partie suivent en général cette démarche pour apporter des éléments de réponse à la question

« Comment concevoir et développer un système de RÀPC ? »

Pour s’attaquer à cette question, il est utile d’appréhender plus précisément ce qu’est le RÀPC et ce
que sont — ou peuvent être — les notions qui y sont liées. Le chapitre 5 propose quelques définitions
allant dans ce sens. Il permet également d’introduire deux projets dans lesquels des études sur le RÀPC
ont été menées : TICCO — dont l’objectif est l’assistance à lasynthèse en chimie organique — et
KASIMIR — dont l’objectif est la gestion des connaissances décisionnelles en cancérologie.

Le chapitre 6 décrit une approche générale du RÀPC « en milieu hiérarchique », s’appuyant sur une
organisation hiérarchique des problèmes. Cette approche aété mise au point dans le cadre des projets
TICCO puis KASIMIR. Son principe est l’extension du raisonnement par classification effectué par la
classification hiérarchique au sens habituel (appeléeclassification dure, dans ce mémoire). La première
extension, laclassification hiérarchique floue, permet de faire des inférences floues. La deuxième exten-
sion, laclassification élastique, permet la prise en compte d’adaptations.

Pour implanter cette approche, il faut disposer de connaissances d’adaptation dont l’étude fait l’objet
du chapitre 7. L’adaptation est à la fois la phase centrale d’un système de RÀPC et la moins étudiée : alors
qu’il semble facile d’implanter la remémoration — en utilisant, par exemple, une mesure de similarité
— l’adaptation paraît plus difficile à appréhender. Trois démarches complémentaires de recherche sur
l’adaptation sont présentées dans ce chapitre. La premièreconsiste à s’intéresser aux approches générales
de l’adaptation. La deuxième étudie l’acquisition — automatique ou auprès d’experts — de connaissances
d’adaptation. La troisième démarche conduit à établir des «catalogues » de connaissances d’adaptation
susceptibles d’être réutilisées dans plusieurs domaines.

Ces connaissances induisent des besoins en gestion des connaissances (en particulier, en représenta-
tion des connaissances) qui sont étudiés au chapitre 8, avecdes éléments de réponse à ces besoins, en
lien avec le projet KASIMIR.
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Enfin, la conclusion présente un bilan et des directions de recherches.

Dans cette partie, des encadrés introduiront le cadre des recherches et les collaborations, et présenteront
l’historique de ces travaux.



Chapitre 5

Le raisonnement à partir de cas :
généralités

Les recherches décrites dans ce mémoire s’appuient essentiellement sur des études applicatives dans
deux domaines : la chimie organique et la cancérologie. Après un bref rappel sur le raisonnement à partir
de cas (RÀPC), ces projets sont présentés successivement, avec un accent fort sur leurs composantes
RÀPC. Puis, nous discuterons de deux questions générales sur ce mode de raisonnement.

5.1 Le RÀPC : notions de base et notations

Cette section présente brièvement les notions de base du RÀPC qui sont utiles à la compréhension du
reste du mémoire, ainsi que les notations associées. Elles ne constituent en rien une étude générale censée
décrire ce domaine de recherche dans son ensemble. Le RÀPC a été introduit par Roger Schank et Janet
Kolodner dans les années80, dans la continuité des travaux de Schank sur la modélisation de la mémoire
humaine[Schank, 1982]. L’ouvrage[Riesbeck et Schank, 1989] nous semble une bonne introduction
au RÀPC, qui a peu vieilli et qui est illustrée par des exemples détaillés. Le livre[Kolodner, 1993] est
plus encyclopédique. Par ailleurs, les articles[Aamodt et Plaza, 1994] et [López de Mántaras et Plaza,
1997] sont des synthèses reconnues dans le domaine. Les travaux sur le raisonnement par analogie ont
une grande importante pour le RÀPC. On pourra lire à ce sujet la synthèse[Coulonet al., 1990].

5.1.1 Objets de base du RÀPC

Problèmes et solutions. Dans un domaine d’application donné, on considère deux ensembles :
Problèmes l’ espace des problèmeset Solutions, l’espace des solutions. Un problème est par défi-
nition un élément deProblèmes et une solution, un élément deSolutions. On suppose qu’il existe
une relation binaire surProblèmes × Solutions signifiant « a pour solution ».Résoudreun problème
pb, c’est trouver (ou construire)sol ∈ Solutions tel quepb a pour solutionsol. On peut classer
les systèmes de RÀPC en fonction du type de problèmes qu’ils cherchent à résoudre : problèmes de
configuration, de décision, de diagnostic, de planification, etc.

Cas. Uncasest la représentation d’unépisode de résolution de problème. Soitpb ∈ Problèmes. Un cas
associé àpb contient un ensemble d’informations en lien avec sa résolution. On considère généralement
qu’un cas est donné par un couple(pb, Sol(pb)) où pb ∈ Problèmes, Sol(pb) ∈ Solutions et pb a
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pour solutionSol(pb)(2). Souvent, des informations utiles à sa réutilisation sontassociées à un cas. En
particulier, les informations disponibles sur les liens entrepb etSol(pb) sont appeléesdépendances.

Unebase de casest un ensemble fini de cas, généralement muni d’une structure. On la dénote par
BaseDeCas. Un cas sourceest un élément deBaseDeCas et est dénoté par(srce, Sol(srce)) : srce est
appeléproblème source. Le problème cible, dénoté parcible, est le problème à résoudre.

5.1.2 Étapes du RÀPC

De façon générale, raisonner à partir de cas, c’est résoudrele problème cible en faisant appel à une
base de cas :

RàPC : (cible, BaseDeCas) 7−→ Sol(cible) ∈ Solutions

Un cas étant traité par un raisonnement, il constitue une unité deconnaissances, et non pas une simple
donnée. Le RÀPC peut être décomposé en un ensemble d’étapes constituant le cycle de RÀPC et ce, de
plusieurs manières (voir en particulier[Riesbeck et Schank, 1989] et [Aamodt et Plaza, 1994]). Dans ce
mémoire, nous nous concentrons essentiellement sur la remémoration et l’adaptation.

Remémoration. La remémorationa pour objectif de sélectionner un cas source(srce, Sol(srce))
similaire au problème cible :

Remémoration : (cible, BaseDeCas) 7−→ (srce, Sol(srce)) ∈ BaseDeCas

La signification du terme « similaire » est variable. Souvent, la similarité est modélisée par une mesure
de similaritéS : Problèmes× Problèmes→ [0; 1], ce qui permet d’exprimer :

– Que deux problèmessrce etcible sont similaires :S(srce, cible) > Smin, oùSmin est un seuil
de similarité prédéfini ;

– Qu’un problèmesrce1 est plus similaire àcible qu’un problèmesrce2 : S(srce1, cible) >

S(srce2, cible).
On utilise parfois une mesure de dissimilarité (ou une distance)diss : Problèmes × Problèmes →
[0;+∞[, sachant que siS doit être maximisée,diss doit être minimisée. Une façon simple d’asso-
cier à une mesure de dissimilaritédiss une mesure de similaritéS (et inversement) consiste à poser
S(srce, cible) = 1/(1 + diss(srce, cible)).

La remémoration peut s’appuyer sur une structuration de la base de cas sous la forme d’une hiérar-
chie d’index, sachant qu’un index associé à un cas source est un « résumé » de ce cas (parfois dans un
formalisme simplifié). La remémoration se fait alors généralement en associant un index au problème
cible et en classifiant hiérarchiquement cet index dans la hiérarchie des index de cas sources.

Adaptation. L’adaptation a pour objectif de résoudrecible en s’appuyant sur le cas remémoré
(srce, Sol(srce)) :

Adaptation : (srce, Sol(srce), cible) 7−→ Sol(cible) (5.1)

Un triplet (srce, Sol(srce), cible) s’appelleproblème d’adaptation.
Les approches de l’adaptation sont nombreuses et il est difficile de les évoquer brièvement. Le cha-

pitre 7 en présente un certain nombre.

2Remarque : la notationSol(pb) s’est avérée pratique à l’usage mais elle ne signifie pas pourautant que la relation « a pour
solution » est fonctionnelle.
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Autres étapes du RÀPC. L’ élaboration consiste à mettre en forme le problème cible en vue de
la remémoration en complétant sa description à l’aide de connaissances du domaine[Mille, 1998;
Fuchset al., 2006]. L’adaptation peut être suivie d’une étape detestdu nouveau cas(cible, Sol(cible))
(Sol(cible) est-elle une solution decible ?) suivie d’une étape deréparation en cas de test né-
gatif (les étapes de test et de réparation peuvent égalementêtre considérées comme une partie de
l’étape d’adaptation). Enfin, l’étape demémorisationconsiste à évaluer l’opportunité de stocker le cas
(cible, Sol(cible)) dans la base de cas et, si c’est opportun, à le stocker.

Par ailleurs, sont développés des outils destinés à la gestion des connaissances d’un système de
RÀPC. En particulier, la problématique de la maintenance de bases de cas est un thème de recherches
actif de la communauté RÀPC.

Variante : raisonnement à partir de plusieurs cas. Pour certains systèmes de RÀPC, plusieurs cas
peuvent être remémorés afin de résoudre un seul problème cible. Cela peut se faire d’au moins deux fa-
çons. Soit, le module de remémoration sélectionne plusieurs cas sources puis, un module decombinaison
de ces cas sources permet de construire une solution du problème cible. Soit, le module de remémoration
sélectionne un seul cas source qui va donner une solutionpartielle au problème cible, puis, la remémora-
tion sélectionne un nouveau cas source qui va contribuer à compléter la solution, et ainsi de suite, jusqu’à
avoir une solution complète.

5.1.3 Connaissances utilisées pour le RÀPC

Pour effectuer un raisonnement à partir de cas, un système deRÀPC doit disposer d’une base de cas.
Il peut aussi avoir besoin de connaissances pour les différentes étapes du raisonnement, en particulier,
de lasimilarité (ou connaissance de remémoration, qui ne consiste pas nécessairement en une mesure de
similarité), desconnaissances d’adaptation, etc. De plus, lesconnaissances du domaine(i.e., l’ensemble
des connaissances disponibles du domaine d’application) sont souvent utilisées dans le raisonnement.

5.2 Le RÀPC dans deux projets : TICCO et KASIMIR

5.2.1 TICCO : traitement informatique des connaissances enchimie organique

Le groupement de recherche CNRS « Traitement Informatique de la connaissance en chimie organique»
a été créé pour la période 1992-1996 puis pour la période 1997-2000, a été dirigé par Claude Laurenço
(directeur de recherche au CNRS, section chimie) et a réuni des chercheurs en chimie et en informatique,
et des acteurs de l’industrie pharmaceutique. Il a fait suite à des travaux antérieurs dans le domaine, dont
l’origine remonte aux années 1980[Laurenço, 1985] notamment sur la représentation des structures chi-
miques dans un cadre de représentation des connaissances par objets[Laurençoet al., 1990; Napoli, 1992a;
Napoliet al., 1994] qui ont mené au développement du système RÉSYN [Vismaraet al., 1992].

C’est dans le cadre du GDR TICCO et dans l’équipe RFIA dirigéepar Jean-Paul Haton (au Loria) que
j’ai effectué ma thèse, qui était encadrée par Amedeo Napoliet Claude Laurenço.

Étant donné la représentation d’une molécule par un graphe moléculaireM, comment synthétiser
cette molécule ? À cette question très générale, le GDR TICCOa apporté des éléments de réponse sous
différents angles : utilisation et développement de techniques de théorie des graphes et de représentation
de connaissances par objets[Vismaraet al., 1992; Vismara, 1995], développement d’algorithmes adaptés
à ces représentations[Régin, 1995], utilisation de principes des systèmes multi-agents et de représentation
multi-points de vue[Jambaud, 1996], modélisation de la synthèse[Gien, 1998] et RÀPC[Lieber, 1997].
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Une solution d’un tel problème est un plan de synthèse, i.e.,un ensemble de réactions conduisant à la
molécule représentée parM. Le système de RÀPC développé dans le cadre de cette thèse s’appelle RÉ-
SYN/RÀPC et s’appuie sur le système RÉSYN [Vismaraet al., 1992]. La base de cas de RÉSYN/RÀPC
est constituée d’un ensemble de plans de synthèse connus.

5.2.2 KASIMIR : gestion des connaissances décisionnelles en cancérologie

Le projet de recherches KASIMIR a débuté fin 1997 et se poursuit actuellement. Il réunit à l’heure actuelle
quatre groupes de partenaires :

– Des chercheurs en informatique de l’équipe Orpailleur du LORIA, à laquelle j’appartiens ;
– Des experts en cancérologie du centre Alexis Vautrin (Vandœuvre-lès-Nancy);
– Le bureau et des membres de l’association Oncolor, réseau de santé en cancérologie de la région

Lorraine ;
– Des ingénieurs et membres de l’association Hermès, dont l’objet est de coordonner et mutualiser les

systèmes d’information des réseaux de santé et de soin lorrains et
– Des chercheurs du laboratoire d’ergonomie du CNAM (Paris).

Je pilote les recherches en informatique de KASIMIR et me suis également beaucoup investi dans l’encadre-
ment des développements informatiques du projet, non seulement de membres d’Orpailleur, mais aussi de
stagiaires et d’ingénieurs engagés par Oncolor et Hermès.

En Lorraine, certains types de décisions médicales (diagnostiques, thérapeutiques, de surveillance,
etc.) s’appuient sur desréférentiels, qui sont des applications régionales de standards médicaux (com-
pilations d’études cliniques, selon le principe de l’evidence-based medicine[Evidence-based medicine
working-group, 1992]). Un référentiel peut être considéré comme un ensemble de règles de décision
situation −→ décision. Par exemple, pour le référentiel du traitement du cancer dusein au stade
locorégional (i.e., non métastatique),situation décrit une classe de patients atteints de cette pathologie
(par des conditions sur le sexe, l’âge, la taille et la localisation de la tumeur, etc.) etdécision est un
ensemble de recommandations thérapeutiques (chimiothérapie, chirurgie, hormonothérapie et radiothé-
rapie). C’est ce référentiel qui a été le plus étudié dans le cadre du projet KASIMIR et c’est de lui qu’il
s’agira quand apparaîtra dans ce mémoire le terme « le référentiel », sans d’autres précisions.

Pour60 à70% des cas médicaux, le référentiel peut s’appliquer directement. Les autres cas, dits cas
hors référentielcorrespondent :

– À l’incomplétude du référentiel (par exemple, le référentiel ne recommande rien pour les patients
de sexe masculin qui constituent environ1% des cas de cancer[El Omari-Alaouiet al., 2002]) ;

– À des contre-indications thérapeutiques (par exemple, lereférentiel recommande une drogue
contre-indiquée pour les personnes atteintes d’une pathologie du foie) ;

– À des facteurs psychologiques (réticences, qui peut être forte, à la perte d’un sein, etc.) ;
– Ou à d’autres raisons (informations manquantes, proximité à un seuil de décision d’une caracté-

ristique, difficultés pratiques d’application d’un traitement, etc.).
Les cas hors référentiel sont examinés lors de RCP (réunionsde concertations pluridisciplinaires) qui

réunissent des experts des différentes disciplines liées àcette pathologie. Catherine Sauvagnac a montré,
lors de sa thèse de psycho-ergonomie, que les recommandations des RCP n’étaient pas faites indépen-
damment du référentiel mais constituaient desadaptationsde celui-ci[Sauvagnac, 2000]. De plus, elle
a mis en évidence le fait que ces adaptations pouvaient conduire à des évolutions du référentiel. Une
façon de reformuler ces idées est de considérer le référentiel comme une théorie, les cas hors référentiel
comme correspondant à une pratique non couverte par la théorie et nécessitant une adaptation de celle-ci,
ce qui, à terme, peut faire évoluer la théorie. C’est sur l’objectif de mise en œuvre d’outils pour assister
les tâches des médecins en lien avec le référentiel que s’estconstruit le projet de recherches KASIMIR,
sur trois « étages » : l’application, l’adaptation et l’évolution du référentiel.
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Au premier étage, l’application du référentiel, a été mis enplace un système pour représenter le
référentiel et pour l’interroger. Ce système a connu différentes versions, s’est appuyé sur une représen-
tation des connaissances par objets (versions 1, 2 et 3), puis sur une représentation dans la logique de
descriptions OWL DL (version 4).

Le deuxième étage, l’adaptation du référentiel, s’appuie sur les principes du RÀPC. L’idée est que
l’adaptation du référentiel est constituée de la sélectiond’une règleR = situation −→ décision

et de l’adaptation deR au cas hors référentiel. En termes de RÀPC, la règleR constitue un cas
(srce, Sol(srce)) avecsrce = situation, Sol(srce) = décision, le référentiel est la base de
cas et le cas hors référentiel constitue le problèmecible.

Le troisième étage, l’évolution du référentiel, reste à concevoir du point de vue informatique.

Des travaux théoriques en cours avec Amélie Cordier, Béatrice Fuchs et Alain Mille pourraient s’appli-
quer à l’évolution des référentiels. Leur objet est l’acquisition interactive des connaissances d’un système de
RÀPC (connaissances du domaine, connaissances d’adaptationet cas). Deux prototypes ont été développés
qui s’appuient sur des échecs de l’adaptation :

– FRAKA S, pour l’acquisition des connaissances du domaine[Cordieret al., 2007a; Cordieret al., 2007c;
Cordieret al., 2007e] ;

– KAYA K, pour l’acquisition de connaissances d’adaptation et de cas[Cordieret al., 2007b; Cordieret
al., 2007d].

5.3 Des questions sur le RÀPC

Plusieurs questions ont fait (ou font encore) débat dans la communauté du RÀPC. Cette section
présente notre point de vue sur deux de ces questions qui donnera un éclairage sur certains choix présentés
dans les chapitres suivants.

5.3.1 Pourquoi implanter un système de RÀPC ?

Ayant pour objectif de construire un système associant des solutions à des problèmes, pourquoi choisir
une approche RÀPC ? Cette question a fait couler beaucoup d’encre dans la communauté RÀPC, à ses
débuts (voir par exemple[Kolodner, 1993]). Le RÀPC était alors proposé comme une alternative au
raisonnement utilisant des règles, coûteux en terme d’acquisition de connaissances. Notre expérience du
RÀPC n’est pas exempte des mêmes difficultés d’acquisition de connaissances. Ce qui nous a fait opter
pour le RÀPC dans les applications décrites à la section suivante, outre notre intérêt pour ce mode de
raisonnement, est le fait que les experts étaient réputés résoudre certains de leurs problèmes selon une
démarche RÀPC.

De façon plus générale, on peut noter une distinction entre deux motivations pour implanter un sys-
tème de RÀPC, distinction issue de la communauté sur le raisonnement par analogie : l’analogieheu-
ristique et l’analogierecours[Coulonet al., 1990]. Cette distinction repose sur l’intérêt qu’on prête au
raisonnement par analogie (ou à partir de cas). Si ce mode de raisonnement a été choisi pour son effi-
cacité (en terme de temps de calcul, par exemple), on parlerad’analogie heuristique. En revanche, si on
s’intéresse au résultat du raisonnement (la solution du problème cible), plutôt qu’à l’efficacité du rai-
sonnement, on parle d’analogie recours. Les deux applications RÉSYN/RÀPC et KASIMIR relèvent de
l’analogie recours. Le planificateur à partir de cas PRODIGY/ANALOGY [Veloso, 1994] relève de l’ana-
logie heuristique : le RÀPC est utilisé pour trouver plus rapidement un plan qu’avec une méthode de
planification directe.
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5.3.2 Qu’est-ce qu’un cas ?

De quoi est constitué un cas ? Comme nous l’avons défini plus haut, un cas est la représentation d’un
épisode de résolution d’un problèmepb ; il est donc constitué au moins depb et d’une solutionSol(pb) de
pb, et est parfois accompagné d’autres informations telles que les dépendances codant des liens entrepb

etSol(pb). La notion de problème (ainsi que celle de solution) est relative aux applications particulières
du RÀPC. Néanmoins, un problème peut généralement être considéré comme l’énoncé d’une situation et
d’une question au sujet de cette situation. La question est souvent la même pour tous les cas d’un système
de RÀPC donné et n’est alors pas nécessairement représentée. Ainsi, pour RÉSYN/RÀPC, la situation
est donnée par un graphe moléculaireM et la question est « Comment synthétiser la structure moléculaire
représentée parM? » Pour le référentiel de KASIMIR, tel que nous l’avons présenté ci-dessus, la situation
est la description d’une classe de patientsCP et la question est « Quel traitement recommander pour les
patients de la classeCP? » En fait, il est possible de particulariser cette questionen ne demandant, par
exemple, que la chirurgie recommandée.

Cette présence (explicite ou pas) d’une question au sein d’un problème met en évidence la différence
entre les notions de concept et de problème : un concept est lareprésentation d’un ensemble d’individus
alors qu’un problème doit être appréhendé par sa question etdonc par l’ensemble des solutions qui
répondent à cette question. Cette différence entre concepts et problèmes est d’autant moins évidente que,
souvent, une situation d’un problème (et donc, le problème en entier si la question est implicite) est
représentée par un concept. Néanmoins, cette différence s’avère utile à la conception d’un système de
RÀPC.

La remémoration guidée par l’adaptabilité. En particulier, estimer la similarité entre deux concepts
se ramène à l’estimation de la similarité entre les ensembles d’individus qu’ils représentent. En revanche,
nous considérerons que deux problèmes similaires sont par définition deux problèmes ayant des solutions
similaires. L’affirmation « Si deux problèmes sont similaires alors leurs solutions sont similaires » découle
donc immédiatement de cette définition. Ainsi, pour modéliser la similarité entre problèmes, il importe
de modéliser la similarité entre solutions. Une telle similarité dépend de la structure de l’espace des
solutions, qui indique comment « passer » d’une solution à une autre. Cette structure est liée à l’adaptation
d’une solution d’un problème en une solution d’un autre problème : deux solutions sont similaires si
les connaissances d’adaptation permettent de passer de l’une à l’autre. Une modélisation de la similarité
entre problèmes s’appuyant sur cette idée permet d’implanter une remémoration guidée par l’adaptabilité
(adaptation-guided retrieval[Smyth et Keane, 1996]). Plus précisément, nous définissons les propriétés
de correction et de complétude de la similarité entre problèmes vis-à-vis de l’adaptation par :

correction si srce est similaire àcible alorsSol(srce) est adaptable en une solution decible

complétude si Sol(srce) est adaptable en une solution decible alorssrce est similaire àcible

Une remémoration sera correcte (resp. complète) vis-à-visde l’adaptation si elle s’appuie sur une relation
de similarité entre problèmes correcte (resp. complète) vis-à-vis de l’adaptation[Lieber et Napoli, 1998a]
(de façon parallèle, Ralph Bergmann et Wolfgang Wilke ont introduit des propriétés similaires[Bergmann
et Wilke, 1998]).

Une procédure de remémoration correcte et complète vis-à-vis de l’adaptation est donc fortement
dépendante des capacités de la procédure d’adaptation : si l’ajout de nouvelles connaissances permet
de résoudre de nouveaux problèmes d’adaptation(srce, Sol(srce), cible), alors le test «srce est
similaire àcible» doit donner faux avant l’ajout de ces connaissances et vraiaprès.

À titre d’illustration, considérons l’espace des problèmes représentés par desn-uplets de booléens
(n > 0 fixé). Si on ne précise rien concernant les questions et les solutions, une similarité modélisée
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par la distance de HammingdH entre deux problèmessrce et cible semble naturelle3. Supposons
à présent qu’un problème corresponde à une image en noir et blanc dea × b pixels (avecn = ab,
noir = Vrai et blanc= Faux) accompagnée de la question « Quels sont les objets de cette image ? ».
Soit alorsSol(srce) = {chaise blanche, table grise} une solution d’un problèmesrce. Si cible est
le négatif desrce (xci = nonxsi ), alorsSol(cible) = {chaise noire, table grise} résoutcible. Si les
connaissances d’adaptation permettent de réaliser ce raisonnement et que la similarité est complète vis-à-
vis de l’adaptation, alorssrce etcible sont similaires. Or ils sont, au sens de la distance de Hamming,
très éloignés :dH(srce, cible) = maxpb,pb′∈Problèmes dH(pb, pb′). La distance de Hamming, qui nous
semble naturelle pour comparer deuxn-uplets de booléens, est inadaptée pour la comparaison de deux
problèmes de reconnaissance d’objets dans des images.

Cas et règles. La littérature du RÀPC, comme nous l’avons mentionné à la section 5.3.1, a beaucoup
opposé cas et règles. Cette opposition s’appuie sur l’idée qu’une règle est générale (au sens où elle permet
de résoudre une classe de problèmes particuliers) alors qu’un cas est particulier (il associe à un problème
particulier une solution). En fait, et nous adhérons à ce point de vue,[Riesbeck et Schank, 1989] intègrent
la notion de règle dans la notion de cas : ils distinguent lescas généraux(ossified cases) deshistoires
(stories) : les premiers sont des règles et les seconds des cas particuliers. Si l’on ne considère pas comme
cas les résolutions d’un problème général, on exclut du champ du RÀPC, par exemple, la démonstration
automatique de théorème à partir de cas[Melis, 1993; Curien, 1995] : on voit mal comment les problèmes
de ce domaine — énoncés de théorèmes — pourraient ne représenter que des situations particulières.
Ainsi, nous ne contraignons pas la notion de cas à un niveau degénéralité ; par exemple, les cas sources
de RÉSYN/RÀPC sont des plans de synthèse particuliers alors que les cas sources de KASIMIR sont
généraux (et coïncident avec les règles de décision du référentiel). La différence entre le raisonnement
à partir de règles (RÀPR) et le RÀPC tient selon nous essentiellement au fait que le RÀPR applique
les règles (application d’un cas général à un cas plus particulier, selon une règle d’inférence telle que le
modus ponens) alors que le RÀPCadapteles cas. En considérant qu’une application est une adaptation
particulière, on intègre le RÀPR dans le RÀPC : le RÀPC est une extension du RÀPR. On distingue
alors règles et cas en fonction de leurs contextes d’utilisation : une règle (resp., un cas) est une unité
de connaissances utilisée lors d’un RÀPR (resp., d’un RÀPC) et ne nécessitant pas (resp., nécessitant)
d’adaptation. Dans[Lieber, 2001], une discussion plus complète sur cas et règles est présentée.

3Si srce = (xs1, . . . x
s
n) et cible = (xc1, . . . x

c
n), cette distance est le nombre dei tels quexsi 6= xci . On peut également

penser à utiliser la mesure de[Tversky, 1977], ce qui conduirait à une discussion semblable.





Chapitre 6

Raisonnement à partir de cas en milieu
hiérarchique

Ce chapitre présente trois procédures de remémoration correctes vis-à-vis de l’adaptation. Dans 6.1,
la classification dureest présentée. Elle s’appuie principalement sur des techniques de classification
hiérarchique. Quand la classification dure échoue à trouverun cas source, deux autres approches de la
remémoration peuvent être appliquées. La première, appeléeclassification floueet présentée en 6.2, s’ap-
puie sur des approximations. La deuxième est appeléeclassification élastiqueet est présentée en 6.3 : un
problème sourcesrce n’est apparié à un problèmecible que si les connaissances disponibles permettent
d’adapter la solution desrce en une solution decible. Enfin, la section 6.4 donne quelques détails sur
l’implantation de RÉSYN/RÀPC.

Les classifications dure et élastique ont été définies dans lecadre de RÉSYN/RÀPC [Lieber, 1997]. La
classification élastique s’appuie notamment sur la notion de reformulation, terme que nous avons pris à Erica
Melis avec qui nous avons collaboré : l’approche de RÉSYN/RÀPC et celle qu’Erica a développé dans le
cadre de la preuve de théorème par analogie[Melis, 1995] partageaient des idées, que nous avons formalisées
dans[Melis et al., 1998].

La classification floue a été introduite ultérieurement, pour le projet KASIMIR (ce chapitre ne respecte
donc pas la chronologie de ces recherches). Julien Lévêque aimplanté ce mécanisme[Lévêque, 2001].

Ce chapitre peut être vu comme une synthèse des articles[Lieber et Napoli, 1996b], [Lieber et Napoli,
1998a], [Lieber et Napoli, 1999] et [Lieber, 2002b].

6.1 La classification dure

6.1.1 La relation de généralité entre problèmes

Le moins qu’un système de RÀPC puisse faire quand le problème cible a déjà été résolu dansle passé
est de réutiliser directement sa solution. Autrement dit, quand existe(srce, Sol(srce)) ∈ BaseDeCas

tel quesrce = cible, alorsSol(srce) est une solution decible.
Une première extension consiste à remplacer l’égalité par l’équivalence étant donné la théorie du

domaineTh : deux problèmespb et pb′ sont équivalents —pb ≡ pb′ — si, selonTh, ils sont deux
représentations d’un même problème. Par exemple, considérons les deux problèmes suivants :

pb = Quelle est la somme des angles d’un polygone convexe àn côtés ?

pb′ = Quelle est la somme des angles d’un polygone convexe àn angles ?

39
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Si Th permet de prouver que les notions de « polygone àn côtés » et de « polygone àn angles » repré-
sentent les mêmes objets, alorspb ≡ pb′. Cette relation d’équivalence a les propriétés suivantes :

si srce ≡ cible alors (sol est une solution desrce ssisol est une solution decible) (6.1)

Ainsi, si srce ≡ cible alorsSol(srce) résoutcible.
Or, on peut remarquer que la propriété (6.1) est inutilementforte : savoir que sisol résoutcible

alorssol résoutsrce est inutile à notre objectif de résolution de problème. Pourcasser cette symétrie
non nécessaire, une extension non symétrique de≡, appelée larelation de généralité entre problèmeset
dénotée par⊒, est introduite par la définition (préliminaire) suivante :

Définition 1 Unerelation de généralité entre problèmesest une relation binaire⊒ surProblèmes ayant
les propriétés suivantes :

si srce ⊒ cible alors toute solution desrce est une solution decible (6.2)

si pb1 ≡ pb2 alors pb1 ⊒ pb2 (6.3)

si pb1 ⊒ pb2 et pb2 ⊒ pb1 alors pb1 ≡ pb2 (6.4)

si pb1 ⊒ pb2 et pb2 ⊒ pb3 alors pb1 ⊒ pb3 (6.5)

⊒ est calculable (6.6)

pour toutsrce, cible, pb1, pb2, pb3 ∈ Problèmes.

La propriété (6.2) est utilisée pour la résolution de problèmes. Les propriétés (6.3), (6.4) et (6.5) entraînent
que⊒ est un ordre partiel modulo≡, i.e., si deux problèmes équivalents sont considérées comme égaux,
alors⊒ est un ordre partiel surProblèmes (elle est réflexive, antisymétrique et transitive).

Cette définition est trop restrictive dans certaines situations, comme le montre l’exemple ci-dessous :

pb = Quelle est la somme des angles d’un polygone convexe àn côtés ?

pb′ = Quelle est la somme des angles d’un triangle ?

Intuitivement, il semble quepb soit plus général quepb′ (un triangle étant un polygone convexe à3
côtés). Néanmoins, la formule «(n − 2)π » est une solutionSol(pb) de pb mais n’est pas, en toute
rigueur, une solution depb′ : pour avoir une solution depb′, il suffit de substituer dansSol(pb) n par3
(«(3 − 2)π » est une solution depb′). Une telle substitution allant du général au spécifique, guidée par
une relation allant du général au spécifique entre entités dedescriptions de deux problèmes sera appelée
spécialisation de solution.

Plus généralement, on suppose que, dans un domaine d’application donné, existe un couple
(⊒, Spécialisation), où⊒ est un ordre partiel modulo≡ etSpécialisation est une fonction partielle
avec le profil suivant4 :

Spécialisation :

(srce, Sol(srce), cible) ∈ BaseDeCas× Problèmes 7→ Sol(cible) ∈ Solutions (6.7)

et tel que sisrce ⊒ cible, alors Spécialisation(srce, Sol(srce), cible) est définie et résout
cible. Sur la base de ces notions, la propriété (6.2) peut être remplacée par :

si srce ⊒ cible alors toute solution desrce peut être spécialisée en une solution decible (6.2′)

À présent, une définition moins restrictive de⊒ que la définition 1 peut être donnée :

4Pour ne pas alourdir davantage les notations, le couple((srce, Sol(srce)), cible) sera noté par le triplet
(srce, Sol(srce), cible).
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Définition 2 SoitSpécialisation une fonction ayant le profil de (6.7). Unerelation de généralité entre
problèmesest une relation binaire⊒ surProblèmes ayant les propriétés (6.2′), (6.3), (6.4), (6.5) et (6.6),
et telle queSpécialisation(srce, Sol(srce), cible) est définie poursrce ⊒ cible.

Une relation⊒ au sens de la définition 1 respecte également la définition 2 sila fonction
Spécialisation effectue simplement une copie, i.e. :

Spécialisation(srce, Sol(srce), cible) = Sol(srce)

Spécialisation a le même profil queAdaptation (comparer (5.1) et (6.7)) et, en fait, est une
fonction d’adaptation définie poursrce ⊒ cible. En pratique,Spécialisation peut être une simple
copie, une substitution d’une variable par une valeur, une substitution d’un concept par un concept plus
spécifique, etc. Pour l’exemple du polygone convexe àn côtés et du triangle, la spécialisation s’appuie
sur la substitution de la variablen par le terme3 à la fois danssrce etSol(srce).

Enfin, pour être cohérent avec la transitivité de⊒ (propriété (6.5)), on suppose que si une solution
sol1 d’un problèmepb1 peut être spécialisée en une solutionsol2 d’un problèmepb2 laquelle peut être
spécialisée en une solutionsol3 depb3, alors,sol1 peut être spécialisée (directement) en une solution
sol3 depb3 :

si sol2 = Spécialisation(pb1, sol1, pb2) et sol3 = Spécialisation(pb2, sol2, pb3)

alors sol3 = Spécialisation(pb1, sol1, pb3) (6.8)

Une fois un cas source(srce, Sol(srce)) tel quesrce ⊒ cible est trouvé,cible peut être résolu
grâce à la propriété (6.2′). Cela peut être résumé par la règle d’inférence suivante :

srce ⊒ cible Sol(srce) est une solution desrce
Spécialisation(srce, Sol(srce), cible) est une solution decible

(6.9)

6.1.2 Un algorithme de classification dure

La classification dure est une procédure de remémoration dont le but est de trouver les cas sources
(srce, Sol(srce)) tels quesrce ⊒ cible. Elle s’appuie sur la classification hiérarchique qui est une
technique permettant d’effectuer cette recherche de façonefficace, détaillée ci-dessous. On suppose qu’il
existe un maximum⊤pb pour cet ordre : pour toutpb ∈ Problèmes, ⊤pb ⊒ pb. Tout ensemble finiH de
problèmes contenant⊤pb — H = {⊤pb, pb1, pb2, . . . pbn}— peut être organisé en unehiérarchieHpb.
Une telle hiérarchie est un graphe orienté dont les sommets sont lespb ∈ H, ayant une racine,⊤pb, pas
de circuit et telle que, pour toutpb, pb′ ∈ H, pb ⊑ pb′ ssi il y a un chemin depb à pb′ dansHpb. De
plus,Hpb ne contient pas d’arc de transitivité : si(pb, pb′) est un arc deH, alors, il n’y a pas de chemin
de longueurL > 2 depb à pb′. Les problèmes sources sont supposés appartenir àHpb. Ces problèmes
srce sont associés à leurs solutionsSol(srce) par des pointeurs. Les autres problèmes deHpb sont
des problèmesabstraits: aucune solution ne leur est associée et leur rôle est de structurer au mieux la
hiérarchie (au sens où un bon choix de ces problèmes abstraits améliore l’efficacité des parcours deHpb).
La figure 6.1 illustre ces notions.

Le processus de classification dure dans une hiérarchieHpb consiste à rechercher les problèmessrce

qui sont plus généraux quecible : srce ⊒ cible. S’il existe plusieurs tels problèmes sources, le
processus de remémoration applique des critères de préférence (dont le plus courant consiste à choisir
les problèmes sources les plus spécifiques pour⊑) et retourne un cas(srce, Sol(srce)). L’adaptation
suivant la classification dure consiste en une simple copie deSol(srce) en une solutionSol(cible) de
cible, selon la règle d’inférence (6.9).
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⊤pb

a1

a2

srce1

srce2

srce3

srce4

Sol(srce1)

Sol(srce2)

Sol(srce3)

Sol(srce4)

pouri ∈ {1, 2, 3, 4},
srcei : problème source

Sol(srcei) : solution associée
àsrcei

⊤pb, a1, a2 : problèmes abstraits

FIG. 6.1 – Une hiérarchie de problèmesHpb.

D’un point de vue algorithmique, la classification dure s’appuie sur la classification dans une hiérar-
chie de concepts (voir[Baaderet al., 1992] pour des algorithmes efficaces). Elle peut être effectuée par
une recherche en profondeur dansHpb exploitant la propriété d’élagage suivante : sipb 6⊒ cible, alors
aucun problème deHpb plus spécifique quepb ne peut être plus général quecible (cf. transitivité de⊒).
Par conséquent, si le test «pb ⊒ cible,» échoue dansHpb, alors la sous-hiérarchie de racinepb peut être
élaguée. La construction de la hiérarchieHpb s’appuie aussi sur le processus de classification : partant
d’une hiérarchie ayant juste un nœud⊤pb, chaque problèmepbi ∈ Hpb est ajouté incrémentalement à
Hpb après y avoir été classifié.

La figure 6.2 illustre la classification dure ; elle montre quela hiérarchie des problèmes se divise en
deux parties : la partie dans laquelle les problèmespb sont plus généraux quecible et l’autre partie.

pb ⊒ cible

pb 6⊒ cible

FIG. 6.2 – Illustration de la classification dure.

Correction de la classification dure. La classification dure ne retourne que les cas sources
(srce, Sol(srce)) tels quesrce ⊒ cible. Donc, d’après (6.2′), ces cas sources peuvent être adaptés
pour résoudrecible grâce à la fonction deSpécialisation. Par conséquent, la classification dure est
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correcte vis-à-vis de l’adaptation.

6.1.3 Cas généralisés et indexation

Comme nous l’avons mentionné à la section 5.3.2, le livre[Riesbeck et Schank, 1989] distingue
les cas spécifiques des cas généraux, lesquels peuvent être assimilés à des règles. Dans KASIMIR, les
cas sources sont généraux. En revanche, les cas sources de RÉSYN/RÀPC sont spécifiques et décrivent
(la plupart du temps) des synthèses particulières. Par conséquent, les situations pour lesquellessrce ⊒
cible sont rares, ce qui rend à l’inverse fréquents les cas d’échecs de la classification dure. C’est pour
cette raison que les cas sources(srce, Sol(srce)) de RÉSYN/RÀPC sontindexés. Cela signifie que,
pour la remémoration, un problèmesrce est substitué dansHpb par un problèmeidx(srce) qui est
une généralisation desrce — srce ⊑ idx(srce) — et tel que la solutionSol(srce) desrce puisse
être généralisée en une solutionSol(idx(srce)) deidx(srce). Cela peut s’interpréter par le fait que le
cas spécifique(srce, Sol(srce)) a été généralisé en un cas(idx(srce), Sol(idx(srce)). Le processus
d’indexation de RÉSYN/RÀPC est présenté à la section 6.4.1.

Il peut arriver, même après indexation, qu’aucun problème source ne soit plus général que le problème
cible. L’idée est alors de relâcher la conditionsrce ⊒ cible. Une première façon de faire cela est de
fuzzifier la relation⊒, ce qui requiert un autre algorithme de remémoration.

6.2 La classification floue

La classification dure et l’adaptation par spécialisation s’appuient sur un processus de déduction
classique, i.e. dans une logique ayant deux valeurs de vérité :0 (ou faux) et1 (ouvrai). Fuzzifier consiste
à étendre des notions définies en logique classique (p. ex., les notions d’ensemble, de relation ou de
connecteurs logiques) grâce à des valeurs de vérité floues, i.e., des valeurs de l’intervalle[0; 1] (voir,
p. ex.,[Dubois et Prade, 2000]). Cette section présente une façon de fuzzifier la classification dure.

6.2.1 Fuzzification de⊒ par une mesure de similaritéF⊒

La classification dure s’appuie sur le lien « est une solutionde » entre problèmes et solutions
(cf. (6.9)). Ce lien est booléen : soit une solutionSol(pb) résout le problèmepb, soit elle ne le ré-
sout pas. Ce lien peut être fuzzifié :Sol(pb) résoutpb avec une valeur de vérité flouev ∈ [0; 1]. Cela
signifie queSol(pb) est une solution approchée depb, le niveau de précision étant mesuré parv sur
l’échelle [0; 1]. Sol(pb) est unes-solutiondepb si v > s, avecv, la valeur de vérité floue de «Sol(pb)
résoutpb». Une1-solution est appeléesolution exacte, alors qu’unes-solution, avec0 < s < 1, est
appeléesolution approchée. Pour tout(srce, Sol(srce)) ∈ BaseDeCas, Sol(srce) est supposé être
une solution exacte desrce. La fuzzification de⊒ est définie ci-dessous :

Définition 3 Une relation de généralité floue entre problèmesest une relation binaire floueF⊒ sur
Problèmes, i.e., une fonctionF⊒ : Problèmes× Problèmes→ [0; 1], telle que :

si F⊒(srce, cible) = s

alors toute solution desrce peut être spécialisée en unes-solution decible (6.10)

F⊒(pb1, pb2) = 1 ⇔ pb1 ⊒ pb2 (6.11)

pb1 ⊒ pb2 ⇒ F⊒(pb1, pb) > F⊒(pb2, pb) (6.12)

F⊒ est calculable (6.13)
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pour toutsrce, cible, pb1, pb2, pb3 ∈ Problèmes.

(6.10) est une fuzzification de (6.2′) qui formalise le lien flou entre problèmes et solutions. (6.11) traduit
le fait queF⊒ est une fuzzification de⊒. (6.12) est une propriété plus faible que la max-min transitivité
qui est généralement supposée pour les relations d’ordre floues5. Il peut être noté que (6.11) implique
queF⊒ est réflexive modulo≡ : si pb ≡ pb′ alorsF⊒(pb, pb′) = 1.

Principe de la classification floue. La règle d’inférence ci-dessous est proposée, comme traduction de
(6.10) :

F⊒(srce, cible) = s Sol(srce) est une solution desrce
Spécialisation(srce, Sol(srce), cible) est unes-solution decible

(6.14)

Elle indique dans quelle mesure les cas sources peuvent donner des solutions approchées decible. De
plus, les valeurss permettent de ranger les cas remémorés par valeurF⊒(srce, cible) décroissante. Le
processus d’adaptation est une spécialisation.

6.2.2 Un algorithme de classification floue

classification hiérarchique floue

Entrée : • un problème ciblecible.
• une hiérarchie de problèmeHpb, de racine⊤pb, organisée selon la relation de généralité

entre problèmes (⊒).
Sortie : le problème source le plus similaire àcible selonF⊒

(ouéchec, si aucun problème source n’est similaire àcible).

début (algorithme)
1. EP← {⊤pb} /* EP : un ensemble de problèmes deHpb */
2. pb← ⊤pb /* pb : le problème courant*/
3. tant que pb n’est pas un problème sourceet EP 6= ∅
4. EP← (EP− {pb}) ∪ desc, oùdesc est l’ensemble des descendants directs depb dansHpb.
5. Enlever deEP les éléments non maximaux pour⊒.6

6. pb← le problème deEP maximisantF⊒(pb, cible)
7. fin (tant que)
8. si pb est un problème source
9. alors retourner pb
10. sinon retourner échec
11. fin (si)
fin (algorithme)

FIG. 6.3 – Un algorithme de classification hiérarchique floue.

L’algorithme de classification floue dans la hiérarchieHpb (cf. figure 6.3) consiste à parcourir les
problèmespb de la hiérarchie par similaritéF⊒(pb, cible) décroissante avec le problèmecible. Cet

5La max-min transitivité dit queF⊒(pb1, pb) > min(F⊒(pb1, pb2), F⊒(pb2, pb)). La conjonction de cette propriété et de
(6.11) entraîne (6.12).

6Si pb1, pb2 ∈ EP sont tels quepb1 ⊒ pb2 etpb1 6≡ pb2, alorspb2 doit être enlevé deEP. Dans le cas oùHpb est un arbre,
cette situation ne peut arriver et cette ligne de l’algorithme est inutile.
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algorithme retourne un seul problème source : celui qui est le plus similaire au problème cible, i.e.,
celui qui maximiseF⊒(srce, cible). Il peut être modifié pour retourner la liste des problèmes sources
similaires àcible, ordonnée par similarité décroissante avec le problème cible.

Remarque. La classification floue parcourt la hiérarchie par similarité décroissante àcible. En effet,
si pb1 est considéré avantpb2 durant le processus, alorsF⊒(pb1, cible) > F⊒(pb2, cible). Donc, sipb
est le problème courant alors tout problèmepb′ de la hiérarchie qui n’a pas encore été considéré est moins
similaire àcible quepb. Par conséquent, siF⊒(pb, cible) devient trop petit — ce qu’on modélise par
F⊒(pb, cible) < σ

⊒
oùσ

⊒
∈ [0; 1] est un seuil prédéfini — il est inutile de poursuivre le processus de

classification floue.
Cette propriété est une conséquence du fait que la similarité au problèmecible décroit quandpb

devient plus spécifique. En effet, par application de (6.12), on a :

pourpb etpb′, deux problèmes deHpb,

pb ⊒ pb′ ⇒ F⊒(pb, cible) > F⊒(pb′, cible)

Cette propriété implique que le temps de calcul de la classification floue n’est pas très sensible aux
cas sources les moins similaires au problème cible. Plus précisément, dans l’ensemble des problèmespb

de la hiérarchie tels queF⊒(pb, cible) < σ
⊒

, seuls les éléments maximaux pour⊒ seront parcourus. Si
la hiérarchie est bien structurée grâce à des problèmes abstraits, cela diminue le nombre de ces éléments
maximaux et donc le temps de calcul.

Correction de la classification floue. Si toutes-solution d’un problème est supposée le résoudre pour
s > 0, alors la classification floue est correcte vis-à-vis de l’adaptation.

6.2.3 Classification floue etα-coupes

La classification floue dans une hiérarchie de problèmes peutégalement être comprise grâce à la
notion d’α-coupes. Pour une valeur de vérité floueα ∈ [0; 1], soit⊒α la relation binaire surProblèmes
définie par :

pb ⊒α pb′ si F⊒(pb, pb′) > α

On peut noter que⊒1=⊒ (cf. (6.11)), que⊒0= Problèmes × Problèmes (pour toutpb, pb′ ∈
Problèmes, pb ⊒0 pb′) et queα > β implique que⊒α est une sous-relation de⊒β (i.e., pb ⊒α pb′

entraînepb ⊒β pb′). Par conséquent, à partir deF⊒ peut être définie une famille emboîtée de relations
binaires surProblèmes, (⊒α)α∈[0;1] correspondant à une famille de processus de raisonnement :⊒1=⊒
correspond à la classification dure, sans approximation,⊒α correspond à une approximation controlée
par la valeur de vérité floueα. Soitσ

⊒
∈ [0; 1] un seuil défini par l’utilisateur interprété comme étant la

plus petite valeur de vérité donnant une approximation acceptable.
La figure 6.4 illustre la classification floue : elle montre quela hiérarchie des problèmes est séparée

en trois parties :
– La partie pour laquelle les problèmespb sont plus généraux quecible (pb ⊒ cible ou
F⊒(pb, cible) = 1) ;

– La partie pour laquelle les problèmespb sont approximativement plus généraux quecible

(σ
⊒

6 F⊒(pb, cible) < 1) ;
– La partie pour laquelle les problèmespb ne sont pas plus généraux quecible à un degré suffisant
σ

⊒
(F⊒(pb, cible) < σ

⊒
).
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F⊒(pb, cible) = 1

F⊒(pb, cible) > σ
⊒

F⊒(pb, cible) < σ
⊒

FIG. 6.4 – Illustration de la classification floue.

Soitα = F⊒(srce, cible). Quandα est inférieur au seuilσ
⊒

, p. ex. quandα = 0, l’approximation
n’est plus acceptable. Dans ce cas, la simple application d’une spécialisation de solution ne suffit plus et la
solutionSol(srce) doit être adaptée d’une autre façon. Cela requiert une autreconnaissance d’adaptation
que la spécialisation et un autre algorithme pour la remémoration.

6.3 La classification élastique

6.3.1 Reformulations et chemins de similarité

Dans les sections précédentes, le RÀPC s’appuie sur une adaptation par spécialisation de la solution.
Un système de RÀPC peut exploiter des processus d’adaptation plus sophistiqués. Pour une remémo-
ration correcte vis-à-vis de l’adaptation,srce et cible sont similaires s’il existe des connaissances
d’adaptation permettant d’inférer une solutionSol(cible) decible à partir d’une solutionSol(srce)
desrce. Cette connaissance est définie dans notre modèle par un ensemble dereformulations[Melis et
al., 1998] :

Définition 4 Une reformulationest un couple(r,Ar), r étant une relation binaire entre problèmes et
Ar étant une fonction partielle ayant le même profil queAdaptation (cf. (5.1)), qui est calculable et
telle que :

si srce etcible sont liés parr (srce r cible)

alors toute solutionSol(srce) desrce peut être adaptée en une solutionSol(cible) decible

parAr, i.e.Ar(srce, Sol(srce), cible) = Sol(cible) (6.15)

Par exemple,(⊒, Spécialisation) est une reformulation s’appuyant sur la propriété (6.2′) : A⊒ =
Spécialisation.

La classification élastique s’appuie également sur la notion de chemin de similarité, qui est une re-
présentation explicite de la façon d’adapter une solution d’un problèmesrce pour résoudre un problème
cible. Un tel chemin de similaritésim(srce, cible) est une séquence

srce = pb0 r1 pb1 r2 pb2 . . . pbq−1 rq pbq = cible
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telle que tout(ri,Ari) est une reformulation. L’adaptation peut alors être effectuée en une séquence de
q étapes, appeléechemin de modification:

1◦/ adaptation deSol(srce) = Sol(pb0) en une solutionSol(pb1) depb1, grâce àAr1 ,
2◦/ adaptation deSol(pb1) en une solutionSol(pb2) depb2, grâce àAr2 ,
. . .
q◦/ adaptation deSol(pbq−1) en une solutionSol(pbq) = Sol(cible) depbq = cible, grâce à
Arq .

La fonction qui réalise ce chemin de modification est dénotéeparArq◦...◦r2◦r1 , rq ◦ . . . ◦ r2 ◦ r1 étant
la composition desri.

6.3.2 Spécification de la classification élastique

La classification élastique est un processus de remémoration qui prend en entrée un problèmecible
et retourne non seulement un cas source(srce, Sol(srce)) mais aussi, un chemin de similarité liant
srce àcible et qui représente la façon d’adapterSol(srce) afin de résoudrecible.

Étant donnésrce, cible ∈ Problèmes, il peut y avoir0, 1 ou plusieurs chemins de similarité liant
ces deux problèmes. Dans le dernier cas, il est nécessaire d’ordonner ces chemins de similarité selon un
certain critère de préférence. De façon idéale, dans un ensemble de chemins de similarité, celui qui doit
être préféré est celui qui donnera lameilleure adaptationi.e., celui qui donnera la solutionSol(cible)
de meilleure qualité (dans un sens qui est supposé dépendantde l’application particulière du RÀPC et
qui peut être lié, par exemple, à la précision ou à l’incertitude de cette solution vis-à-vis du problème).
Avec l’idée selon laquelle chaque étape de l’adaptation peut dégrader cette qualité, nous supposons que
plus court est le chemin de similarité, meilleure est l’adaptation. Pour tenir compte du fait que certaines
étapes du chemin de modification peuvent entraîner plus de dégradation de la qualité que d’autres, la
longueur de ce chemin est pondérée : à chaque reformulation(r,Ar), une valeurPr > 0 est associée et,
pour un chemin de similaritésim(srce, cible) s’appuyant sur les relationsr1, r2, . . .rq, la longueur de
sim(srce, cible) est définie par :

longueur(sim(srce, cible)) =

q∑

i=1

Pri

Si la spécialisation de solutionSpécialisation est supposée ne pas entraîner de baisse de qualité, alors
P⊒ = 0 (voir (6.2′)).

Soitdiss la mesure de dissimilarité surProblèmes définie par

diss(srce, cible) = inf{longueur(sim(srce, cible)) |

sim(srce, cible) : chemin de similarité liantsrce àcible} (6.16)

avec la conventioninf ∅ = +∞ : diss(srce, cible) = +∞ ssi il n’existe pas de chemin de similarité
liant srce à cible. À présent, la spécification de la classification élastique peut être précisée. Étant
donnécible ∈ Problèmes, l’objectif de la classification élastique est de trouver(srce, Sol(srce)) ∈
BaseDeCas et un chemin de similaritésim(srce, cible) reliantsrce àcible tel que :

longueur(sim(srce, cible)) = diss(srce, cible) = min
(srce′,Sol(srce′))∈BaseDeCas

diss(srce′, cible)

SoitS la mesure de similarité définie parS(srce, cible) = 1/(1 + diss(srce, cible)) ∈ [0; 1].
MaximiserS(srce, cible) est équivalent à minimiserdiss(srce, cible). Comme c’était le cas pour
la classification floue,s = S(srce, cible) est une mesure de la qualité de la solution adaptée vis-à-vis
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du problème cible : on dira queSol(cible) est unes-solution decible. La règle d’inférence suivante
résume la classification élastique et l’adaptation qui la suit :

S(srce, cible) = s srce rq ◦ . . . ◦ r2 ◦ r1 cible Sol(srce) est une solution desrce
Arq◦...◦r2◦r1(srce, Sol(srce), cible) est unes-solution decible

(6.17)

6.3.3 Un algorithme de classification élastique

Les règles d’inférences pour les classifications floue et élastique ont été écrites de façon à mettre
en évidence leur ressemblance. En effet, en substituant dans la règle d’inférence (6.14)F⊒ par S et
Spécialisation parArq◦...◦r2◦r1 , et en ajoutant le chemin de similarité reliantsrce àcible, la règle
d’inférence (6.17) est obtenue. De façon similaire, la fonction principale de la classification élastique
peut être obtenue à partir de l’algorithme de la classification floue (figure 6.3) par les transformations
suivantes :

(a) F⊒ est substitué parS (ligne 6).

(b) Le calcul deS(pb, cible) et du chemin de similarité optimalsim(pb, cible) est effectué dans un
seul processus, appeléappariement, qui retourne ces deux valeurs (ligne 6).

(c) À la place depb, le couple(pb, sim(pb, cible)) est retourné (ligne 9).

L’algorithme s’appuie donc sur une fonction d’appariementqui, étant donné deux problèmes, retourne
le chemin de similarité optimal les liant (et la longueur de ce chemin). Un chemin de similarité est un
chemin dans l’espace(Problèmes,R), oùR est l’ensemble desr telles que(r,Ar) est une reformulation
disponible (i.e., un élément de l’ensemble des reformulations qui constitue la connaissance d’adaptation
disponible). Il y a beaucoup de techniques pour trouver un tel chemin optimal et leur choix dépend de la
structure de l’espace. L’exemple de l’appariement de RÉSYN/RÀPC est présenté à la section 6.4.2.

Si la propriété (6.12) est valide pourF⊒ = S, les problèmes deHpb sont toujours considérés avec une
similarité àcible décroissante. C’est le cas pour RÉSYN/RÀPC, en particulier grâce à l’utilisation de la
reformulation(⊒, Spécialisation). Cela entraîne que plus le problème courant devient spécifique dans
la hiérarchieHpb, plus le chemin de similarité sera long et moins bonne la solution finale sera. Autrement
dit, les cas sources qui donneront les meilleures solutionsdecible seront découverts en premier.

Correction de la classification élastique. La classification élastique est correcte vis-à-vis de l’adap-
tation. En effet, elle garantit que le cas remémoré est adaptable en une solution du problème cible en
rendant explicite le « mode d’emploi » de cette adaptation, àsavoir, le chemin de similarité.

Combinaison des classifications floue et élastique.Les classifications floue et élastique sont deux ex-
tensions différentes de la classification dure. On peut envisager de les combiner. Une façon de faire serait
de tenir compte, dans le modèle de la classification élastique, des reformulations(⊒α, Spécialisation),
pourα ∈ [σ

⊒
; 1]. Plusα est grand, plus le poidsP⊒α sera faible et, en particulier,P⊒1

= P⊒ = 0.

6.4 Implantation des classifications dure et élastique dansRÉSYN/RÀPC

Pour la mise en œuvre des algorithmes présentés ci-dessus, quelques problèmes d’implantation
doivent être étudiés. Ceux relatifs à KASIMIR sont présentés au chapitre 8. Nous allons rapidement
évoquer ceux de RÉSYN/RÀPC dans cette section à travers la représentation et l’indexation des cas
(section 6.4.1) et l’appariement de deux problèmes par un chemin de similarité (section 6.4.2).
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6.4.1 Représentation et indexation des cas de RÉSYN/RÀPC

Le problème de la représentation des graphes moléculaires et de la relation de subsomption qui permet
de les comparer ne s’est pas posé pour RÉSYN/RÀPC : en fait, j’ai bénéficié de travaux de recherches qui
étaient préliminaires au projet TICCO, en particulier de[Napoli, 1992b] et de[Vismaraet al., 1992].

RÉSYN/RÀPC et KASIMIR ont bénéficié d’études sur les représentations de connaissances par objets
(RCO [Napoli et al., 1994]) et les logiques de descriptions (LD [Baaderet al., 2003]). En effet, pour les
deux applications, les cas sont représentés à l’aide deconcepts. Un conceptC est une formule d’un
langage de représentation qui s’interprète comme un ensemble. Plus précisément, pour une interprétation
I, C s’interprète comme un sous-ensembleCI du domaine d’interprétation associé àI, ∆I . Étant donné
deux conceptsC etD, on dira queC subsumeD si CI ⊇ DI , pour toutI.
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FIG. 6.5 – Un plan de synthèse, formant un cas(srce, Sol(srce)). Les graphes moléculaires sont étique-
tés sur les sommets par des types d’atomes (O pour oxygène,N pour azote,Br pour brome, etc., les som-
mets non étiquetés étant des carbones) et sur les arêtes par des types de liaisons (simple, double et triple,
representés par des lignes simples, doubles et triples). Étant donné deux graphesSi etSi+1 deSol(srce),
Si =⇒ Si+1 signifie queSi peut être obtenu à partir deSi+1 par une réaction chimique (l’expression
Si =⇒ Si+1 s’appelle une transformation dans la théorie de la rétrosynthèse[Corey et Cheng, 1989;
Laurenço, 1985]).
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FIG. 6.6 – Une spécialisation d’un plan de synthèse. Le grapheS0 associé àsrce est une sous-structure
du grapheC0 associé àcible (A étant le symbole de l’atome générique). La spécialisation consiste
intuitivement à ajouter, à chaque grapheSi deSol(srce), les informations qui font la différence entre
S0 etC0, afin de construire un grapheCi, composant du planSol(cible).

Dans RÉSYN/RÀPC, étant donné un cas(pb, Sol(pb)), pb est représenté par un conceptC dans
le formalisme des graphes moléculaires (qui peut être rapproché du formalisme des graphes concep-
tuels [Sowa, 1984]) : un tel graphe est non orienté et ses sommets (resp., ses arêtes) représentent des
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atomes (resp., des liaisons) et sont étiquetés par des typesd’atomes (resp., par des types de liaison).
Les types d’atomes et de liaisons sont organisés hiérarchiquement selon leur généralité ; par exemple,
la hiérarchie des types d’atomes indique que le type « atome générique », de symboleA et correspon-
dant à n’importe quel atome, est plus général que le type « carbone ». SoitI une interprétation. Pour
RÉSYN/RÀPC,∆I est un ensemble de graphes moléculairesG. SoitC un concept (i.e., un graphe mo-
léculaire).CI ⊆ ∆I est l’ensemble des graphesG ∈ ∆I tels queC est unesous-structuredeG ; plus
formellement,G est tel qu’il existe un isomorphisme de sous-graphe partielϕ deC dansG tel que pour
tout sommeta (resp., pour toute arêteℓ) de C, le type deϕ(a) (resp., deϕ(ℓ)) est plus spécifique ou
égal au type dea (resp., deℓ) selon la hiérarchie des types d’atomes (resp., de liaisons). C subsumeD si
CI ⊇ DI pour toutI, et on peut montrer que c’est équivalent au fait queC soit une sous-structure deD.

pb représente le problème « Comment la structure moléculaireC peut-elle être construite ? »Sol(pb)
est un plan de synthèse pourC, i.e., un ensemble de réactions chimiques représentant comment la structure
du grapheC peut être construite, en accord avec les lois de la chimie. Lafigure 6.5 montre un exemple
de cas de RÉSYN/RÀPC. Soitsrce et cible deux problèmes de RÉSYN/RÀPC représentés par deux
graphesC etD. La relation⊒ est définie parsrce ⊒ cible si C subsumeD. Cela est cohérent avec (6.2′),
si la spécialisation deSol(srce) en une solutionSol(cible) decible consiste à appliquer, à chaque
étape du planSol(srce), les modifications structurelles de la réaction chimique sur cible. La figure 6.6
montre un exemple d’une telle spécialisation.
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FIG. 6.7 – Indexation d’un plan de synthèseSol(srce). Pour chaque transformationSi =⇒ Si+1 de
Sol(srce), la partie deSi dessinée en gras indique quelles structures chimiques (liaisons, cycles, etc.)
ont été construits. Puis, ces parties en gras sont reportéessur le grapheS0 représentantsrce (deuxième
ligne).idx(srce) est représenté par le grapheI0 obtenu en gardant dansS0 la part en gras. La troisième
ligne montre le plan généraliséSol(idx(srce)).

Comme cela a été mentionné à la section 6.1, les cas sources deRÉSYN/RÀPC (srce, Sol(srce))
sont indexés par des problèmesidx(srce) plus généraux quesrce : srce ⊑ idx(srce). Ce processus
de généralisation dans l’espace des problèmes, l’indexation, est contraint par le fait queSol(srce) doit
être généralisée en une solutionSol(idx(srce)) deidx(srce) dans l’espace des solutions. Cela signifie
intuitivement que, avecS0 etI0 les graphes moléculaires représentantsrce etidx(srce), I0 contient la
structure deS0 qui est effectivement construite par le plan de synthèseSol(srce). La figure 6.7 illustre
cette indexation. Cette façon d’indexer des cas sources peut être rapprochée de l’opération qui calcule les
« empreintes » (footprints) d’un état initial pour le planificateur à partir de cas PRODIGY/ANALOGY [Ve-
loso, 1994] : dans cette application, étant donné un plan source et la description de l’état initialinit de
ce plan, une empreinte est construite en ne retenant deinit que les conditions qui sont nécessaires à
l’exécution de chaque opérateur du plan.
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6.4.2 Reformulations, chemins de similarité et appariement dans RÉSYN/RÀPC

Les reformulations de RÉSYN/RÀPC entrent dans un cadre plus vaste et seront décrites aux sec-
tions 7.3.1 et 7.3.2 du chapitre suivant. Nous nous contenterons ici de la présentation simplifiée de deux
d’entre elles :(→g,A→g ) et ( apt←,A apt←).→g est une relation s’appuyant sur la règle de générali-
sationg : srce →g cible entraînesrce ⊑ cible et le fait queSol(srce) soit généralisable en une
solutionSol(cible) decible. apt← a la propriété suivante : siC′ apt← C, oùC etC′ sont deux graphes
moléculaires, alors la transformationC =⇒ C′ est chimiquement réalisable, à un coût raisonnable (cette
relation s’appuie sur des connaissances générales concernant les transformations[Sparfel, 1992]). Par
conséquent, sisrce →g cible, alors le plan de synthèseSol(srce) peut être adapté en un plan de
synthèseSol(cible) obtenu en ajoutant àSol(srce) la transformationcible =⇒ srce.

Par conséquent, dans RÉSYN/RÀPC, un chemin de similarité est construit sur la base des refor-
mulations(⊑,A⊑) (pour l’indexation),(→g,A→g ) (pour chaque règle de généralisationg), (⊒,A⊒)
et ( apt←,A apt←). SoitR l’ensemble des relationsr de ces reformulations(r,Ar). Théoriquement,
un chemin de similarité peut être une composition de n’importe quelles relations deR. Cependant, le
processus d’appariement implanté dans RÉSYN/RÀPC ne construit que des chemins de similarité de la
forme :

srce ⊑ idx(srce) = I0 →g1 I
1 →g2 I

2 . . .→gm Im ⊒ Cn apt← . . . C2
apt← C1

apt← C0 = cible

où gi est une règle de généralisation (pour1 6 i 6 m) (6.18)

Sous l’hypothèse selon laquelle la composition de ces relations r ∈ R est commutative (i.e., pour tout
r, s ∈ R, r ◦ s = s ◦ r), cette restriction ne modifie pas la propriété d’adaptabilité de chaque cas
(srce, Sol(srce)) pour un problèmecible : l’existence d’un chemin de similarité desrce à cible

entraîne l’existence d’un chemin de similarité desrce àcible qui ait la forme (6.18).
L’appariement qui a été implanté pour RÉSYN/RÀPC et qui construit des chemins de similarité de la

forme (6.18) s’appuie sur une recherche A*[Pearl, 1984]. Pour une telle recherche,
– Un état est un couple de problèmes(I, C) ;
– L’état initial est(I0, C0) = (idx(srce), cible) ;
– Un état final est un état(If , Cf ) tel queIf ⊒ Cf ;
– Les successeurs d’un état(I, C) sont les états(I′, C) et les états(I, C′) avecI′ (resp.C′) tel que
I→g I

′ pour→g∈ R (resp.C′ apt← C).
– L’heuristique qui évalue le nombre de transitions de l’état courant à un état but n’est pas discutée

ici.
La figure 6.8 illustre cette recherche. Une fois un état final(If , Cf ) trouvé, un chemin de similarité peut
être construit par concaténation de «srce ⊑ idx(srce) », de l’application desg de gauche à droite, de
«If ⊒ Cf » et de l’application deapt de droite à gauche.
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FIG. 6.8 – Recherche d’un chemin de similarité.

La figure 6.9 montre le résultat de l’appariement de RÉSYN/RÀPC (i.e., un chemin de similarité) et
le processus d’adaptation (i.e., chemin de modification) qui lui est associé.
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FIG. 6.9 – Un chemin de similarité de RÉSYN/RÀPC et le chemin de modification correspondant. Le
chemin de similarité reliantsrce àcible est sur la première ligne. Les plans de synthèse solutions sont
affichés verticalement (la première colonne représenteSol(srce)). Sol(srce) est généralisé successive-
ment enSol(idx(srce)) puis enSol(If ), qui est spécialisé enSol(Cf ). Enfin,Sol(cible) est obtenu
par rajout d’une transformation en tête du planSol(Cf ).



Chapitre 7

Travaux sur l’adaptation

L’objectif de l’adaptation est simple à comprendre : on modifie le cas remémoré afin de résoudre le
problème cible. En revanche, l’implantation d’une fonction d’adaptation ou, simplement, sa spécification,
sont plus difficiles. Nous présentons dans ce chapitre troisdirections pour appréhender l’adaptation. Les
démarches unificatrices visent à proposer des modèles généraux de l’adaptation sous différents angles
(principes, algorithmes, etc.) et peuvent aider un concepteur de système de RÀPC à mieux appréhender
l’adaptation dans sa globalité (section 7.1). Les démarches d’acquisition de connaissances d’adaptation
considèrent l’adaptation dans le cadre d’un domaine d’application donné et visent à mettre en évidence
des principes généraux destinés non à l’adaptation elle-même, mais aux moyens de l’expliciter dans le
domaine d’application considéré (section 7.2). Enfin, certains travaux visent à mettre en évidence des ca-
talogues de stratégies d’adaptation qui sont susceptiblesde s’appliquer à plusieurs domaines (section 7.3).

Ce chapitre ne fait pas un tour d’horizon des recherches sur l’adaptation en RÀPC mais met en
évidence des idées, principes et méthodes que nous avons étudiées et qui, nous l’espérons, pourront
éclairer de futurs concepteurs de systèmes de RÀPC.

Ce chapitre présente une synthèse de différents travaux quenous avons effectués dans divers cadres.

Précaution d’emploi. Ce chapitre et le suivant contiennent plusieurs exemples enlien avec la cancé-
rologie. Ces exemples sont parfois simplificateurs et/ou obsolètes et ne sauraient être considérés comme
médicalement corrects et à jour.

7.1 Démarches unificatrices de l’adaptation

7.1.1 Adaptation et raisonnement par analogie

Les notions présentées dans cette section sont issues de travaux sur le raisonnement par analogie qui
ont leur utilité pour l’adaptation en RÀPC.

Adaptation et analogie intra-domaine. L’adaptation est considérée comme un raisonnement par ana-
logie intra-domaine, par opposition à un raisonnement par analogieinter-domaines[Coulonet al., 1990].
Cela signifie que, pour un système de RÀPC donné, il existe un domaine bien déterminé auquel appar-
tiennent tous les cas. Par opposition, un exemple classiqued’analogie inter-domaines met en correspon-
dance la gravitation universelle et l’attraction électrostatique : par exemple, des propriétés du système
Terre-Lune peuvent êtretransféréesau système de l’atome d’hydrogène du modèle de Rutherford. On
peut objecter à cet exemple qu’il existe bien un domaine englobant les deux situations : celui des sys-
tèmes physiques à forces en1/r2. Si on se « place » d’emblée dans ce domaine englobant, l’analogie

53



54 Chapitre 7. Travaux sur l’adaptation

sera intra-domaine, sinon elle sera inter-domaines. Dans ces travaux sur l’analogie, l’accent est mis sur
le transfert analogiquequi consiste à reproduire le plus fidèlement possible dans lacible les relations
existant dans la source[Forbus et Gentner, 1986].

Adaptation et carré d’analogie. Un problème d’adaptation est donné par un triplet
(srce, Sol(srce), cible) — où (srce, Sol(srce)) est le cas à adapter (c’est donc aussi, en prin-
cipe, le cas remémoré). Une solution d’un problème d’adaptation est une solutionSol(cible) du
problèmecible. On symbolise un tel problème par le diagramme suivant, appelé « carré d’analogie » :

srce
∆pb

βsrce
��

cible

βcible ?

��
Sol(srce)

∆sol
Sol(cible)?

(7.1)

Ce carré permet de poser le problème de l’adaptation. Il a étéprésenté dans[Chouraqui, 1986] puis a été
repris par[Py, 1994] (dans ces articles,∆ se noteα). Les∆ (∆pb et∆sol) sont des liens entre sources
et cibles.∆pb est l’appariemententre problèmes. Il code des informations sur les liens entre srce et
cible. En particulier, il répond, au moins en partie, aux questions « En quoi ces problèmes sont-ils
similaires ? », « En quoi diffèrent-ils ? » ou encore « Commentvarie le problème lors du passage de
srce àcible? »∆pb peut être un chemin de similarité.∆sol relie la solutionSol(srce) et la solution
Sol(cible) (encore inconnue à ce stade). Lesβ sont desdépendances: ils représentent ce qui est connu
des liens entre un problème et une solution.βsrce peut être inféré au moment de l’adaptation, mais peut
également être associé au cas source dès son acquisition.

Adaptations par transformation et par dérivation. L’adaptation par transformation et, plus générale-
ment, l’analogie par transformation (transformational analogy[Carbonell, 1983]), peut être vue comme
une première lecture du carré d’analogie :

Sol(cible) est àSol(srce)︸ ︷︷ ︸
∆sol

ce quecible est àsrce
︸ ︷︷ ︸

∆pb

connaissantsrce, cible etSol(srce), que vautSol(cible) ?

Nous proposons de décrire une adaptation par transformation en trois étapes :

(AT-1) (srce, cible) 7→ ∆pb ;

(AT-2) (CA,∆pb) 7→ ∆sol, oùCA dénote les connaissances d’adaptation disponibles ;

(AT-3) (Sol(srce),∆sol) 7→ Sol(cible).

Notons que ce modèle est schématique, en particulier parce que ∆pb peut également dépendre de
Sol(srce) et deβsrce : si une caractéristique particulière desrce ne joue aucun rôle dans la résolu-
tion du problème source, il est inopportun de la considérer dans l’appariement∆pb. Cela rejoint le point
sur l’indexation de RÉSYN/RÀPC traité à la section 6.4.1 : l’index ne retient desrce que ce qui est
susceptible de jouer un problème dans la résolution de problèmesrce 7→ Sol(srce).

L’adaptation par dérivation et, plus généralement, l’analogie par dérivation (derivational ana-
logy [Carbonell, 1986]) peut être vue comme une deuxième lecture du carré d’analogie :

Sol(cible) est àcible︸ ︷︷ ︸
βcible

ce queSol(srce) est àsrce︸ ︷︷ ︸
βsrce

connaissantsrce, cible etSol(srce), que vautSol(cible) ?
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Nous proposons de décrire une adaptation par dérivation en cinq étapes :

(AD-0) (srce, Sol(srce)) 7→ βsrce ;

(AD-1) (srce, cible) 7→ ∆pb ;

(AD-2) (CA,∆pb) 7→ ∆β ;

(AD-3) (βsrce,∆β) 7→ βcible ;

(AD-4) (cible, βcible) 7→ Sol(cible).

Si on adhère à cette description en cinq étapes, on peut considérer que l’adaptation par dérivation s’appuie
sur une adaptation par transformation sur les dépendances :(AD-1), (AD-2) et (AD-3) correspondent
respectivement à (AT-1), (AT-2) et (AT-3), si les solutionssont substituées par des dépendances.

7.1.2 Décompositions de l’adaptation

Une approche pour aborder l’adaptation, quand elle est supposée complexe, est de la décomposer.
Deux approches de cette décomposition ont été étudiées.

7.1.2.1 Décomposition horizontale et chemins de similarité

Si on reprend le carré d’analogie (7.1) et qu’on le découpe entranches selon son horizontale, on peut
obtenir ceci :

srce = pb
0

r1

��

pb
1

r2

��

pb
2

��

. . . pbq−1

rq

��

pbq = cible

��
Sol(srce) = Sol(pb

0
)
Ar1

Sol(pb
1
)
Ar2

Sol(pb
2
) . . . Sol(pbq−1

)
Arq

Sol(pbq)= Sol(cible)

Ce schéma est celui de l’adaptation selon un chemin de similarité présentée au chapitre 6 : il contient un
chemin de similarité reliantsrce àcible et un chemin de modification reliantSol(srce) àSol(cible).
Les q étapes d’adaptation s’appuient sur les reformulations(ri,Ari). Cette décomposition permet de
combiner des connaissances d’adaptation de natures diverses, pourvu qu’elles puissent être chacune re-
présentée par une reformulation (plus de détails et des exemples sont présentés dans[Lieber, 1999b]).

Dans[Lieber, 1999a], est présenté un parallèle entre la décomposition de l’adaptation par chemins
de similarité et la méthode d’Euler pour l’intégration approchée des équations différentielles de la forme
y′ = F (x, y). Nous en présentons ci-dessous une version simplifiée aux équationsy′ = f(x), dont
l’intégration équivaut au calcul d’une primitive def . Soit [a; b], un intervalle deIR. Soity : [a; b] −→ IR,
une application C∞ (ou, en tout cas, « suffisamment régulière »). En un pointxi ∈ [a; b], on définit la
fonction différentielledy par

dy = y′(xi)dx (7.2)

oùdx : x ∈ IR 7→ x. Soitxi+1 ∈ [a; b], « proche » dexi. (7.2) conduit à l’égalité approximative

∆y ≃ y′(xi)∆x où∆x = xi+1 − xi et∆y = y(xi+1)− y(xi)
(7)

D’où
y(xi+1) ≃ y(xi) + y′(xi)(xi+1 − xi) (7.3)

7Un développement de Taylor-Lagrange donnera une majoration de l’erreur parM2

2
(xi+1 − xi)

2 où M2 est un majorant

de |y′′| sur [a; b]. Si on veut que ce majorant de l’erreur soit inférieur à unε donné, il suffit que|xi+1 − xi| 6

q
2ε
M2

, ce qui

permet de modéliser la notion de proximité entrexi etxi+1 : ε étant fixé,xi+1 estprochedexi si cette inégalité est respectée.
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Soit xs, xc ∈ [a; b]. y(xs) étant supposé connu, on cherche à connaître une valeur approchée dey(xc).
On peut voir cela comme un problème d’adaptation :Problèmes = [a; b], Solutions = IR, pb ∈
Problèmes a pour solutionsol ∈ IR si sol est une valeur approchée dey(pb), (xs, y(xs)) est le cas
source à adapter,xc est le problème cible. Sixs etxc ne sont pas suffisamment proches pour appliquer
directement (7.3), avecxi = xs et xi+1 = xc, on peut découper régulièrement[xs;xc] enq intervalles
[xi;xi+1] (i ∈ {0, 1, . . . q − 1}, x0 = xs, xq = xc, xi+1 = xi + xc−xs

q ). On peut alors appliquerq fois
(7.3), avecy0 = y(x0) :

y1 = y0 + y′(x0)
xc − xs

q
est une valeur approchée dey(x1)

· · ·

yq = yq−1 + y′(xq−1)
xc − xs

q
est une valeur approchée dey(xq) = y(xc)

(8)

avecy′(xi) = f(xi) pour i ∈ {0, 1, . . . q − 1}. Ce calcul est l’application de la méthode d’Euler et

permet d’obtenir une valeur approchée de
∫ xc

xs
f(x)dx =

∫ xc

xs
y′(x)dx = y(xc)−y(xs). On peut le voir

comme une adaptation le long d’un chemin de similarité reliant srce = xs à cible = xc, sachant que
la connaissance donnée par la reformulation(ri,Ari) correspond à la valeurf(xi) = y′(xi) qui indique
comment, au voisinage dexi, la solutiony varie avec le problèmex. Plus précisément,Ari est défini par

Ari : ((xi, yi), xi+1) 7−→ yi+1 = yi + f(xi) · (xi+1 − xi)

On peut associer à(ri,Ari) un poidsPri (cf. section 6.3.2) égal à un majorant de l’erreur introduite par

Ari . Par exemple,Pri = M2
2

(
xc−xs

q

)2
.

7.1.2.2 Décompositions verticales

Deux approches de la décomposition verticale de l’adaptation sont décrites. La première s’appuie,
comme ci-dessus, sur la métaphore de la différentielledy. La seconde, sur la notion de point de vue.
Toutes deux correspondent à une décomposition des problèmes et des solutions en lien avec leur repré-
sentation. Toutes deux peuvent se combiner avec une décomposition horizontale.

La métaphore des différentielles : le retour.

Une collaboration avec Béatrice Fuchs, Alain Mille et Amedeo Napoli, toujours en cours, a pour objectif
la modélisation de l’adaptation.

L’approche de l’adaptation décrite dans[Fuchset al., 2000; Fuchset al., 2001] peut être comprise à
l’aide de la métaphore des différentielles. Étant donné uneapplication C∞ y deIRm dansIRn, et un point
xs ∈ IRm, on définit la fonction différentielle enxs pardy = (dy1, dy2, . . . dyn) avec :

dyj =
∑

i

∂yj
∂xi

dxi

8L’erreur est majorée parM2(xc−xs)2

2q
.
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On peut effectuer une approximation linéaire dey en un pointxc « proche » dexs par :

∆yj ≃
∑

i

∂yj
∂xi

∆xi où∆yj = yj(x
c)− yj(x

s) et∆xi = xci − x
s
i

d’où yj(x
c) ≃ yj(x

s) +
∑

i

∂yj
∂xi

∆xi

Si Problèmes = IRm, Solutions = IRn et que le lien entre problèmes et solutions est matérialisé
par la fonctiony (x a pour solutiony(x)) cela permet, étant donné un cas remémoré(xs, y(xs)) et un
problème ciblexc, de calculer une valeur approchée de la solutiony(xc).

Dans un cadre plus général, on suppose que les problèmes et les solutions sont décrits par des en-
sembles dedescripteurs: pb = {xi}i et sol = {yj}j pour pb ∈ Problèmes et sol ∈ Solutions.
De plus, on suppose qu’à chaque cas source(srce, Sol(srce)) est associée une dépendanceβsrce ={
∂yj
∂xi

}

ij

où ∂yj
∂xi

dénote les connaissances dont on dispose sur la façon dont ledescripteur de solutionyj

varie en fonction des variations du descripteur de problèmexi. Cette métaphore constitue une stratégie
pour implanter une fonction d’adaptation. Elle conduit à modéliser, dans le domaine d’application du
système de RÀPC :

– Lesappariementsentre descripteurs problème source et cible (∆xi = xci − x
s
i qui synthétise la

correspondancexsi → xci dexsi àxci ),

– Lesdépendancesentre descripteurs solutionyj et descripteurs problèmesxi

(
∂yj
∂xi

)
,

– La combinaison de ces dépendances et de ces appariements qui donne la contribution de la varia-
tion du descripteur problèmexi à la modification du descripteur solutionyj desrce verscible(
∂yj
∂xi

∆xi

)
,

– La combinaison de ces contributions

(
∑

i

∂yj
∂xi

∆xi

)
et

– Comment cette combinaison permet de proposer une solutionau problème cible à partir de la

solution du problème source

(
yj(x

s) +
∑

i

∂yj
∂xi

∆xi

)
.

Dans[Fuchset al., 2000; Fuchset al., 2001], un exemple d’aide à la configuration d’un ordinateur
personnel a été présenté. Cet exemple s’appuyait sur une représentation des cas sous la forme den-uplets
de réels, ce qui permettait d’utiliser les opérations sur les réels, en tenant compte de l’incomplétude des
connaissances de certaines valeurs numériques. Par exemple, dans l’une des approches, seuls le signe et
la nullité des∂yj∂xi

sont utilisés. Nous allons présenter ici un autre exemple dans lequel la représentation
n’est pas ramenée aux espacesIRm et IRn. Cet exemple va illustrer l’intérêt de cette stratégie pourse
poser de « bonnes questions » lors de la conception d’un module d’adaptation d’un système de RÀPC.

Le domaine d’application est l’écriture d’algorithmes pour calculer des expressions numériques :
un problème est décrit par une formule et une solution par un algorithme implantant cette formule.
La figure 7.1 présente cet exemple. Une fois le problème d’adaptation(srce, Sol(srce), cible) posé,
l’appariement consiste à exhiber lesxi, i.e., les descripteurs de problèmes danssrce et danscible qui
vont correspondre. Par exemple, pour le descripteurx3, xs3 =

∑
danssrce correspond àxc3 = max dans

cible et ∆x3 correspond donc au passage de la sommation au maximum. Les dépendances∂yj∂xi
entre

descripteurs problèmesxsi desrce et descripteurs solutionsyj(xs) deSol(srce) peuvent être établies
indépendamment decible. En l’occurrence, beaucoup de ces dépendances sontnulles, par exemple
∂y2
∂x3

= 0 exprime le fait que, dans l’algorithmeSol(srce), le fait que cet algorithme ne traite que des
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paramètres strictement positifs n’a pas de lien avec le faitde devoir faire une somme. Les dépendances
non nulles sont assorties d’explications qui vont être utiles à l’adaptation. Par exemple, le calcul dey3(x

c)
se fait de la manière suivante :

y3(x
c) = y3(x

s) +
∂y3

∂x3︸ ︷︷ ︸
0 : élément
neutre de+

· ∆x3

︸ ︷︷ ︸
+→ max

︸ ︷︷ ︸
substituer0 par l’élément

neutre demax (−∞)︸ ︷︷ ︸
appliquer cette substitution sury3(xs)

Par conséquent,y3(x
s) = A ← 0 est adapté eny3(x

c) = A ← −∞ .
De ce modèle à base de différentielles à l’implantation d’unsystème de RÀPC effectuant de telles

adaptations d’algorithmes, il reste bien entendu un très long chemin à parcourir : cela requiert des connais-
sances d’adaptation, des algorithmes pour l’appariement,etc. Cependant, ce modèle permet de poser des
jalons pour le parcours d’un tel chemin et c’est en quoi il estutile.

Ce modèle des différentielles permet également de décrire certaines reformulations de façon concise.
Ainsi, la figure 7.2 décrit la reformulation(cs ,Acs ) de KASIMIR appliqué au traitement du cancer du
sein, oùcs relie deux problèmes s’ils représentent des patients équivalents, à la seule différence du sexe
et des caractéristiques qui sont liées (p. ex., l’attribut àvaleur booléenneménopause apparaîtra dans un

des problèmes mais pas dans l’autre).Acs est décrit à l’aide d’une notation
∂ttt

∂sexe
, oùttt est un type

de traitement (chirurgie, etc.). Soulignons à nouveau le caractère métaphorique de ces notations :∂yj
∂xi

,
en particulier, n’a pas de définition aussi précise que celles des dérivée partielles des applications C∞

y : IRm −→ IRn.

Adaptation et représentation multi-points de vue. Dans certains domaines d’application, les connais-
sances et les cas peuvent être organisés en plusieurs sous-domaines, oupoints de vue[d’Aquin, 2002;
d’Aquin et al., 2004f]. Pour l’application de KASIMIR au traitement du cancer du sein non métastatique,
ces points de vue correspondent aux disciplines médicales impliquées dans la prise de décision : chi-
miothérapie, chirurgie, gynécologie, hormonothérapie, radiothérapie, etc. Étant donné ce découpage des
connaissances, l’adaptation — et, plus largement, le processus de RÀPC — se découpe en points de vue.
Nous reviendrons sur le RÀPC multi-points de vue au chapitre suivant (section 8.2.4).

7.1.3 Utilisation de cas d’adaptation

L’adaptation elle-même peut être effectuée grâce à un processus de RÀPC, selon le principe appelé
RÀPC récursif dans[Stahl et Bergmann, 2000]. Les cas associés à un tel raisonnement représentent des
épisodes de résolution de problèmes d’adaptation et sont appeléscas d’adaptation[Herbeaux, 2000].
[Leakeet al., 1995] et [Okada et Kawai, 1989] étudient également de telles adaptations. Un cas d’adap-
tation peut être considéré comme un couple((srce, Sol(srce), cible), Sol(cible)) dont le premier
élément est un problème d’adaptation et dont le second est sasolution.

À titre d’illustration et en reprenant l’exemple des fonctions y : [a; b] −→ IR, soit
(( x̂s , y( x̂s ), x̂c ), y( x̂c )) un cas d’adaptation (on suppose, pour simplifier, quey( x̂c ) est connu
sans erreur). Soit(xs, y(xs), xc) un nouveau problème d’adaptation. On peut montrer que

y(xc) ≃ y(xs) +
y( x̂c )− y( x̂s )

x̂c − x̂s
(xc − xs)

(
9
)
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srce =

paramètre : entiern > 0

calculer
∑

16k6n

log10 k cible =
paramètre : entierp > 0
calculer max

06n6p
cos(n+ 1)

Sol(srce) =

paramètre n : entier

si non (n > 0)

alors retourner erreur

A ← 0

pour k de 1 à n faire

A ← A + log (k)

fin-pour

retourner A

Sol(cible) = ?

Appariements :

descripteurs problème danssrce : xsi danscible : xci
x1 entiern entierp
x2 n > 0 p > 0

x3
∑

max

x4 1 6 k 6 n 0 6 n 6 p

x5 x 7→ log10 x x 7→ cos(x+ 1)

Dépendances :
descripteurs solution dansSol(srce) : yi(xs) dépendances non nulles

y1 n : entier
∂y1

∂x1
(traduction syntaxique)

y2
si non (n > 0)

alors retourner erreur

∂y2

∂x2

(
prise en compte de
la contraintexs2

)

y3 A ← 0
∂y3

∂x3
(0 est élément neutre de+)

y4

pour k de 1 à n faire

...

fin-pour

∂y4

∂x4

(
choix d’une boucle
pour aveck croissant

)

y5 A + log (k)
∂y5

∂x3

(
+ correspond à

∑)

∂y5

∂x5

(
log est la notation
algorithmique delog10

)

Sol(cible) =

paramètre p : entier

si non (p >= 0)

alors retourner erreur

A ← −∞
pour n de 0 à p faire

A ← max (A, cos (n + 1))

fin-pour

retourner A

FIG. 7.1 – Exemple d’adaptation d’un algorithme.
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Pour le traitement du cancer du sein :

∂chirurgie

∂sexe
= 0

∂chimiothérapie

∂sexe
= 0

∂radiothérapie

∂sexe
= 0

∂hormonothérapie

∂sexe
=






pour l’hormonothérapie chimique :0

pour l’hormonothérapie par ablation des ovaires :

remplacer par ablation des testicules et inversementa

a L’ablation des ovaires permet la suppression rapide de la production d’œstrogènes, hormone ayant un effet favorisant la

prolifération tumorale pour le cancer du sein. Le traitement au tamoxifène a un effet analogue chez l’homme : il inhibe la

production de testostérones qui ont également un effet de prolifération tumorale pour le cancer du sein.

FIG. 7.2 – Reformulation(cs ,Acs ) (« changement de sexe »).

Ainsi, si on ne dispose pas de connaissances générales d’adaptation (dans la métaphore :y′), on peut
réutiliser la façon dont l’adaptation est effectuée pour uncas d’adaptation proche (dans la métaphore : le

taux de variationy(
cxc )−y( cxs )
cxc−cxs

, valeur approchée dey′( x̂s )).

7.1.4 Autres modèles de l’adaptation

Adaptation avec test et réparation. L’approche de l’adaptation développée dans[Hammond, 1990]
pour le planificateur à partir de cas CHEF est constituée des étapes de modification, de test et de réparation.
La modification deSol(srce) en une première solution decible se fait en cherchant une substitution
σ de descripteurs telle queσ(srce) = cible, puis en appliquantσ à Sol(srce) : Sol1(cible) =
σ(Sol(srce)) (la modification effectue un « simple » transfert analogique). Sol1(cible) peut ne pas
être une solution satisfaisante decible ; c’est ce que le module de test vérifie. Si ce module estime que
Sol1(cible) est satisfaisant (au sens où elle vérifie un ensemble de propriétés fixé), cette solution est
le résultat de l’adaptation. Sinon, il explique en quoiSol1(cible) n’est pas satisfaisant et le module
de réparation produit une nouvelle solution pourcible, tenant compte de ces explications. Un module
d’apprentissage analyse le travail de réparation effectué, ce qui lui permet d’enrichir les connaissances
de remémoration (en diminuant la similarité entre deux descripteurs des problèmessrce et cible qui
ont nécessité beaucoup de réparation) et les connaissancesd’adaptation (en retenant les réparations an-
térieures).

Grégoire Boussu a effectué son stage de DEA dans la continuité de ces travaux et dans l’optique du projet
KASIMIR.

[Boussu, 1998] reprend les travaux de[Hammond, 1990] (entre autres) pour étudier l’apprentissage à
partir d’échecs, ou « Comment faire évoluer les connaissances d’un système confronté à un échec ? »
L’application à KASIMIR de cet apprentissage est l’évolution des référentiels suivant les adaptations des
cas hors référentiels.

Les travaux théoriques mentionnés dans l’encadré page 35, en collaboration avec Amélie Cordier, Béa-
trice Fuchs et Alain Mille entrent également dans ce thème del’apprentissage suite à un échec.

9À l’aide de plusieurs développements de Taylor-Lagrange, on peut majorer l’erreur parM2

2
|xc − xs|(|cxc − cxs | + |xs −

cxs | + |xc − xs|) oùM2 est un majorant de|y′′|.
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Adaptation par généralisation/spécialisation et adaptation par abstraction/raffinement. Les no-
tions d’abstraction et de généralisation, si elles sont souvent utilisées dans le cadre du RÀPC, sont parfois
confondues l’une avec l’autre. Certains auteurs, en revanche, distinguent ces notions : une abstraction est
une transformation selon la dimension du niveau de détails alors qu’une généralisation est une trans-
formation selon la dimension « sous-ensemble/ensemble » (voir en particulier[Michalski et Kodratoff,
1990], repris par[Bergmann, 1992]). L’article [Lieber et Napoli, 1998c] reprend cette distinction et pro-
pose des définitions de « est une abstraction de » et de « est unegénéralisation de », dans le cadre du
RÀPC appliqué à la résolution de problèmes.

La définition de l’abstraction que nous proposons est la suivante. Le problèmeabst est une abstrac-
tion d’un problèmepb si toute solutionSol(abst) de abst peut être considérée comme une solution
partielle depb. Si une solutionSol(abst) est connue, la résolution depb peut s’appuyer sur cette so-
lution. Différents travaux rentrent dans ce cadre. Dans[Branting et Aha, 1995], une approche théorique
illustrée par un problème de recherche de chemin dans un labyrinthe est présentée. Le système ROU-
TER [Goel et Callantine, 1992] est un planificateur de robot fondé sur le RÀPC et qui utilise une telle
approche. Enfin, la conception à partir de cas du système DéjàVu [Smyth, 1996] rentre également dans
ce cadre.

La définition de la généralisation que nous proposons est la suivante. Le problèmegén est une généra-
lisation du problèmepb si toute solutionSol(gén) degén peut être spécialisée en une solutionSol(pb) de
pb. Si une solutionSol(gén) degén est connue, la résolution depb peut se faire par spécialisation degén.
RÉSYN/RÀPC et KASIMIR s’appuient, notamment, sur une adaptation par généralisation/spécialisation.
Les travaux de Jana Koehler[Koehler, 1994; Koehler, 1996] combinent généralisation/spécialisation et
abstraction/raffinement.

La différence principale entre ces deux notions est que la connaissance d’une solutionSol(abst)
d’un problème plus abstrait quepb n’est généralement pas suffisante pour la résolution depb alors que
la connaissance d’une solutionSol(gén) d’un problèmegén plus général quepb l’est.

L’article [Lieber et Napoli, 1998c] contient quelques exemples qui illustrent ces notions et conclut
par une discussion sur ces définitions.

Il convient de distinguer la notion de point de vue de la notion d’abstraction : un point de vue d’un
problème est une vue partielle de ce problème et sa résolution donne une solution selon ce point de vue.
En revanche, résoudre une abstraction d’un problème c’est donner une ébauche de sa solution complète.

Modèle de tâches de l’adaptation. Béatrice Fuchs a étudié les composants d’un système de RÀPC,
en particulier l’adaptation, selon un modèle de tâches[Fuchs, 1997; Fuchs et Mille, 1999]. Ce travail
présente au moins deux intérêts. D’abord, il décrit les tâches et sous-tâches possibles de l’adaptation. En
particulier, sont mises en évidence des tâches de traitement des solutions : tâches élémentaires (copie,
ajout/suppression d’un descripteur, substitution d’un descripteur par un autre, etc.) et tâches plus abs-
traites (rechercher un élément à ajouter, réorganiser, etc.). Ensuite, il permet une description de systèmes
de RÀPC : comment un tel système « entre » dans ce schéma, quelles tâches il effectue, quels choix de
méthodes ont été faits, etc.

Utilisation d’une mesure de similarité entre solutions. Dans[Duboiset al., 1998], le RÀPC s’appuie
sur le principe selon lequel plussrce et cible sont proches, plus la solution decible est proche de la
solution desrce. Cette idée est formalisée en :

Diss(Sol(srce), Sol(cible)) 6 diss(srce, cible) (7.4)
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où Diss est une mesure de dissimilarité entre solutions et oùdiss est une mesure de dissimilarité entre
problèmes10. Sous cette hypothèse, si les mesures de similaritédiss et Diss sont supposées connues,
étant donné un problème d’adaptation(srce, Sol(srce), cible), sa solutionSol(cible) vérifiera la
contrainte (7.4). Plus le problèmesrce est proche decible (au sens dediss), plus cette contrainte sera
forte. L’article [Duboiset al., 1998] suggère de faire appel à plusieurs cas sources proches decible qui
fourniront autant de contraintes permettant de cernerSol(cible).

7.1.5 L’adaptation conservatrice

Réviser une base de connaissancesψ par une base de connaissancesµ consiste àmodifier minima-
lementψ en une baseψ′ cohérente avecµ ; la base révisée sera alors la conjonction deψ′ et µ. Cette
idée intuitive de modification minimale peut se réaliser de multiples manières : il n’y a pas unicité de
l’opérateur de révision◦ : (ψ, µ) 7→ ψ ◦ µ. Néanmoins, n’importe quel opérateur ne convient pas : la
théorie AGM de la révision consiste en un ensemble de postulats qu’il est raisonnable d’exiger de la part
d’un opérateur de révision[Alchourrónet al., 1985].

De façon parallèle, l’adaptation transformationnelle consiste en unemodificationdeSol(srce) en
une solution decible. Cela conduit à l’idée d’utiliser la théorie de la révision —et les travaux qui
en découlent — en RÀPC. L’adaptation conservatriceest une telle application de la théorie de la ré-
vision [Lieber, 2006; Lieber, 2007c; Lieber, 2007b]. L’idée de cette adaptation est de garder le plus
possible du cas remémoré pour résoudre le problème cible, tout en assurant la cohérence à la fois avec
le contexte du problème cible et avec les connaissances du domaine. SoitBCsrce le contexte du cas
(srce, Sol(srce)), c’est-à-dire, l’ensemble des connaissances associées à ce cas interprété dans le cadre
des connaissances du domaine. SoitBCcible l’ensemble des connaissances associées au problème cible
interprété dans le cadre des connaissances du domaine. La révision deBCsrce par BCcible donne une
base de connaissances cohérente avecBCcible qui garde « le plus possible » deBCsrce. Cette base de
connaissances permet d’inférer une proposition de solution (ou des éléments de cette proposition) pour
le problèmecible.

Cette approche de l’adaptation recouvre par exemple, dans le cadre de KASIMIR, une partie au moins
des adaptations en cas de contre-indications. Ce travail sur l’adaptation conservatrice n’en est qu’à ses
débuts et doit se poursuivre, notamment par sa mise en œuvre pratique dans le cadre du formalisme des
logiques de descriptions.

7.2 L’acquisition de connaissances d’adaptation (ACA )

L’acquisition de connaissances d’adaptation (ACA) a pour objectif d’« obtenir » des connaissances
d’adaptation et de les modéliser. Nous avons étudié et étudions encore l’ACA dans le cadre du projet
KASIMIR, avec l’objectif de proposer des méthodes et techniques générales d’ACA. [Lieberet al., 2004]
présente une comparaison des quelques rares travaux en RÀPC relevant de l’ACA que nous avons relevés
dans la littérature. On peut distinguer les approches d’ACA selon les sources de connaissances.

7.2.1 L’ACA auprès d’experts

Dans le cadre du projet KASIMIR, deux études d’ACA auprès d’experts ont été menées. La première
a été dirigée par les informaticiens du projet et la deuxième, lors d’une thèse de psycho-ergonomie.

10Nous avons reformulé cette inéquation avec nos notations. Cette formalisation suppose que les problèmes du domaine
considéré sontdéterministes, ce qui entraîne qu’un problème a au plus une solution. Une formalisation du principe plus faible
selon lequel « Plussrce et cible sont proches, plus il estpossibleque la solution decible soit proche de la solution de
srce » est également présentée dans[Duboiset al., 1998].
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Première étude : examen d’adaptations effectuées en RCP.

Cette étude était constituée de10 réunions qui se sont déroulées en 2000, avec la participation de cancé-
rologues (Maria Rios et Anne Lesur), de Catherine Sauvagnac, qui est à la fois psycho-ergonome et médecin,
et d’informaticiens (Benoît Bresson et Jean Lieber).

Comme nous l’avons vu au chapitre 5, section 5.2.2, des adaptations du référentiel sont effectuées lors
de RCP (réunions de concertation pluridisciplinaires) quitraitent des cas hors référentiel. Des comptes-
rendus de telles adaptations ont formé le matériau de base desessions d’ACA auprès d’experts[Lieberet
al., 2001; Lieberet al., 2003].

Il est apparu que les notions de chemin de similarité, de problème intermédiaire et de reformulation
ont joué un rôle important pour cetteACA. En effet, une fois que l’adaptation est comprise des per-
sonnes présentes, elle est modélisée par un chemin de similarité liant un problèmesrce au problème
cible correspondant à un patient : des problèmes intermédiaires correspondant à des patients virtuels
sont introduits. Les différentes étapes de l’adaptation sont marquées par la résolution successive de ces
problèmes intermédiairespbi et, finalement, du problème cible. On a alors un schéma de la forme :

srce = pb
0

?

��

pb
1

?

��

pb
2

��

. . . pbq−1

?

��

pbq = cible

��
Sol(srce) = Sol(pb

0
)

?
Sol(pb

1
)

?
Sol(pb

2
) . . . Sol(pbq−1

)
?

Sol(pbq)= Sol(cible)

La question « Comment et avec quelles connaissances,Sol(srce) est-il adapté enSol(cible) ? » est
réduite enq questions « Comment et avec quelles connaissances(ri,Ari), Sol(pbi−1) est-il adapté
en Sol(pbi) ? », questions censées être plus simples que la question originale, car liée à une étape
« élémentaire » de l’adaptation. On retrouve, pour l’ACA, la décomposition horizontale de l’adaptation
discutée en section 7.1.2.1. Il reste alors à modéliser les reformulations(ri,Ari).

Dans bien des cas, un problème intermédiairepbi−1 est introduit à partir d’un problèmepbi suite à
une affirmation d’expert de la forme « On fait [provisoirement] comme si la patiente avait/n’avait pas
telle caractéristique. » La façon d’adapterSol(pbi−1) en Sol(pbi) peut être acquise en interrogeant
l’expert sur cette affirmation. En particulier, si c’est uneaffirmation non provisoire (à la différence d’une
hypothèse de travail), elle se lit « On peut faire comme si la caractéristique était présente/absente : cela
ne joue pas de rôle dans la prise de décision thérapeutique. », dans ce cas, on peut faire l’affectation
Sol(pbi)← Sol(pbi−1).

Pour cerner ce qui joue un rôle dans une étape d’adaptation, il est parfois utile de faire une étude des
« variations » : on change une caractéristique du problème cible et on interroge les experts sur l’incidence
de ce changement. Par exemple, on pose la question « Et si la patiente était plus âgée ou plus jeune ? » et
cela permet de préciser la portée des reformulations. Pour reprendre la métaphore des différentielles, on

interroge les experts sur
∂traitement

∂âge
.

CetteACA a permis de mettre en évidence des processus en lien avec l’adaptation, mais aussi avec la
remémoration. Ces processus nécessitent une modélisationet une mise en place dans le système, et ont
induit de nouveaux besoins en représentation des connaissances. Ainsi, les problèmes liés à la proximité
d’une caractéristique numérique d’un seuil de décision ontconduit à une représentation des référentiels
avec des seuils flous (voir au chapitre suivant, section 8.2.2, comment est réalisée cette représentation
et au chapitre précédent, comment la classification hiérarchique floue est implantée). La reformulation
(cs ,Acs ) décrite à la figure 7.2 est également issue de cette étude. D’autres connaissances acquises lors
de cette étude sont présentées ci-dessous (en particulier dans la section 7.3.3).



64 Chapitre 7. Travaux sur l’adaptation

Deuxième étude :ACA auprès d’experts utilisant des méthodes d’ergonomie.

Cette étude a été effectuée dans le cadre d’un projet TCAN du CNRS[TCAN (Traitement des connais-
sances, apprentissage et NTIC), 2005], qui s’est déroulé de juillet 2003 à juin 2005, projet ayant pour thème
l’ ACA, que ce soit l’ACA auprès d’experts ou l’ACA semi-automatique.

L’étude a été menée par Vanina Mollo, lors de sa thèse de psycho-ergonomie dans le cadre du projet
KASIMIR (encadrée par Pierre Falzon), en collaboration avec des cancérologues (notamment Maria Rios) et
des informaticiens (Mathieu d’Aquin et Jean Lieber).

La deuxième étude[Mollo, 2004b; Mollo, 2004a] s’est appuyée sur15 cas médicaux de cancer du sein,
dont 14 cas hors référentiel, nécessitant donc une adaptation. Cescas ont été créés artificiellement par
un expert cancérologue et ont été proposés à une quinzaine demédecins lorrains. Ces médecins ont dans
un premier temps donné et expliqué leurs décisions sur les15 cas. Dans un deuxième temps, ils ont
été confrontés sur chacun des cas avec les décisions de leurscollègues (selon la technique dite d’allo-
confrontation).

En aval du recueil des décisions et explications des experts, une modélisation des adaptations, simi-
laire au travail effectué lors de la première étude mais sur un matériau différent, a été menée.

Patrons d’adaptation. Pour ces deux études, les connaissances d’adaptation acquises sont sous la
forme de « patrons d’adaptation ». Un tel patron est une règled’adaptation dépendant de paramètres
formels et assortis d’explications (ou de justifications).L’intérêt des patrons d’adaptation est qu’ils sont
intelligibles, grâce à ces explications. Leur inconvénient majeur est de ne pas être, en général, directement
opérationnalisables : ils s’appuient sur d’autres connaissances qu’il faut acquérir. En effet, pour obtenir
une règle d’adaptation opérationnalisable, il faut trouver une bonne instanciation de ces paramètres for-
mels. Prenons l’exemple du patron d’adaptation de la figure 7.3. Une instanciation de ses paramètres sera
proposée à la section 7.2.3.

Paramètres Ttt, Ttt′ : deux traitements ayant des bénéfices thérapeutiques attendus similaires quand
ils sont efficaces etC : une caractéristique patient

Si Ttt ∈ Sol(srce) et srce etcible ne diffèrent que pour une caractéristiqueC qu’a cible et n’a
passrce et qui rendTtt inefficace sans rendreTtt′ inefficace

alors RemplacerTtt parTtt′ dansSol(srce) pour obtenirSol(cible) :

Sol(cible) = (Sol(srce) \ {Ttt}) ∪ {Ttt′}

Explication Le traitementTtt n’étant pas efficace surcible à cause de la caractéristiqueC, on peut le
substituer parTtt′ qui a un bénéfice thérapeutique attendu pourcible similaire à celui deTtt
poursrce.

FIG. 7.3 – Un patron d’adaptation.

D’autres exemples de patrons d’adaptation issus de ces deuxétudes sont présentés dans la sec-
tion 7.3.3 : ils nous semblent avoir un intérêt dans un cadre plus large que l’application au traitement
du cancer du sein, celui de l’aide à la décision.

7.2.2 L’ACA semi-automatique : CABAMAK A



7.2. L’acquisition de connaissances d’adaptation (ACA) 65

Ce travail a débuté dans le cadre du projet du programme interdisciplinaire TCAN du CNRS déjà men-
tionné plus haut (cf. deuxième étude, section 7.2.1). L’implantation du système CABAMAK A d’ ACA semi-
automatique a été entamée par le stage de DESS RGTI de Jérôme Haquin (février à août 2004) et s’est
poursuivi par le stage d’ingénieur CNAM de Sandrine Lafrogne (février 2005 à janvier 2006). Fadi Badra,
en thèse depuis l’automne 2005, a pris le relai. Le module de fouille de données au centre de CABAMAK A
fait partie du système CORON qui réunit de tels outils et qui est développé par Laszlo Szathmary, de l’équipe
Orpailleur.

La présentation de l’état actuel du système et des premiers résultats a été publiée dans[d’Aquin et al.,
2007a] et dans[Badra et Lieber, 2007a].

Principes. Une autre approche de l’ACA consiste à utiliser des techniques d’apprentissage automatique.
Une question qui se pose alors est de savoir quelles sont les données d’apprentissage. Une première
possibilité est d’utiliser une base de cas d’adaptation quidevra être suffisamment grande pour permettre
un tel apprentissage. Concernant KASIMIR, de tels cas d’adaptation sont les comptes-rendus des RCP
(voir section 5.2.2, page 34), qui sont actuellement sous une forme de fichiers textuels peu structurés et
supposant un travail d’anonymisation.

Une deuxième possibilité est deconstruiredes cas d’adaptation à partir de la base de cas, puis d’ef-
fectuer un apprentissage sur la base de ces cas d’adaptation. C’est cette piste que nous avons privilégiée.
L’idée est la suivante. Étant donné deux cas sources(srce1, Sol(srce1)) et (srce2, Sol(srce2)), on
considère que la fonction d’adaptation — qu’on cherche à apprendre — permet de résoudreSol(srce2)
par adaptation du cas(srce1, Sol(srce1)) au problèmesrce2, ce qu’on peut représenter par le carré
d’analogie suivant :

srce1

∆pb

βsrce1
��

srce2

βsrce2
��

Sol(srce1)
∆sol

Sol(srce2)

Autrement dit,(srce1, Sol(srce1)) joue le rôle du cas à adapter etsrce2, celui du problème cible.
Nous avons privilégié une approche par transformation de l’adaptation. Par conséquent, pour inférer

Sol(srce2) à partir du problème d’adaptation(srce1, Sol(srce1), srce2), on s’appuie sur :

(AT-2) (CA,∆pb) 7→ ∆sol (cf. page 54).

C’est au niveau de cette étape de l’adaptation par transformation que des connaissances d’adaptation
CA sont utilisées. Pourréaliser l’adaptation,∆pb et CA sont connus et on cherche∆sol. Pouracquérir
les connaissances d’adaptation,∆pb et ∆sol sont connus et on chercheCA. L’apprentissage se fera
donc sur les couples(∆pb,∆sol). Une idée analogue a été exploitée par[Hanney et Keane, 1996;
Hanney, 1997] et donne de bons résultats pour un système de RÀPC permettant de prédire le prix d’un
logement.

Parmi les couples de cas sources((srce1, Sol(srce1)), (srce2, Sol(srce2))), lesquels privilégier ?
Une première réponse est de ne considérer que ceux pour lesquelssrce1 etsrce2 sont similaires au sens
d’une mesure de dissimilaritédiss donnée entre problèmes :diss(srce1, srce2) 6 σdiss oùσdiss est
un seuil prédéfini. L’approche d’ACA automatique de[Hanney et Keane, 1996; Hanney, 1997] sélectionne
de cette manière les couples de cas sources. En revanche, nous considéronsa priori tous les couples de
cas sources et nous allons expliquer pourquoi. Selon l’approche du RÀPC que nous suivons, la similarité
est définie sur la base des connaissances d’adaptation disponibles (cf. la définition dediss en terme
de longueur minimale d’un chemin de similarité : (6.16), page 47). Dans ces conditions, sisrce1 et
srce2 sont similaires au sens dediss, les connaissancesCA utiles à l’adaptation deSol(srce1) pour
résoudresrce2 sontdéjà disponibles(il suffit d’avoir diss(srce1, srce2) < +∞). Par conséquent,
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apprendre comment résoudresrce2 à partir deSol(srce1) c’est apprendre quelque chose de déjà su.
Nous aurions pu choisir une autre mesure de dissimilaritédiss, indépendante de la remémoration guidée
par l’adaptation, mais laquelle ? Il nous a semblé plus simple de considérer tous les couples de cas sources
distincts.

Ce choix entraîne un problème de temps de calcul : sin = |BaseDeCas|, il y a n(n − 1) couples de
cas sources à considérer. Pour le référentiel du traitementdu cancer du sein constituant une base de cas de
KASIMIR, n ≃ 750, ce qui faitn(n−1) ≃ 500 000 couples. Par conséquent, l’algorithme d’apprentissage
doit être efficace en temps de calcul. De tels algorithmes ontété développés pour l’ECBD (extraction de
connaissances dans des bases de données[Dunham, 2003]). Nous avons conçu[d’Aquin et al., 2004d]
et commencé à développer[Haquin, 2004] un système, baptisé CABAMAK A (CAse BAse Mining for
Adaptation Knowledge Acquisition), pour l’ACA semi-automatique, suivant les principes de l’ECBD.
Cela signifie que CABAMAK A comprend trois étapes principales : la préparation des données, la fouille
de données et l’aide à l’interprétation.

La préparation des données est constituée d’un formatage et d’un filtrage. Leformatagevise à tra-
duire les couples(∆pb,∆sol) sous une forme exploitable par le processus de fouille. L’idée est de
traduire un couple(∆pb,∆sol) sous la forme d’un ensemble de propriétés booléennes. Le formatage
se fait en deux étapes. La première étape consiste à associerà chaque cas source(srce, Sol(srce)) les
ensembles de propriétés booléennes, dénotés parΦ(srce) et Φ(Sol(srce)), sous-ensembles de l’en-
sembleP des propriétés relatives à la base de cas et à la théorie du domaine.Φ(srce) etΦ(Sol(srce))
doivent être clos pour la déduction étant donné la théorie dudomaineTh. Par exemple, siFEC50 ∈ P,
chimiothérapie ∈ P et queFEC50 ⊢Th chimiothérapie, alorsFEC50 ∈ Φ(Sol(srce)) entraîne
chimiothérapie ∈ Φ(Sol(srce)).

La deuxième étape du formatage considère, pour chaque couple γ de cas sources —γ =
((srce1, Sol(srce1)), (srce2, Sol(srce2))) — les quatre ensembles de propriétés associés par la pre-
mière étape du formatage :Φ(srce1), Φ(Sol(srce1)), Φ(srce2) et Φ(Sol(srce2)). La similarité
entre deux ensembles de propriétésE1 et E2 est représentée par le triplet∆E = (E=, E-, E+) où
E= = E1 ∩E2,E- = E1 \ E2 etE+ = E2 \ E1 (en s’inspirant d’une idée de[Berasaluceet al., 2002]).
E= représente les propriétés communes àE1 etE2, etE- etE+ représentent les propriétés qui diffèrent
entre les deux ensembles :E- sont les propriétés qui sont dansE1 et pas dansE2 etE+ sont les proprié-
tés qui sont dansE2 et pas dansE1. De cette façon, on peut définir∆pb par le triplet(Φ=

pb,Φ
-
pb,Φ

+
pb) et

∆sol par le triplet(Φ=
sol,Φ

-
sol,Φ

+
sol) ; par exemple,Φ-

sol = Φ(Sol(srce1)) \ Φ(Sol(srce2)). Ainsi,
on associe aux couples de cas sourcesγ, 6 ensembles de propriétés. En créant, pour chacun de ces6

ensemblesΦ+/-/=
pb/sol et chacune des propriétésp ∈ Φ

+/-/=
pb/sol, une propriétép+/-/=

pb/sol (i.e., la propriétép avec
une marque indiquant duquel des6 ensembles provientp), on obtient un ensemble de propriétésΦ(γ) à
associer àγ. Par exemple :

si

{
Φ(srce1) = {a, b, c} Φ(Sol(srce1)) = {A,B}

Φ(srce2) = {b, c, d} Φ(Sol(srce2)) = {B,C}

alors Φ(γ) = {a-pb, b
=
pb, c

=
pb, d

+
pb, A

-
sol, B

=
sol, C

+
sol} (7.5)

Le filtrage permet de ne sélectionner que les propriétés et ensembles depropriétés jugés pertinents
pour la session d’ACA en cours. Il permet ainsi d’orienter la session d’ACA pour un type de recherche
particulier (p. ex., si l’on cherche les connaissances d’adaptation ne concernant pas la radiothérapie, on
pourra supprimer tous les ensembles de propriétés dont un élément concerne la radiothérapie). Il peut
s’appliquer avant la première étape du formatage, entre lesdeux étapes et après la deuxième.
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La fouille de données est effectuée dans CABAMAK A par l’algorithme Charm[Zaki et Hsiao, 2002],
implanté dans le système CORON [Szathmary et Napoli, 2005; Szathmary, 2006]. Charm effectue une
extraction de motifs fermés fréquents11. L’idée est de n’extraire que les motifs qui apparaissent leplus
fréquemment : sont oubliées les propriétés particulières n’apparaissant que dans des contextes très parti-
culiers. Par exemple, supposons que les propriétés deΦ(γ) de l’équation (7.5) apparaissent fréquemment
ensemble, à l’exception deb=pb. Dans ce cas, on aura le motif fermé fréquent

m = {a-pb, c
=
pb, d

+
pb, A

-
sol, B

=
sol, C

+
sol} (7.6)

L’aide à l’interprétation a pour objectif d’assister l’analyste dans la constructionde nouvelles connais-
sances à partir des motifs extraits. Par exemple, le motifm de l’équation (7.6) peut s’interpréter par la
règle d’adaptation suivante :

si 1◦/ srce etcible partagent la propriétéc,
2◦/ la propriétéa est danssrce mais n’est pas danscible,
3◦/ la propriétéd n’est pas danssrce mais est danscible,
4◦/ Sol(srce) a les propriétésA etB et
5◦/ Sol(srce) n’a pas la propriétéC

alors les propriétés deSol(cible) sontΦ(Sol(cible)) = (Φ(Sol(srce)) \ {A}) ∪ {C}.

Il reste à inférerSol(cible) à partir de l’ensemble de ses propriétésΦ(Sol(cible)).
Le problème principal est que les motifs fréquents peuvent être très nombreux et que ce ne sont pas

nécessairement les plus fréquents (parmi les fréquents) qui sont les plus pertinents. Une étude en cours
vise à définir desindices de vraisemblancequi soient utiles pour mettre en avant les motifs susceptibles
d’être pertinents, à l’image de ce qui se fait, en particulier, pour la fouille de textes[Cherfi, 2004].

Perspectives sur l’ACA semi-automatique. Deux choix fondamentaux ont été faits qui peuvent être
remis en cause. Le premier est le type de fouille choisi, en l’occurrence, la recherche de motifs fermés
fréquents sur des données sous la forme d’ensembles de propriétés booléennes. D’autres types de fouille
peuvent être envisagés, en particulier, ceux nécessitant un formatage dans un langage moins contraignant
devraient nous intéresser. Ils permettraient d’exprimer des différences sous une forme plus expressive : on
peut penser aux conceptsPPG etDISS décrits dans[Salotti et Ventos, 1999] qui expriment respectivement
la similarité et la dissimilarité entre deux concepts exprimés dans une logique de descriptions, voire aux
modèles des chemins de similarité et des chemins de modification pour exprimer respectivement∆pb et
∆sol. Par exemple, les travaux de[Polaillon, 1999] qui visent à étendre les techniques de construction
de treillis de Galois pour des données plus complexes que desensembles de propriétés booléennes,
pourraient s’avérer utiles.

Un deuxième choix est la modélisation des adaptations par les couples(∆pb,∆sol). Si on reprend
la métaphore des différentielles (cf. section 7.1.2.2), untel couple(∆pb,∆sol) peut être assimilé à la

dépendance
{
∂yj
∂xi

}

ij

: il associe aux variations de problèmes des variations de solution. Une suggestion

d’Alain Mille est de considérer d’autres éléments de cette métaphore. Par exemple, le lien∆pb 7→ ∆sol

est considéré comme une « boîte noire » (on ne code que l’entrée∆pb et la sortie∆sol, mais on ne code
rien concernant le « mécanisme » associant cette sortie à cette entrée). Une perspective est d’aller plus
loin et d’enrichir le formalisme des cas d’adaptation en s’appuyant sur la métaphore des différentielles.

Une troisième perspective a été abordée par le stage de M2R deMatthieu Tixier[Tixier, 2007]. Elle
consiste à considérer les motifs fermés fréquentsm comme des règles d’adaptation candidatesRA(m)

11Un motif m est un ensemble de propriétés.f(m) est l’ensemble des objetsγ possédant le motifm (i.e., l’ensemble desγ
possédant chacune des propriétés dem). m est fréquent si|f(m)|/|O| est supérieur à un seuil prédéfini,O étant l’ensemble de
tous les objetsγ. m est fermé quand il est maximal pour l’inclusion dans l’ensemble des motifsm′ tels quef(m′) = f(m).
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et à étudier leur composition :RA(mc) sera la composée deRA(m1) et deRA(m2) si adapter selon
RA(mc) revient à adapter selon un chemin de similarité en deux étapes, avec les règles d’adaptation
RA(m1) puisRA(m2). Cette composition permet de définir la notion de famille génératrice et de base
d’un ensemble de règles d’adaptation. Cela doit permettre une description plus compacte des mêmes
connaissances d’adaptation et, partant, un moindre travail d’interprétation de la part de l’analyste.

Une dernière perspective serait d’utiliser des techniquesd’extraction de connaissances à partir de
textes[Cherfi, 2004], en utilisant les comptes-rendus textuels des RCP. Comme nous l’avons évoqué
plus haut, cette perspective suppose un travail important en amont, pour l’anonymisation de ces textes.

7.2.3 Vers uneACA mixte

Les patrons d’adaptation issus de l’ACA auprès d’experts ont l’avantage d’être intelligibles — des
explications y sont rattachées — et l’inconvénient d’être difficilement opérationnalisables. Les règles
d’adaptation issues de l’ACA automatique constituent des connaissances d’adaptation opérationnalisables
au sein du système KASIMIR, mais elles ont le défaut d’être difficilement intelligibles, ce qui les rend en
pratique peu exploitables : une adaptation qui n’est pas assortie d’une explication est rarement convain-
cante, surtout dans un domaine tel que la médecine dans lequel l’impact d’une mauvaise décision peut
être grave. L’ACA mixte aura pour objectif d’allierACA auprès d’experts etACA automatique afin d’obte-
nir des connaissances d’adaptation à la fois opérationnelles et intelligibles. Pour ce faire, on peut penser
à représenter des patrons d’adaptation issus de l’ACA auprès d’experts et à s’en servir à la fois comme
filtres des règles d’adaptation et comme un moyen de leur associer des explications. Cela doit être effec-
tué en interaction avec des experts du domaine, ce qui aura ledouble mérite de valider les résultats et de
les généraliser.

À titre d’exemple, considérons le patron d’adaptation de lafigure 7.3 et la règle d’adaptation suivante :

Si ∆pb = [CC; RH+→ RH−] alors ∆sol = [tamoxifène→ FEC50]12

On peut envisager d’instancier les paramètres du patron par

C = RH− Ttt = tamoxifène Ttt′ = FEC50

Avec cette instanciation, on obtient une explication de cette règle d’adaptation :

Le traitementtamoxifène n’étant pas efficace surcible à cause de la caractéristiqueRH−,
on peut le substituer parFEC50 qui a un bénéfice thérapeutique attendu pourcible similaire
à celui detamoxifène poursrce.

Cette explication servira dans un premier temps à l’expert pour valider (ou corriger) la règle d’adap-
tation et, dans un deuxième temps, permettra au système de RÀPC d’associer cette explication à l’appli-
cation de cette règle.

7.3 Un catalogue de connaissances d’adaptation

À mi-chemin entre approches générales de l’adaptation et adaptations spécifiques à des systèmes par-
ticuliers, existent des connaissances d’adaptation applicables (ouadaptables) à des classes de systèmes.

12Ici, CC dénote des caractéristiques communes aux deux problèmes.RH+ (resp.RH−) indique que les récepteurs hormonaux
sont présents (resp., absents). Le tamoxifène est un produit d’hormonothérapie alors queFEC50 représente un ensemble de
produits de chimiothérapie, avec une dose de50. Le motif correspondant à cette règle, siCC correspond à une seule propriété,
seraitm = {CC=pb, RH+

-
pb, RH−

+
pb, tamoxifène

-
sol, FEC50

+
sol, . . .}, où les points de suspension correspondent aux propriétés

déduites, étant donnéTh.
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L’expérience du développement d’un système de RÀPC peut être valorisée par une réflexion généralisa-
trice sur les connaissances d’adaptation mises en jeu qui peut conduire à des connaissances d’adaptation
réutilisables dans plusieurs domaines d’application. Descatalogues recensant de telles connaissances ont
déjà été établis (p. ex.[Riesbeck et Schank, 1989, pp. 41–51] ou [Kolodner, 1993]). Ici, nous présentons
des connaissances d’adaptation issues et généralisées desétudes sur RÉSYN/RÀPC et KASIMIR. Il peut
s’agir de connaissances d’adaptation opérationnelles ou de patrons d’adaptation. Elles sont en général
très simples ; la complexité éventuelle de l’adaptation venant de leur composition.

7.3.1 Généralisations et spécialisations

Comme cela a été mentionné à la section 6.4.1, le processus d’indexation constitue une générali-
sation, puisquesrce ⊑ idx(srce). C’est une généralisation qui est contrainte par la généralisabilité
de Sol(srce) en Sol(idx(srce)). Cette généralisation eststatiqueau sens où elle ne dépend que du
problème cible. D’autres généralisations peuvent être effectuées suridx(srce) grâce à desrègles de
généralisationg. Une telle règle doit respecter les conditions suivantes :

(i) si pb→g pb
′ (i.e., sipb′ peut être obtenu par application de la règleg surpb) alorspb ⊑ pb′.

(ii) La solutionSol(pb) depb est généralisable en une solutionSol(pb′) depb′, grâce à la fonction de
généralisationA→g associée à→g.

Cela signifie qu’on a une reformulation(→g,A→g) pour chaque règle de généralisationg respectant
les conditions ci-dessus. Pour rendre opérationnelle une telle reformulation, il importe de disposer de
connaissances sur ce qui, dans un problèmepb, joue un rôle pour une solutionSol(pb). Ces connais-
sances sont des cas particuliers de dépendancesβ (cf. section 7.1.1). Certaines règles de généralisation
ont été étudiées dans[Michalski, 1986] et ont été réutilisées pour l’application RÉSYN/RÀPC.

La spécialisation d’une solution s’appuie sur la reformulation (⊒, Spécialisation) et est à la base
de la classification dure (cf. chapitre précédent).

7.3.2 Connaissances d’adaptation pour la planification à partir de cas

Considérons un espace d’états structuré par des opérateurs. Une transition entre deux étatsét et
ét′ est dénotée parét =⇒ ét′ ce qui signifie qu’il existe un opérateur permettant de passer de ét

à ét′. Résoudre un problème de recherchepb c’est chercher un chemin dans l’espace d’états. Nous
nous contenterons ici, pour simplifier, des problèmes de recherche donnés par des couples d’étatspb =
(init, but) pour lesquels les solutions sont des cheminsSol(pb) = ét0 =⇒ ét1 =⇒ . . . =⇒ étn tels
queét0 = init et étn = but. Par exemple, soit l’espace dont les états sont les villes d’Europe ayant
une gare et dont les transitions correspondent aux relations par le rail entre ces villes. Un exemple de
problème de cet espace estpb = (Nancy,Paris), et une solution de ce problème est un trajet de la forme
Sol(pb) = Nancy=⇒ . . . =⇒ Paris. On peut définir (au moins) cinq reformulations sur la base deces
opérateurs.

Soitsrce = (init, but) un problème source, i.e. un problème pour lequel une solution Sol(srce)
est connue. La première reformulation est(→spt,A→spt) et s’appuie sur la règlespt (supprimer première
transition), qui est définie parsrce→spt cible si cible = (init′, but) avecinit′ le deuxième état de
Sol(srce). L’adaptation deSol(srce) enSol(cible) grâce àA→spt consiste à supprimer la transition
init =⇒ init′ deSol(srce) :

Sol(srce)︷ ︸︸ ︷
init =⇒ init′ =⇒ . . . =⇒ but︸ ︷︷ ︸

Sol(cible)
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La deuxième reformulation est(→sdt,A→sdt
) et s’appuie sur la règlesdt (supprimer dernière

transition), qui est définie parsrce →sdt cible si cible = (init, but′) où but′ est l’avant-dernier
état deSol(srce). L’adaptation deSol(srce) en Sol(cible) grâce àA→sdt

consiste à supprimer la
transitionbut′ =⇒ but deSol(srce) :

Sol(srce)︷ ︸︸ ︷
init =⇒ . . . =⇒ but′︸ ︷︷ ︸

Sol(cible)

=⇒ but

Soit cible = (init, but) un problème cible. La troisième reformulation est( apt←,A apt←) et
s’appuie sur la règleapt (ajoute première transition), qui est définie parsrce apt← cible si srce =
(init′, but) où init′ est tel que la transitioninit =⇒ init′ existe. Dans ce cas, l’adaptation de
Sol(srce) enSol(cible) grâce àA apt← consiste à ajouter au cheminSol(srce) la transitioninit =⇒
init′ :

init =⇒

Sol(srce)︷ ︸︸ ︷
init′ =⇒ . . . =⇒ but︸ ︷︷ ︸
Sol(cible)

La quatrième reformulation est( adt←,A adt←) et s’appuie sur la règleadt (ajoute dernière
transition), qui est définie parsrce adt← cible si srce = (init, but′) oùbut′ est tel que la transition
but′ =⇒ but existe. Dans ce cas, l’adaptation deSol(srce) enSol(cible) grâce àA

adt← consiste à
ajouter au cheminSol(srce) la transitionbut′ =⇒ but :

Sol(srce)︷ ︸︸ ︷
init =⇒ . . . =⇒ but′ =⇒ but︸ ︷︷ ︸

Sol(cible)

Certains espaces d’états sont symétriques : s’il existe unetransitionét =⇒ ét′ alors la transition
ét′ =⇒ ét existe également. C’est le cas pour l’exemple des villes d’Europe reliées par un réseau
ferré, si on suppose que les voies sont toutes à deux sens. Pour un tel espace d’états, une cinquième
reformulation,(→renv,A→renv ) peut être définie. Elle s’appuie sur la règlerenv (renverser) définie
par (init, but) →renv (but, init). En effet, la solutionSol(srce) desrce = (init, but) peut être
adaptée grâce àA→renv en une solutionSol(cible) decible = (but, init) par renversement du plan
Sol(srce) :

Si Sol(srce) = init =⇒ . . . =⇒ but

alorsSol(cible) = but =⇒ . . . =⇒ init

Les cinq reformulations ci-dessus sont similaires à certains desT-operatorsdéfinis dans[Carbonell,
1983].

7.3.3 Connaissances d’adaptation pour l’aide à la décisionà partir de cas

Prendre une décision, c’est choisir ou concevoir une actionqui change l’état du monde. Une décision
thérapeutique, par exemple, conduit à un traitement qui change l’état d’un patient. Une action peut être
applicable ou non et peut avoir des conséquences bénéfiques et/ou des conséquences néfastes. La déci-
sion d’effectuer l’actiona peut ainsi être appréhendée selon deux dimensions : l’applicabilité dea et les
conséquences bénéfiques et néfastes dea (par abus de langage, on parlera de l’applicabilité et des consé-
quences de la décision). Par ailleurs, il arrive qu’une décision doive être prise en l’absence d’informations
cruciales. Ces trois aspects de la décision sont considérésci-dessous sous l’angle du RÀPC et illustrés
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par des exemples issus des deuxACA auprès d’experts pour KASIMIR. De façon plus générale, les pro-
blèmessrce et cible considérés sont des problèmes de décision (i.e., des représentations de situations
pour lesquelles des décisions sont requises). Leurs solutionsSol(srce) etSol(cible) représentent des
conjonctions de décisions notées dans cette section sous laforme d’ensembles (par exemple, une solu-
tion de KASIMIR constituée d’une décision chirurgicaledéc1 et d’une décision chimiothérapiquedéc2

est notée{déc1, déc2}).

Adaptation d’une décision inapplicable (ou difficilement applicable). Supposons que la raison pour
laquelleSol(srce) ne peut pas être réutilisée littéralement pour résoudrecible est qu’une décision
déc ∈ Sol(srce) ne peut être applicable dans le cadre de la situation décriteparcible (ou que l’ap-
plication de cette décision est difficile). Dans ce cas, une façon d’adapter consiste à identifier la décision
déc ∈ Sol(srce) qui pose le problème de l’applicabilité et à la substituer par une décisiondéc′ pour
laquelle ce problème ne se pose pas et qui remplit approximativement la même fonction quedéc (pour
KASIMIR, déc etdéc′ doivent avoir des bénéfices thérapeutiques attendus similaires). Cette substitution
peut être vue comme un retrait dedéc suivi d’un ajout dedéc′, cet ajout ayant pour objectif decompenser
le retrait dedéc. Le patron de la figure 7.4 décrit ce type d’adaptation. On pourra noter la ressemblance
entre ce patron concernant les décisions inapplicables et celui de la figure 7.3 qui concerne les décisions
thérapeutiques inopérantes.

Paramètres déc, déc′ : deux décisions ayant des conséquences bénéfiques similaires quand elles sont
applicables etR : une raison empêchant l’applicabilité d’une décision

Si déc ∈ Sol(srce) et déc n’est pas applicable (ou est difficilement applicable) surcible à cause
deR et déc′ est applicable surcible

alors Remplacerdéc pardéc′ dansSol(srce) pour obtenirSol(cible) :

Sol(cible) = (Sol(srce) \ {déc}) ∪ {déc′}

Explication La décisiondéc n’étant pas applicable surcible à cause deR, on peut la substituer par
déc′ qui est applicable et conduit à des conséquences bénéfiques sur cible similaires à celles de
déc sursrce.

FIG. 7.4 – Un patron pour l’adaptation d’une décision inapplicable.

Les deux études d’ACA auprès d’experts ont mis en évidence des adaptations opérationnalisant ce
patron. Ces adaptations sont faites à différents niveaux degranularité des décisions. Un exemple à un
niveau fin était le cas d’une patiente âgée, à mobilité réduite et habitant loin d’un centre de radiothéra-
pie. La décision appliquant littéralement le référentiel était l’administration d’une dose quotidienne de
rayons, pendant trois semaines, ce qui entraînait des déplacements jugés peu supportables par la patiente.
L’adaptation a conduit à l’augmentation de la dosed par séance et à la réduction du nombren de séances,
en gardant la dose totalen× d constante : la diminution den était compensée par l’augmentation ded (il
fallait en plus tenir compte du fait que la dosed ne devait pas dépasser une certaine valeurdmax). Cette
adaptation instancie le patron de la figure 7.4 par :

déc = n séances de radiothérapie, à dosed

déc′ = n′ séances de radiothérapie, à dosed′ avecn′ < n, n′ × d′ = n× d etd′ 6 dmax

R = mobilité réduite de la patiente
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À un niveau de granularité large, il y a le remplacement d’un traitement d’un type par un traitement
d’un autre type. Par exemple, une patiente avait, pour des raisons nerveuses, en permanence les bras
croisés devant sa poitrine. S’il était possible de l’opérersous anesthésie générale, il était pratiquement
impossible de lui faire des séances de radiothérapie. Ces séances auraient eu pour but de tuer les cellules
cancéreuses à proximité de la zone d’exérèse (la zone du corps enlevée par l’opération chirurgicale).
L’adaptation a consisté à ne pas faire de radiothérapie et à compenser en prévoyant un geste chirur-
gical plus large que celui recommandé par le référentiel, englobant la zone qui aurait été visée par la
radiothérapie. Cette adaptation instancie le patron de la figure 7.4 par :

déc = radiothérapie des parois de la zone d’exérèse

déc′ = chirurgie élargie (par rapport à la chirurgie deSol(srce))

R = impossibilité d’effectuer des séances de radiothérapie sur la patiente

Adaptation tenant compte des conséquences d’une décision.L’ index thérapeutiqueest un outil
conceptuel utilisé par les médecins (notamment, les cancérologues du projet). Étant donné un patient
et une décision thérapeutique, l’index thérapeutique est le rapport entre la mesure du bénéfice thérapeu-
tique attendu (du traitement sur le patient) et la mesure deseffets indésirables. Si cet index est parfois
utilisé de façon quantitative (avec des valeurs numériquespour ces mesures), il peut aussi être utilisé de
façon qualitative :

(A) À effets indésirables constants, l’index augmente quand les bénéfices thérapeutiques attendus sont
améliorés.

(B) À bénéfices thérapeutiques attendus constants, l’indexaugmente quand les effets indésirables sont
diminués.

(C) Quand les bénéfices thérapeutiques attendus sont améliorés et les effets indésirables sont diminués,
l’index augmente.

Cette notion d’index thérapeutique peut se généraliser en remplaçant les bénéfices thérapeutiques
attendus (resp., les effets indésirables) par les conséquences bénéfiques (resp., néfastes) d’une décision.
L’adaptation vise à trouver la décision qui donne un indice élevé, dans le contexte du problème cible. Les
points (A), (B) et (C) ci-dessus peuvent ainsi être utiliséspour effectuer des adaptations.

(A) est utile en particulier quand la conséquence bénéfique deSol(srce) surcible est moins élevée
que sursrce. Le cas extrême est quand une décision n’a pas de conséquencebénéfique surcible. Un
patron d’adaptation correspondant à cet extrême (mais pouvant être généralisé) est celui de la figure 7.3.

(B) est utile pour KASIMIR, en particulier pour gérer les contre-indications d’un traitement. Le patron
de la figure 7.5 décrit ce type d’adaptation dans le cadre général de l’aide à la décision à partir de cas.
À titre d’exemple, considérons le cas d’une patiente ayant un problème au foie pour lequel le traitement
hormonothérapique au tamoxifène est contre-indiqué. Le référentiel ne traite pas cette contre-indication et
doit donc être adapté. Une adaptation possible consiste à remplacer le tamoxifène par des anti-aromatases.
Cette adaptation instancie le patron de la figure 7.5 par :

déc = hormonothérapie au tamoxifène

déc′ = hormonothérapie aux anti-aromatases

R = allergie au tamoxifène

Certaines adaptations s’appuyant sur (B) consistent à ajouter au traitement une action qui rende une
thérapie à nouveau tolérable. Par exemple, considérons unepatiente ayant une tumeur au sein gauche
et à qui le référentiel recommande une radiothérapie sur ce sein après chirurgie. Supposons de plus que
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Paramètres déc, déc′ : deux décisions ayant des conséquences bénéfiques similaires etR : une raison
pour laquelle une décision a des conséquences néfastes tropimportantes

Si déc ∈ Sol(srce) et déc a des conséquences néfastes trop importantes surcible pour une raison
R et déc′ n’a pas ces conséquences néfastes trop importantes

alors Remplacerdéc pardéc′ dansSol(srce) pour obtenirSol(cible) :

Sol(cible) = (Sol(srce) \ {déc}) ∪ {déc′}

Explication La décisiondéc ayant des conséquences surcible trop néfastes à cause deR, on peut la
substituer pardéc′, qui a des conséquences bénéfiques surcible similaires à celles dedéc mais
moins de conséquences néfastes.

FIG. 7.5 – Un patron pour l’adaptation d’une décision ayant des conséquences néfastes trop importantes.

cette patiente porte unpacemaker(stimulateur cardiaque). Les rayonnements du traitement radiothéra-
pique risquent de dérégler cet appareil, ce qui a de grandes chances de conduire à une crise cardiaque.
L’adaptation consiste à déplacer lepacemakeravant toute cure de radiothérapie, de façon à éviter ce
dérèglement. Cette adaptation peut instancier le patron dela figure 7.5 par :

déc = effectuer une radiothérapie du sein gauche

déc′ = déplacer lepacemakerpuis effectuer une radiothérapie du sein gauche

R = la radiothérapie peut dérégler lepacemaker

(C) peut être vu comme une composition de (A) et (B) : une adaptation s’appuyant sur (C) peut
être vue comme une adaptation le long d’un chemin de similarité de longueur2 et dont l’une des étapes
s’appuie sur (A) et l’autre sur (B).

Décision en cas d’informations manquantes. Il arrive que des informations utiles à la résolution
du problème de décision cible soient manquantes. Cela arrive dans le cadre de KASIMIR, notamment
quand un examen ne peut être effectué sur le patient sans le mettre en danger. Dans ce contexte, le
critère pessimiste de Wald[Wald, 1950; Duboiset al., 2001] peut être appliqué. Selon ce critère, les
décisions doivent être évaluées sur la base de leurs pires conséquences. L’utilisation de ce critère par
les cancérologues, mise en évidence lors de la première étude d’ACA auprès d’experts, relève en fait
plutôt de la remémoration (guidée par l’adaptabilité) que de l’adaptation. Dans[d’Aquin et al., 2005c],
l’utilisation de ce critère pour l’aide à la décision à partir de cas est étudiée. Cet article présente une
approche utilisant relativement peu de connaissances et une façon d’acquérir ces connaissances au cours
de l’utilisation du système de RÀPC selon ce que[Hammond, 1990] appelle lelearning by remembering:
quand le système a besoin d’une préférence entre conséquences de décisions, s’il n’est pas capable de
l’inférer, il la demande à un expert et pourra la réutiliser ultérieurement. Nous allons nous contenter ici
d’un exemple.

Soit le cas d’une patiente atteinte du cancer du sein et dont la tumeur mesure2 centimètres. Le
référentiel (compte tenu d’autres paramètres) recommandeune mastectomie partielle. Or, la radiographie
montre des points blancs sur l’image assez éloignés de la tumeur et qui peuvent correspondre (a) à
des cellules cancéreuses ou (b) à tout autre chose. Sous l’hypothèse (a), une mastectomie totale est
recommandée — décisiondéc(a). Sous l’hypothèse (b), une mastectomie partielle est recommandée —
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décisiondéc(b). Si aucun examen avant la chirurgie ne peut indiquer laquelle des hypothèses (a) et (b) est
correcte, la question qui se pose est de savoir s’il est préférable de faire une mastectomie totaledéc(a) sous
l’hypothèse (b) — donc un geste chirurgical inutilement large — ou de faire une mastectomie partielle
déc(b) sous l’hypothèse (a) — qui laisserait des cellules cancéreuses dans le corps de la patiente. Ce choix
correspond au choix entre le cas source recommandantdéc(a) et celui recommandantdéc(b).

7.4 Perspectives

Ce chapitre présente un survol de travaux sur l’adaptation (les nôtres et d’autres). Il constitue un
inventaire qui est un premier pas vers une véritable synthèse : à qui demande « Comment réaliser l’adap-
tation ? » il répond de plusieurs façons différentes et c’estau questionneur de faire son marché. Aller vers
une synthèse qui réunisse ces travaux (et les travaux à venir!) et qui serve de guide pour concevoir un
système de RÀPC est une perspective de recherches à long terme.

En vue de cette synthèse, nous plaçons beaucoup d’espoir dans la métaphore des différentielles : nous
avons vu qu’elle permettait de rendre compte de plusieurs approches générales de l’adaptation et il nous
semble qu’elle pourrait être exploitée pour d’autres de cesapproches. Cette métaphore est partiellement
utilisée pour l’ACA mais, comme nous l’avons suggéré dans les perspectives de lasection 7.2.2, elle
pourrait l’être davantage.

De façon complémentaire, l’adaptation conservatrice évoquée à la section 7.1.5 nous semble une voie
de recherche prometteuse. Son étude théorique à déjà commencée et doit se poursuivre, notamment de
façon applicative.

Une autre perspective est l’étude des patrons d’adaptation. Tels qu’ils sont présentés dans ce chapitre,
ils constituent une description d’adaptations avec des paramètres génériques. Aller vers une définition
plus précise pourrait permettre leur représentation informatique et leur utilisation pour, notamment, l’ACA

mixte. Là encore, s’inspirer de la métaphore des différentielles pour proposer un formalisme général des
patrons d’adaptation est une piste de recherche qui nous semble prometteuse.

Ces perspectives qui se veulent unificatrices — vers un modèle général de l’adaptation et de l’acqui-
sition des connaissances d’adaptation — ne sont qu’une faced’une médaille dont l’autre est l’étude des
adaptations dans leur diversité. Cette diversité peut éventuellement conduire à des procédures d’adap-
tation ad hoc: s’appliquant àun système de RÀPC dansun domaine d’application particulier. Malgré
leurs spécificités, ces adaptations particulières peuventsouvent (toujours ?) être généralisées en des ap-
proches de l’adaptation qu’on peut ranger dans des catalogues organisés, par exemple, selon les types de
problèmes résolus par le système de RÀPC (planification, décision, etc.). Ces catalogues constituent une
part de l’expertise du concepteur de systèmes de RÀPC et c’est en quoi leur diffusion peut être utile à
la communauté du RÀPC, même quand ils s’agit de connaissances d’adaptation quisemblent évidentes
ou qui nécessitent une acquisition de connaissances particulière (relative au domaine d’application) pour
être opérationnelles.



Chapitre 8

Gestion des connaissances du système
K ASIMIR

Dans le cadre du projet KASIMIR, les connaissances sont constituées de référentiels et de connais-
sances d’adaptation de ces référentiels. Un référentiel peut être vu comme une base de cas ou comme
une base de règles de décision, selon qu’il soit manipulé parun raisonnement à partir de cas ou par un
raisonnement déductif. La gestion des connaissances au sein du système KASIMIR est décrite dans ce
chapitre en plusieurs points : l’acquisition, la représentation, l’interrogation, l’édition, la maintenance, la
diffusion et l’évolution des connaissances d’un système deRÀPC.

8.1 Acquisition des connaissances

Plusieurs personnes ont travaillé sur l’acquisition des référentiels. En particulier, Benoît Bresson, lors
de son stage d’ingénieur CNAM, a implanté une première version du référentiel sein (ainsi que la première
version du système KASIMIR) [Bresson, 2000]. Puis, Florian Boisson, lors de son stage de DESS, a implanté
une version du référentiel pour le diagnostic et le traitement du cancer de la prostate[Boisson, 2000]. D’autres
référentiels ont été implantés par la suite, par des ingénieurs et des stagiaires d’Oncolor. Cette acquisition
s’est faite auprès de plusieurs experts en cancérologie, notamment Maria Rios qui s’est beaucoup investie
dans ce travail. Catherine Sauvagnac, alors doctorante en psycho-ergonomie, mais également médecin du
travail, a joué un grand rôle dans l’acquisition des référentiels et des connaissances d’adaptation : de par sa
double spécialité, elle a pu jouer le précieux rôle d’interprète entre experts et informaticiens.

L’acquisition des référentiels consiste en un travail d’explicitation et de désambigüation des référen-
tiels « papiers ». Ceux-ci sont sous la forme de documents textuels et d’organigrammes (appelés « arbres
de décision » surwww.oncolor.org). Par exemple, la décision «6 cures de niveau1 ou2 selon contexte »
qu’on peut trouver dans un de ces documents, doit être explicitée (afin de préciser de quel contexte il
s’agit).

L’acquisition des connaissances d’adaptation a été présentée au chapitre précédent (section 7.2).

8.2 Représentation des connaissances

La représentation des connaissances et le raisonnement artificiel sont deux problématiques intime-
ment liées[Kayser, 1997]. Il peut donc paraître surprenant qu’elles soient abordéesde façon si nettement
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séparée dans ce mémoire : le raisonnement (à partir de cas) dans les chapitres précédents et la représen-
tation des connaissances dans cette section. Cela peut s’expliquer de la façon suivante. Les chapitres pré-
cédents ont été rédigés avec la volonté de s’abstraire de particularités liées à des domaines d’application :
pour dégager des idées communes à deux applications dans lesquelles les problèmes sont représentées
de façon très différentes (par des graphes moléculaires pour RÉSYN/RÀPC et par des représentations
s’appuyant sur des attributs de patients pour KASIMIR), cette abstraction était nécessaire. Les principes
des approches proposées ont fait apparaître des besoins en représentation des connaissances. La réponse
à ces besoins peut varier d’une classe d’applications à une autre. Cette section traite de la réponse à ces
besoins pour l’application KASIMIR, mais en gardant un souci de généralité : les choix de représentation
conduisent à se restreindre à une classe d’applications, mais ces choix ont été faits pour amoindrir cette
restriction.

Le système KASIMIR 3 (ainsi que ses versions antérieures, KASIMIR 1 et KASIMIR 2) s’appuie sur un
formalisme de représentation des connaissances par objetsad hoc. Le système KASIMIR 4 est un portail
sémantique (i.e., un portail du Web sémantique) qui s’appuie sur la logique de descriptions OWL DL
(et ses extensions) qui est une partie de OWL, recommandation du W3C pour la représentation des
ontologies du Web sémantique[Bechhoferet al., 2007]. Une grande partie de ce qui est présenté dans
cette section a été développée dans les formalismes de KASIMIR 3 et KASIMIR 4.

La représentation des connaissances dans KASIMIR 4 a été étudiée par Mathieu d’Aquin dans le cadre de
sa thèse[d’Aquin, 2005]. Mathieu a également développé un outil de traduction automatique d’un référentiel
sous KASIMIR 3 en un référentiel sous KASIMIR 4.

8.2.1 Représentations par objets et logiques de descriptions

Afin de ne pas multiplier les formalismes, nous nous appuierons sur la logique de descriptions
ALC(D) et commencerons par un bref rappel de ce formalisme.

Rappel surALC(D). Le rapport[Napoli, 1997] est une introduction aux logiques de descriptions et le
livre [Baaderet al., 2003] constitue la référence actuelle. Les logiques de descriptions s’appuient sur les
notions deconcepts(ouclasses), derôleset d’instances, qui représentent respectivement des ensembles,
des relations binaires et des éléments d’un domaine d’interprétation. Plus précisément, soitI = (∆I , ·

I),
une interprétation : ∆I est un ensemble (ledomaine d’interprétation) et ·I est une fonction appelée
fonction d’interprétation, qui à un conceptC associeCI ⊆ ∆I , à un rôler associerI ⊆ ∆I × ∆I ,
et à une instancea associeaI ∈ ∆I . La logique de descriptionsALC s’appuie sur les constructeurs
suivants :⊤, ⊥, C ⊓ D, C ⊔ D, ¬C, ∃rC et ∀r.C où C et D sont des concepts etr est un rôle. Étant donné
une interprétationI, on a :

⊤I = ∆I (¬C)I = ∆I \ C
I

⊥I = ∅ (∃r.C)I = {x ∈ ∆I | ∃y ∈ ∆I , (x, y) ∈ rI ety ∈ CI}
(C ⊓ D)I = CI ∩ DI (∀r.C)I = {x ∈ ∆I | ∀y ∈ ∆I , (x, y) ∈ rI ⇒ y ∈ CI}
(C ⊔ D)I = CI ∪ DI

ALC(D) est l’extension deALC par un ou plusieurs domaines concrets. Undomaine concretD est
un couple(∆D,ΦD) où∆D est un ensemble et oùΦD est un ensemble de noms de prédicats sur∆D [Lutz,
2003]. Seuls les prédicats unaires sont considérés ici, ce qui signifie que toutϕ ∈ ΦD est interprété comme
un sous-ensembleϕD de∆D. Plusieurs domaines concrets sont représentés dans KASIMIR. Retenons ici
R = (∆R,ΦR) etZ = (∆Z,ΦZ), les domaines concrets des réels et des entiers ordonnés.

∆R = IR est l’ensemble des réels etΦR est l’ensemble des noms de prédicats⊤R, ⊥R et Px où
P ∈ {<,6,>, >} etx ∈ ∆R. ⊤R est un nom pour∆R et⊥R, un nom pour∅ : ⊤R

R = ∆R et⊥R
R = ∅. Px
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représente l’ensembleP R
x dest ∈ ∆R tels quet P x. Par exemple,>R

1=]1;+∞[. Plus généralement,P R
x

est un intervalle avec une borne infinie et une borne finie (x).
∆Z = ZZ est l’ensemble des entiers etΦZ est l’ensemble des noms de prédicats⊤Z, ⊥Z et Px

où P ∈ {<,6,>, >} et x ∈ ∆Z. L’interprétation de ces prédicats est⊤Z
Z = ∆Z, ⊥Z

Z = ∅ et
P Z
x = {n ∈ ∆Z | n P x} (p. ex.,>Z

3= {3, 4, 5, . . .}).
Étant donné un domaine concretD, les constructeurs d’ALC(D) sont les constructeurs d’ALC auquel

s’ajoute∃g.ϕ, où g est unattribut concretet ϕ ∈ ΦD. g s’interprète comme une fonction partielle
gI : ∆I −→ ∆D. La sémantique du concept∃g.ϕ est donnée par

(∃g.ϕ)I = {x ∈ ∆I | g
I(x) est définie etgI(x) ∈ ϕD}

Pour D ∈ {R, Z}, g un attribut concret etx ∈ ∆D, le terme∃g.=x est une abréviation de
∃g.6x ⊓ ∃g.>x.

Une base de connaissances enALC(D) est donnée par un ensemble d’axiomeset un ensemble
d’assertions. Un axiome est une expression de la formeC ⊑ D ou de la formeC ≡ D, C et D étant
deux concepts. Une assertion est une expression de la formeC(a), de la former(a, b) ou de la forme
g(a, x) oùC, r, a, b, g etx sont respectivement un concept, un rôle, deux instances, unattribut concret et
un élément de∆D. Un modèled’une base de connaissances est une interprétationI qui satisfait tous ses
axiomes et toutes ses assertions, sachant que les axiomes etassertions ci-dessus sont satisfaits siCI ⊆ DI ,
CI = DI , aI ∈ CI , (a, b) ∈ rI et gI(aI) = x.

Représentation des référentiels. Le formalisme de KASIMIR 3 est celui d’une représentation des
connaissances par objets simple. Il est équivalent à la partie d’ALC(D) correspondant aux construc-
teursC ⊓ D, ∃r.C et ∃g.ϕ et pour laquelle la notion d’instance n’est pas introduite.Il ne permet pas de
gérer des exceptions à l’héritage, ne permet pas d’effectuer des attachements procéduraux (méthodes ou
réflexes), etc.

Contexte : cas médical d’une femme, avecN = −,RH = + et grade de tumeur= 1
(N dénote le statut hormonal etRH dénote le statut des récepteurs hormonaux)

âge< 70?
oui

uujjjjjjjj non
))RRRRRR

taille de la tumeur< 1 cm?
oui

uullllll non
))TTTTTTT

�



�
	pas de chimiothérapie

�



�
	pas de chimiothérapie taille de la tumeur6 2 cm?

oui
uujjjjjjj non

))RRRRRR

�



�
	tamoxifène âge< 40?

oui
uullllll non

))SSSSSSS

�



�
	chimiothérapie

�



�
	chimiothérapie et tamoxifène

FIG. 8.1 – Un référentiel représenté par un arbre de décision (extrait et adapté du référentiel du traitement
du cancer du sein décrit surwww.oncolor.org/).

Considérons l’arbre de décision de la figure 8.1. Cet arbre est une représentation d’un référentiel,
après le travail d’explicitation et de désambigüation évoqué dans la section 8.1. Cet arbre est représenté
par la base de connaissances de la figure 8.2. À titre d’exemple, si l’on considère les axiomes [A3]
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[A0] C0 ≡ Patient ⊓ ∃sexe.Féminin ⊓ ∃N.Faux ⊓ ∃RH.Vrai ⊓ ∃tumor.∃grade. =1

[A1] C1 ≡ C0 ⊓ ∃âge. <70

[A2] C2 ≡ C0 ⊓ ∃âge. >70

[A3] C3 ≡ C1 ⊓ ∃tumeur.∃taille.<1

[A4] C4 ≡ C1 ⊓ ∃tumeur.∃taille.>1

[A5] C5 ≡ C4 ⊓ ∃tumeur.∃taille.62

[A6] C6 ≡ C4 ⊓ ∃tumeur.∃taille.>2

[A7] C7 ≡ C6 ⊓ ∃âge.<40

[A8] C8 ≡ C6 ⊓ ∃âge.>40

[A9] C2 ⊑ ∃reco.Pas-de-chimiothérapie

[A10] C3 ⊑ ∃reco.Pas-de-chimiothérapie

[A11] C5 ⊑ ∃reco.Tamoxifène

[A12] C7 ⊑ ∃reco.Chimiothérapie

[A13] C8 ⊑ ∃reco.Chimio+tam

FIG. 8.2 – Une base de connaissances représentant le référentiel de la figure 8.1.

et [A10], le premier définit le conceptC3 (en s’appuyant sur les définitions de concepts des axiomes [A0]
et [A1]) et le second indique qu’à tout individux ∈ CI3 est associé la recommandation « pas de chimio-
thérapie ». Ces axiomes correspondent à la branche la plus à gauche de l’arbre de décision. Les concepts
qui ne sont pas introduits par des axiomes (Patient, Féminin, etc.) sont primitifs : ils constituent les
briques de base de la représentation.

Notons que la traduction du référentiel du traitement du cancer du sein au stade non métastatique
sous cette forme fait appel à plus de1000 concepts. Pour KASIMIR 4, qui bénéficie de l’expressivité
d’OWL DL (i.e., celle deSHOIN (D), qui contientALC(D)), il devrait être possible d’avoir une repré-
sentation avec moins de concepts.

Classification dure dans KASIMIR 3 et KASIMIR 4. Dans KASIMIR 3, les problèmes et les solutions
sont représentés par des concepts13. Les inférences utilisées pour KASIMIR 3 sont la subsomption de
concepts et la classification de concepts. La subsomption est un test qui indique si un conceptC est plus
général qu’un conceptD, ce qu’on dénote parC ⊒ D ouD ⊑ C, qui se lit «C subsumeD», «D est subsumé
parC » ou encore «D est un sous-concept deC». Par définition,C ⊒ D si, pour tout modèleI de la base de
connaissances,CI ⊇ DI . C etD sont équivalents (C ≡ D) s’ils représentent le même ensemble :CI = DI ,
ce qui revient à dire queC ⊒ D et D ⊒ C. La classification de concept consiste, étant donné une base
de connaissances et un conceptC, à exhiber tous les concepts qui subsumentC (et aussi ceux qui sont
subsumés parC, mais nous n’en tiendrons pas compte ici).

Considérons le problèmecible « Quel traitement recommander pour une femme de39 ans atteinte
d’un cancer du sein, ayant les caractéristiquesN = −, RH = + et une tumeur de3 cm de grade1 ? »
cible sera représenté par le concept de même nom (cible) introduit par l’axiome suivant :

cible ≡ Patient ⊓ ∃sexe.Féminin ⊓ ∃âge.=39 ⊓ Patient ⊓ ∃N.Faux ⊓ ∃RH.Vrai

⊓ ∃tumeur.(∃taille.=3 ⊓ ∃grade.=1) (8.1)

La classification dure consiste à classifiercible dans la hiérarchie des problèmes, i.e., dans la hiérarchie
des concepts de la base de connaissances de la figure 8.2 qui sont plus spécifiques quePatient. Le
résultat de cette classification est l’ensemble des concepts plus généraux quecible réifiés dans la base :

{Patient, C0, C1, C4, C6, C7} (8.2)

13Dans ce chapitre, nous supposerons, pour simplifier, que la question associée à un problème est sous-entendue (cf. sec-
tion 5.3.2).
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Or l’axiome [A12] indique queC7 est un sous-concept de∃reco.Chimiothérapie, par conséquent, le
référentiel recommande une chimiothérapie pour cette patiente.

On suppose qu’un problème est représenté par un concept plusspécifique quePatient, qu’une
solution est représentée par un concept plus spécifique queTraitement (Pas-de-chimiothérapie,
Chimiothérapie, Tamoxifène etChimio+tam étant des sous-concepts deRecommandation) et que le
rôle reco permet de lier une solution à un problème. Autrement dit, si on infère quepb ⊑ ∃reco.sol,
cela signifie que le problème représenté parpb a pour solution la solution représentée parsol. Dans ces
conditions, on peut vérifier que la relation de subsomption entre concepts peut être considérée comme
une relation de généralité entre problèmes, au sens où les hypothèses (6.2), (6.3), (6.4), (6.5) et (6.6) sur
⊒ sont vérifiées (cf. chapitre 6).

Dans KASIMIR 4, un problème peut être représenté par un concept, mais aussi par une instance.
En l’occurrence, si l’on reprend l’exemple ci-dessus, ce problème sera représenté par l’instancecible

définie par les assertions suivantes :

Patient(cible) (∃sexe.Féminin)(cible) âge(cible, 39) (∃N.Faux)(cible)

(∃RH.Vrai)(cible) Tumeur(t) tumeur(cible, t) taille(t, 3) grade(t, 1)

Si cible est représenté par une instance, la classification dure s’appuie sur letest d’instanciationet
sur la classification d’instance. Étant donné un conceptC et une instancea, le test d’instanciation

vérifie si aI ∈ CI pour tout modèleI de BC, ce qu’on noteC
est un

←−−−− a. La classification d’ins-
tance associe à une instancea et à une base de connaissancesBC l’ensemble des conceptsC de BC

tels queC
est un

←−−−− a. La classification dure consiste alors à classifiercible dansBC et à ne retenir
que les sous-concepts dePatient, ce qui donne l’ensemble (8.2) pour notre exemple. Enfin, la clas-
sification dure sélectionne parmi ces concepts un problème source, autrement dit un conceptsrce tel
qu’il existe un conceptSol(srce) réalisantsrce ⊑ ∃reco.Sol(srce). Dans l’exemple :srce = C7

et Sol(srce) = Chimiothérapie. L’adaptation qui suit la classification dure consiste à instancier
Sol(srce) en une solutionSol(cible) decible. Dans l’exemple, la solution decible sera une ins-
tancechim1 deChimiothérapie, introduite par l’assertionChimiothérapie(chim1). Cette adaptation

peut être représentée par la reformulation

(
est un
←−−−−, Instanciation

)
où Instanciation associe à

un problème d’adaptation(srce, Sol(srce), cible) une instanceSol(cible) deSol(srce), srce et
Sol(srce) étant des concepts etcible étant une instance.

8.2.2 Représentation floue

Le système KASIMIR-FLOU, extension de KASIMIR 3, a été développé lors du stage de DESS de Julien
Lévêque[Lévêque, 2001]. L’extension floue de KASIMIR 4 a été étudiée de façon théorique lors de la thèse
de Mathieu d’Aquin et reste à implanter.

En reprenant l’exemple ci-dessus de la femme de39 ans, on peut se rendre compte que son âge
est proche du seuil de décision de40 ans. Ceci pose problème si le choix de ce seuil n’est pas très
précis. En effet, si cette femme avait juste un an de plus, le traitement « chimiothérapie et tamoxifène »
aurait été recommandé. Par conséquent, il semble raisonnable que le système KASIMIR fasse les deux
recommandations correspondant aux conceptsChimiothérapie et Chimio+tam, charge à l’utilisateur
de faire un choix ou de combiner ces deux recommandations (p.ex., avec une dose normale de produits
de chimiothérapie et une petite dose de tamoxifène).

Pour prendre en compte cela, les seuils classiques ont été remplacés par des seuils flous. Cela revient
à ajouter aux prédicats de domaines concretsD ∈ {R, Z} les noms de prédicats6a±b et >a±b avec
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a, b ∈ ∆D et b > 0, sachant qu’un tel nom de prédicatϕ s’interprète comme un sous-ensemble flouϕD

de∆D :

pourx ∈ ∆D, 6
D
a±b (x) =






1 si x 6 a− b
a+ b− x

2b
si a− b 6 x 6 a+ b

0 si a+ b 6 x

>
D
a±b (x) = n

(
6

D
a±b (x)

)

oùn : v ∈ [0; 1] 7→ 1− v ∈ [0; 1] est une « négation floue ».
On peut remplacer les seuils classiques6a et >a par des seuils flous6a±b et >a±b en déterminant

la largeur2b de la « zone floue[a− b; a+ b] ». Considérons une nouvelle base de connaissances obtenue
en donnant une zone floue de largeur2b = 2 pour les tailles de tumeur et une zone floue de largeur
2b = 10 pour les âges. Cela signifie en particulier que les axiomes [A6], [A7] et [A8] de la figure 8.2
sont remplacés respectivement par :

[A6’] C6 ≡ C4 ⊓ ∃tumeur.∃taille.>2.±1.

[A7’] C7 ≡ C6 ⊓ ∃âge.640±5

[A8’] C8 ≡ C6 ⊓ ∃âge.>40±5

L’introduction de ce type de concepts entraîne une nécessaire modification de la sémantique : les
concepts sont interprétés comme des sous-ensembles flous dudomaine d’interprétation. Par exemple,
∃g.ϕ s’interprète comme une application

(∃g.ϕ)I : x ∈ ∆I 7→ ϕD(gI(x)) ∈ [0; 1]

La résolution d’un problème défini par un conceptcible se fait alors par classification floue, au
sens du chapitre 6 : on cherche à déterminer les couples(C, s) où C est un concept qui est plus général
quecible à un degrés > 0 : F⊒(C, cible) = s. Le problème se ramène alors à définir le degré de
subsomptionF⊒ entre deux concepts, qui coïncidera avec la relation de généralité floue entre problèmes.
En nous appuyant sur les travaux de[Tresp et Molitor, 1998], nous proposons la définition suivante,C et
D étant deux concepts :

F⊒(C, D) = inf{F⊇(CI , DI) | I : modèle de la base de connaissances}

oùF⊇(A,B) est une mesure du degré d’inclusion deB dansA,A etB étant deux sous-ensembles flous
de∆I . Si on définitF⊇ parF⊇(A,B) = infx∈∆I

F⇒(B(x), A(x)), oùF⇒ est une implication floue, il
faut choisirF⇒ pour que l’on ait l’équivalenceF⊇(A,B) = 1 ssiA ⊇ B, ce qui entraînera l’équivalence
F⊒(C, D) = 1 ssiC ⊒ D (qui est l’hypothèse (6.11) sur la relation de généralité floue entre problèmes).
Dans[Dubois et al., 1991], plusieurs implications floues vérifiant cette propriété sont présentées, en
particulier celle de Gödel et celle de Łukasiewicz.

Dans[d’Aquin et al., 2006c], sont présentés des détails sur le calcul deF⊒ dans KASIMIR 3 et
sur la façon dontF⊒ pourrait être implantée pour KASIMIR 4 en s’appuyant sur un moteur d’inférence
d’une logique de descriptions classique. Dans le même document, l’exemple du problèmecible ci-
dessus (cf. (8.1)) avec la base de connaissances avec des seuils flous est détaillé :F⊒(C7, cible) >
F⊒(C8, cible) > 0, donc KASIMIR recommandeChimiothérapie etChimio+tam, dans cet ordre.

Dans[d’Aquin et al., 2004e], une étude et une comparaison de logiques de descriptions floues et
de formalismes apparentés (représentation par objets floue, logiques de descriptions possibilistes, etc.)
permet de mettre en évidence trois manières d’introduire leflou dans ces formalismes : par les domaines
concrets (comme pour KASIMIR), par des modificateurs flous de concepts (voir par exemple[Tresp et
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Molitor, 1998]) et par des axiomes et assertions floues (voir par exemple[Straccia, 2001]). Notons une
quatrième : l’utilisation de quantificateurs flous[Sánchez et Tettamanzi, 2005].

Concluons cette section par une remarque. Au chapitre 6, le flou était introduit via la fuzzification
de ⊒ en F⊒. Ici, pour KASIMIR, ce sont les concepts — et donc les cas — qui sont représentés à
l’aide de prédicats flous etF⊒ est défini sur cette base. Cela signifie que la notion de similarité que
véhiculeF⊒ est définie dans KASIMIR au niveau de chaque cas : un cas définit les frontières floues de
son domaine d’application. Au-delà de ces frontières (pourun degré de subsomption inférieur à un seuil
σ

⊒
), la réutilisation du cas nécessite une adaptation.

8.2.3 Intégration du RÀPC dans KASIMIR 4

L’intégration du RÀPC dans KASIMIR 4 a été conçue et développée par Mathieu d’Aquin qui s’est efforcé
de réutiliser au maximum les techniques du Web sémantique[d’Aquin, 2003; d’Aquin, 2005].

Pour mettre en œuvre le processus de classification élastique décrit au chapitre 5, trois problèmes se
posent : (1) Comment représenter les cas ? (2) Comment représenter les reformulations constituant les
connaissances d’adaptation ? (3) Comment construire les chemins de similarité et de modifications ?

La représentation des problèmes, des solutions et des cas a été évoquée ci-dessus, section 8.2.1.
Rappelons simplement qu’un problème est représenté par un concept (en particulier pour les problèmes
sources du référentiel) ou par une instance, qu’un problèmequi est représenté par un conceptP, sous-
concept dePatient, est associé à une solution également représentée par un conceptS, sous-concept
deTraitement, à l’aide du rôlereco (P ⊑ ∃reco.S) et qu’un problème représenté par une instancep

dePatient est associé à une instances de Traitement par le rôlereco (ce qui revient à l’assertion
reco(p, s)). Les cas eux-mêmes ne sont pas réifiés dans KASIMIR 4 (du moins dans sa version actuelle).

Le service de RÀPC développé pour KASIMIR 4 suppose que le problèmecible est représenté par
une instance. Les chemins de similarité qu’il construit ne contiennent chacun qu’un seul problème qui
soit représenté par un concept — le problèmesrce — et s’appuie sur des reformulations(r,Ar) où r

relie deux instances, à l’exception de la reformulation

(
est un
←−−−−, Instanciation

)
évoquée à la fin de

la section 8.2.1. À part cette dernière, ces reformulationssont de la forme( d←,A d←) oùd est une règle
qui transforme une instance de problème en une autre instance de problème et oùA d← transforme une
instance de solution en une autre instance de solution. La représentation des reformulations s’appuie sur
OWL DL et est décrite en détail dans[d’Aquin, 2005].

Chaqued← et chaqueA d← est implanté sous la forme d’un service Web qui fait appel à des méca-
nismes d’inférences opérant sur le formalisme OWL DL. Le choix de l’application des reformulations
adéquates pour construire un chemin de similarité se fait par une recherche dans un espace d’états à
l’image de ce qui est fait pour RÉSYN/RÀPC, sauf que la recherche ne se fait que par des règles de
transformation allant decible àsrce (pas de relationr de la forme→g, i.e. s’appuyant sur une règleg
comme c’était le cas pour RÉSYN/RÀPC, cf. (6.18), page 51). Cela permet de construire des chemins de
similarité de la forme :

srce
est un
←−−−− pbn dn← pbn−1 dn−1← . . . pb1 d1← pb0 = cible

L’adaptation se fait alors en appliquant successivementInstanciation,A dn←,A dn−1←, ... etA d1←.

Travaux proches. Plusieurs travaux utilisent les principes des représentations par objets et des logiques
de descriptions pour le RÀPC. En particulier, les formalismes de représentation par objetsNoos [Arcos
et Plaza, 1996] et ROCADE [Fuchs, 1997; Fuchs, 1996] sont adaptés au RÀPC. En ce qui concerne les
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logiques de descriptions, de nombreux travaux se sont appuyés sur leurs formalismes et sur les inférences
associées pour le RÀPC, en particulier, la subsomption et la classification (voir en particulier[Koehler,
1994] et [Kamp, 1996]). Une autre inférence beaucoup utilisée pour la remémoration est la recherche
du plus petit subsumant commun de deux concepts, que ce soit dans le systèmeNoos (où il est appelé
antiunification[Plaza, 1995]) ou dans la logique de descriptions C-Classic : dans[Salotti et Ventos, 1999],
en plus de cette inférence mettant en évidence les points communs de deux concepts (leur similarité),
une autre inférence mettant en évidence leurs dissimilarité sous la forme d’un concept est également
introduite. Une description plus détaillée de travaux sur l’utilisation de ces formalismes et des inférences
associées pour le RÀPC est décrite dans[Lieber et Napoli, 1999].

8.2.4 Représentation multi-points de vue et RÀPC

Le stage de DEA de Mathieu d’Aquin avait pour objectif l’étude des besoins en représentation
des connaissances induits par l’adaptation en RÀPC et, plus particulièrement, dans le cadre de KASI-
MIR [d’Aquin, 2002]. Ce stage a permis de mettre en évidence l’intérêt de la notion de point de vue pour
mettre en œuvre l’adaptation en RÀPC[d’Aquin et al., 2002]. Mathieu a poursuivi ce travail lors de sa thèse,
d’abord dans un cadre de représentation des connaissances par objets[d’Aquin et al., 2004f], puis dans le
cadre d’OWL[d’Aquin et al., 2005b; d’Aquinet al., 2007b].

Points de vue pour TICCO et KASIMIR . Nous définissons un point de vue sur un domaine comme
une représentation partielle de ce domaine. En général, un point de vue correspond à un ensemble de
tâches particulières. Par exemple, le travail de Pierre Jambaud[Jambaud, 1996] dans le cadre du projet
TICCO considérait les problèmes de synthèse selon plusieurs points de vue, en particulier, selon les
points de vue de la fonctionnalité (groupes fonctionnels, familles chimiques), de la stéréochimie (agen-
cement relatif des atomes dans l’espace) et de la topologie (étude des cycles et chaînes composant la
molécule ainsi que de leurs relations). La synthèse est envisagée selon chacun de ces points de vuepdv,
en sélectionnant des méthodes de synthèse associées àpdv, puis la construction d’une solution globale
passe par un dialogue entre points de vue.

Dans le cadre de KASIMIR, les points de vue correspondent aux disciplines impliquées dans la prise
de décision qui sont aussi les disciplines des experts des RCP. En particulier, les points de vuechimio,
chir et radio correspondent respectivement à la chimiothérapie, à la chirurgie et à la radiothérapie14.
Étant donné un problèmepb, sa représentation se fera dans chaque point de vuepdv par un concept ou
une instance notéepdv:pb. Autrement dit, le problème « global »pdv sera l’ensemble{pdv:pb}pdv où
pdv décrit l’ensemble de points de vue{chimio, chir, radio}. Par exemple, la localisation de la tumeur
joue un rôle danschir etradio, mais pas danschimio ; elle ne sera donc pas représentée dans ce dernier
point de vue.

Représentation et raisonnements multi-points de vue. La représentation multi-points de vue se fait
d’une part par une représentation dans chaque point de vue (avec des formalismes qui peuvent différer

d’un point de vue à un autre) et d’autre part par despasserelles. Une passerellee1
ℓ
−→ e2 décrit un

lien entre une entité de représentatione1 d’un point de vue et une entitée2 d’un autre point point de

vue, lien dont la sémantique est déterminée par le type de lien ℓ. Par exemplechir:Patient
⊑
−→

chimio:Patient indique qu’à tout patient vu du point de vuechir correspond un patient vu du point
de vuechimio. Le référentiel est représenté par un ensemble de référentiels correspondant aux différents

14En toute rigueur, il faudrait préciser que ces points de vue se font dans le cadre de la prise de décision, p. ex.chir est le
point de vue d’un chirurgien en train de prendre une décisionthérapeutique, pas en train d’effectuer une opération chirurgicale.



8.2. Représentation des connaissances 83

points de vue{Rchimio, Rchir, Rradio} et par un ensemble de passerelles. Un raisonnement multi-points
de vue se fait au niveau local (pdv:cible est résolu dansRpdv) et au niveau global en tenant compte des
passerelles. La représentation multi-points de vue de KASIMIR a d’abord été étudiée dans un cadre objets
pour KASIMIR 3 [d’Aquin et al., 2004f], en s’inspirant notamment du système TROEPS[Mariño, 1993].
Puis, elle a été étudiée pour KASIMIR 4 [d’Aquin et al., 2005b; d’Aquinet al., 2007b], en s’appuyant sur
le formalisme C-OWL pour la représentation d’ontologies contextualisées[Bouquetet al., 2004].

À titre d’exemple, considérons une patientecible dont la tumeur est deT = 3 cm et dont le sein est
petit. Étant donné d’autres caractéristiques, le référentiel recommande une chimiothérapie auFEC50, car
T 6 4 cm. À cause de la petitesse du sein, le cas est discuté lors d’une RCP. D’un point de vuechimio,
la taille du sein ne joue aucun rôle mais il n’en va pas de même du point de vuechir dans lequel la
taille de la tumeur peut être considérée schématiquement comme relative à la taille du sein. Dans ce cas,
chir:cible est assimilé (via une reformulation adéquate) àchir:pb1 dont les caractéristiques sont les
mêmes quechir:cible, sauf la taille de la tumeur qui sera (mettons) deT = 5 cm pourchir:pb1.
Cela revient à dire qu’une tumeur de3 cm dans un petit sein est assimilée à une tumeur de5 cm dans
un sein « normal ». Le raisonnement pourpb1:chir conduit à une mastectomie totale. Pour représenter
les choses de façon intuitive, le chirurgien « verra » une tumeur de5 cm alors que le chimiothérapeute
« verra » une tumeur de3 cm, et la représentation multi-points de vue permet de gérercette apparente
(c’est le mot) contradiction. La radiothérapie a pour rôle d’irradier la zone d’exérèse après chirurgie
afin d’éliminer d’éventuelles cellules cancéreuses proches de la tumeur mais n’y appartenant pas. La
décision radiothérapique dépend donc de la décision chirurgicale, qui peut se modéliser par un ensemble
de passerelles allant du point de vuechir au point de vueradio, telles que :

chir:Patient ⊓ ∃reco.AblationPartielleDuSein

⊑
−→ radio:Patient ⊓ ∃reco.RadiothérapieSein (8.3)

chir:Patient ⊓ ∃reco.AblationTotaleDuSein

⊑
−→ radio:Patient ⊓ ∃reco.RadiothérapieParois (8.4)

L’exemple ci-dessus se poursuit en associant àcible une radiothérapie des parois de la zone d’exé-
rèse : la passerelle (8.4) permet d’inférer queradio:cible a pour recommandation une instance de
RadiothérapieParois. Le raisonnement suivant à la lettre le référentiel aurait conduit à une ablation
partielle du sein, et donc, d’après la passerelle (8.3), à une radiothérapie du sein.

Apports des points de vue au RÀPC. Un des intérêts de l’utilisation d’une représentation multi-points
de vue pour le RÀPC est qu’elle permet de faire coexister plusieurs appréhensions du problème cible,
à travers un RÀPC local à chaque point de vue. L’exemple ci-dessus concernant la taille de la tumeur
« vue » différemment selonchimio et chir illustre cela : des chemins de similarité et de modification
différents sont construits dans les différents points de vue, par exemplechir:cible peut être résolu en
faisant intervenir un problème intermédiairechir:pb1 alors quechimio:cible peut faire appel à une
application directe du référentiel. Cela ne revient pas pour autant à avoir autant de systèmes de RÀPC
que de points de vue : les passerelles permettent de gérer la solution globale. Par exemple, les passerelles
(8.3) et (8.4) permettent de résoudreradio:cible à partir de la solution dechir:cible. D’autres
passerelles peuvent être utilisées pour compléter les informations sur un problème cible vu d’un point
de vue à l’aide d’informations sur ce problème dans un autre point de vue, ce qui relève du processus
d’élaboration[Mille, 1998; Fuchset al., 2006].

Par ailleurs, la notion de point de vue permet une représentation de la question associée à un pro-
blème : étant donné la description d’une patiente par l’ensemble d’instances{pdv:p}pdv, le problème
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« Quelle chirurgie et quelle radiothérapie proposer pourp? » sera représenté par l’ensemble d’instances
{chir:p, radio:p}.

Dans ce qui précède, nous nous sommes toujours limité au RÀPC s’appuyant sur la réutilisation d’un
seul cas source au cours d’une session. Or, si l’on reprend l’exemple de la patiente au petit sein vue de
chimio et dechir, rien n’oblige à ce que ce soit le même cas source qui soit utilisé dans les deux points
de vue. De cette façon, l’éclatement du problèmecible en points de vue permet de faire un raisonnement
à partir de plusieurs cas, la combinaison de ces cas se faisant sur les solutionsSol(pdv:cible) inférées
localement et complétées grâce aux passerelles (cette présentation est simplifiée ; l’article[d’Aquin et al.,
2005b] donne davantage de détails). Notons cependant que, comme l’ensemble des points de vue d’une
application est statique, cela ne permet pas de modéliser n’importe quel type de raisonnement à partir
de plusieurs cas. Par exemple, le planificateur à partir de cas PRODIGY/ANALOGY permet de construire
un nouveau plan à partir de morceaux de plusieurs plans, morceaux extraits dynamiquement de plans
sources, et non pas sur la base d’un ensemble prédéfini de points de vue.

Perspectives. Une première perspective de l’utilisation de points de vue pour le RÀPC est l’intro-
duction d’autres types de liens dans les passerelles que⊑. On peut penser à la subsomption floue ou

encore à des couples de passerelles
(
pb1

r
−→ pb2, Sol(pb2)

Ar−→ Sol(pb1)
)

pour la représentation de

« reformulations inter-points de vue ». Cette perspective ne sera probablement étudiée que si des besoins
pratiques de représentation la rendent nécessaire.

Dans les formalismes de représentation multi-points de vueétudiés (y compris C-OWL dont ce
n’est pas la fonction à l’origine), les points de vue sont tous primitifs. Une deuxième perspective de
recherches a pour objectif la définition d’un langage qui permette de définir des points de vue à l’aide de
points de vue primitifs (comme dans les logiques de descriptions, des concepts sont définis sur la base
de concepts primitifs). Une retombée de cette perspective en RÀPC pourrait être de s’appuyer sur l’idée
selon laquelle deux problèmessrce etcible sont similaires s’il existe un point de vuepdv selon lesquels
ils sont équivalents :pdv:srce ≡ pdv:cible. La solutionSol(pdv:srce) sera alors une solution de
pdv:cible, donc une contribution à la solution decible. L’avantage de pouvoir définir des points de
vue est de mette en évidence le point de vue du langage le plus «large » selon lequel les deux problèmes
sont équivalents, afin de définir la contribution la plus importante à la solution du problème cible.

Une recherche proche. À notre connaissance, peu de travaux on traité de la représentation multi-points
de vue pour le RÀPC. Dans[Arcos et López de Mántaras, 1997], le problèmecible est projeté en plu-
sieursperspectivesselon despatrons syntaxiques: un tel patron correspond à un point de vuepdv et une
perspective decible à pdv:cible. La remémoration consiste à construire des perspectives decible

(sorte de filtrage decible selon les patrons syntaxiques), la recherche des cas sources pour chacune
des perspectives decible et leur ordonnancement. Cette approche est implantée à l’aide du langage de
représentation par objetsNoos et est appliquée à SAXEX , système de RÀPC pour la génération d’inter-
prétations expressives de mélodies (les cas sources sont des mélodies interprétées par des humains). Les
deux patrons syntaxiques décrits dans[Arcos et López de Mántaras, 1997], s’appuient sur deux théo-
ries de la perception musicale. Cela peut être rapproché de KASIMIR : les deux domaines d’application
sont complexes et leur appréhension sous différents anglesaide à la gestion de cette complexité. Une
différence de cette approche et de la nôtre est que les perspectives d’un problème sont construites (un
problème cible global préexiste et est projeté en perspectives) alors que dans notre approche, le problème
global correspond à l’ensemble des problèmes définis dans les différents points de vue.
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8.3 Interrogation des référentiels

L’interface d’interrogation des référentiels de KASIMIR 3 a été conçue et développée conjointement par
des membres d’Orpailleur et d’Oncolor. Celle de KASIMIR 4 — EDHIBOU— a été conçue et développée par
Mathieu d’Aquin, lors de sa thèse. Le « navigateur de référentiel » NAV HIBOU a été conçu par Mathieu et
réalisé par Sandrine Lafrogne, lors de son stage d’ingénieur CNAM.

KASIMIR 3 bénéficie d’une interface pour l’interrogation des référentiels qui est générique et person-
nalisable[Lieberet al., 2002; d’Aquinet al., 2005a]. Elle est générique car, quel que soit le référentiel
représenté dans le formalisme de KASIMIR 3, elle permet son interrogation sans autre développement
informatique. Elle est aussi personnalisable : on peut rendre l’interface par défaut plus conviviale (p. ex.,
pour demander la position de la tumeur dans le sein, au lieu d’avoir une liste déroulante, on aura une
interface permettant de cliquer sur l’image de deux seins).Cette interface se présente sous la forme d’un
ensemble d’attributs du patient considéré (p. ex., sexe, âge, taille de la tumeur, etc.) auxquels il faut
associer des valeurs. À chaque saisie (ou changement) de valeur, un nouveau problèmecible est créé
et les solutions associées par la classification dure (i.e.,les Sol(srce) tels quesrce ⊒ cible) sont
affichées dans l’interface. Une version pour les référentiels avec des seuils flous a également été déve-
loppée, qui permet l’affichage des décisionsSol(srcei), rangées par degrés de subsomption non nuls
F⊒(srcei, cible) décroissant.

EDHIBOU a été développé pour jouer le rôle de l’interface de KASIMIR 3 pour KASIMIR 4 : l’instance
cible est éditée comme instance d’un concept du référentiel puis classifiée dans le référentiel représenté
en OWL DL. Le résultat de la classification permet de lui associer de nouvelles caractéristiques, en
particulier, des recommandations. En fait, EDHIBOU a été conçu de façon plus générique comme un
éditeur d’instances en OWL. Il est lui aussi personnalisable, ce qui permet, par exemple, d’afficher les
caractéristiques des problèmes dans un panneau et celles relevant des solutions dans un autre panneau.

L’interface de KASIMIR 3 et EDHIBOU ne permettent d’appréhender le référentiel qu’à travers la
résolution de problèmes posés par l’utilisateur. NAV HIBOU est une autre interface, développée pour KA-
SIMIR 4, qui permet d’appréhender un référentiel et, plus généralement, une base de connaissancesBC,
par une navigation : partant d’un conceptC, NAV HIBOU génère ses descendants directs dansBC (i.e., les
conceptsD les plus généraux parmi les concepts plus spécifiques queC). Une pageHTML est générée,
avec le conceptC, ses descendants et les caractéristiques associées à ces descendants. En cliquant sur un
tel descendantD, on peut générer une nouvelle page, avecD et ses descendants.

8.4 Édition et maintenance des connaissances

Sébastien Brachais est un ingénieur informaticien qui a, d’octobre 2002 à septembre 2004, travaillé sous
ma direction, dans le cadre du projet KASIMIR. L’objectif de son travail a été la mise en place d’un éditeur
de connaissances pour KASIMIR, s’appuyant sur le système Protégé. Il a aussi mis en place, dans la même
infrastructure, des outils pour la maintenance de connaissances (comparaison de deux versions d’un même
référentiel, outils de visualisation de hiérarchies, outils de test de cohérence). Ces outils d’édition et de
maintenance ont été développés suite à une demande de la partdes ingénieurs du réseau de santé Oncolor en
charge du développement de nouveaux référentiels (en particulier, Benoît Bresson, Olivier Croissant, Julien
Lévêque et Fabien Palomarès). Par ailleurs, nous avons tiréprofit du travail de Christophe Bouthier (équipe
ECOO du Loria), pour HYPERTREE.

Cette section est un résumé de l’article[d’Aquin et al., 2005a].
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Édition de référentiels. Les référentiels de KASIMIR 3 sont stockés sous une formeXML selon une
DTD qui lui est propre. L’édition des référentiels s’est faite pendant quelques années par édition de ces
fichiers textes, ce qui est fastidieux et qui a motivé la mise en place d’un éditeur de référentiel. Le système
Protégé[Noy et al., 2000] a été choisi à cette fin. Il a fallu le personnaliser pour l’édition des référentiels
et le connecter au moteur d’inférence de KASIMIR 3. Cette connexion a permis l’utilisation de tests pour
éviter certains types d’erreurs, la visualisation de hiérarchies de concepts selon plusieurs modes et la
comparaison entre deux versions d’une base de connaissances.

Tests lors de l’édition. Deux tests ont été implantés qui permettent d’éviter certaines erreurs d’édition.
Un premier test consiste à comparer la hiérarchie des conceptsdéclaréesous Protégé et cellecalculéepar
KASIMIR 3, qui s’appuie sur le test de subsomption. En théorie, ces deux hiérarchies ne sont pas censées
coïncider mais, en pratique, quand elles ne coïncident pas,c’est souvent signe d’erreur. Dans ce cas le
test donne un signal d’avertissement qui met en évidence uneéventuelle erreur d’édition. Le deuxième
test permet d’éviter l’édition de deux conceptsC etD équivalents, même quand ils correspondent à deux
définitions syntaxiquement différentes. Par exemple, si ces deux concepts sont introduits par

C ≡ ∃âge.>40 D ≡ ∃âge.>39

alors le moteur d’inférences de KASIMIR 3 indique queC ≡ D (l’âge étant un attribut concret pour
le domaine concretZ des entiers ordonnés), et qu’un des deux concepts est inutile. Les utilisateurs de
l’éditeur de Protégé personnalisé pour KASIMIR 3 nous ont indiqué que ces tests leur avaient permis
d’éviter certaines erreurs d’édition et leur avaient ainsifait gagner du temps.

Visualisation de hiérarchies. Le raisonnement de KASIMIR 3 s’appuyant sur une classification dans
une hiérarchie calculée de concepts, deux outils pour visualiser cette hiérarchie ont été mis en place
et connectés à Protégé sous la forme de greffons. Le premier (cf. figure 8.3(a)), baptisé PALÉTUVIER,
permet de visualiser les hiérarchies de la façon « habituelle » : les nœuds de rangi sont alignés sur une
droite∆i et ces droites∆i sont parallèles entre elles deux à deux (en l’occurrence, elles sont verticales).
Le deuxième (cf. figure 8.3(b)) utilise l’API HYPERTREE [Bouthier, 2005] et permet de visualiser des
arbresdans la géométrie hyperbolique de Poincaré : l’ensemble desnœuds est projeté sur un disque, la
racine est projetée au centre et un nœud tend vers le bord du disque quand son rang tend vers l’infini. Les
hiérarchies ne sont pas nécessairement des arbres : un nœud peut être le descendant direct de plusieurs
nœuds. Cette situation est prise en compte dans PALÉTUVIER, en revanche, HYPERTREE dupliquera
un tel nœud (il correspondra à plusieurs nœuds de l’arbre représenté). HYPERTREE en revanche aura
l’avantage de permettre une navigation plus facile dans unehiérarchie de grande taille.

Comparaison de deux versions du référentiel. Soit BCavant et BCaprès, deux versions d’une base de
connaissances. Par exemple,BCavantest l’état de la base de connaissances au début d’une sessionetBCaprès,
l’état de cette base à un instant ultérieur de cette session.L’outil KILT a été développé pour répondre
à la question « Quels sont les problèmes sources qui diffèrent entre les deux bases de connaissances ? »
L’intérêt d’utiliser KILT en cours d’édition est de vérifierque les modifications faites surBCavantsont bien
celles qu’on pensait faire. Le résultat de KILT est la visualisation sous PALÉTUVIER d’une hiérarchie
de problèmes obtenue par union des hiérarchies deBCavant et BCaprès, avec des couleurs permettant de
distinguer

– Les problèmessrce qui se trouvent dans les deux bases, avec la même solutionSol(srce),
– Les problèmessrce qui se trouvent dans les deux bases, avec deux solutionsSol1(srce) et
Sol2(srce) différentes,

– Les problèmes obsolètes (qui sont dansBCavantet pas dansBCaprès) et
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(a) (b)

FIG. 8.3 – Visualisations de hiérarchies de concepts.

– Les nouveaux problèmes (qui sont dansBCaprèset pas dansBCavant).

Édition pour K ASIMIR 4. Pour KASIMIR 4, l’édition se fait grâce à Protégé muni du greffon
OWL [Noy et al., 2001]. Les outils PALÉTUVIER et HYPERTREE présentés plus haut dans le cadre
de KASIMIR 3 ont été adaptés à cette configuration de Protégé. Ce n’est pas encore le cas de KILT.

8.5 Diffusion des connaissances

L’organisation des soins du cancer s’appuie sur différentsniveaux de spécialité des centres de soin :
des centres hautement spécialisés (comme le centre Alexis Vautrin) aux centres moins spécialisés. Pour
une bonne prise en charge des patients, il est utile que la connaissance que constitue les référentiels soit
diffusée vers les centres où l’expertise en cancérologie est la moins pointue. C’est une des missions du
réseau de santé Oncolor qui diffuse à cette fin des référentiels sur son site. Les systèmes KASIMIR 3 ET 4,
outils permettant l’interrogation de référentiels formalisés, peuvent également participer à cette diffusion
des connaissances.

Pour KASIMIR 3, une version « KASIMIR Web » a été développée par Fabien Palomarès (informati-
cien d’Oncolor) ce qui a nécessité en particulier le développement d’une interface Web. Un serveur de
connaissances utilise les référentiels et un moteur d’inférence, et l’interrogation des référentiels se fait sur
des postes distants. Cela permet d’éviter que des versions obsolètes des référentiels soient disponibles.

KASIMIR 4 a été développé selon les techniques et les standards du Websémantique et profite ainsi
de l’infrastructure du Web. Cela permet d’avoir des référentiels distribués, auxquels ont accès des mo-
teurs d’inférences également distribués et qui sont accessibles, via EDHIBOU et NAV HIBOU, à travers
l’Internet.

8.6 Évolution des connaissances

Une perspective à long terme est l’étude de l’évolution des connaissances par la pratique. L’idée
est que le référentiel constitue une théorie qui englobe la majorité des situations, mais qu’à force d’être
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confrontée à des exceptions — les cas hors référentiel qui nécessitent des adaptations — cette théorie
peut évoluer. D’un point de vue informatique, le principe envisagé consiste à formaliser les adaptations
effectuées en RCP, à les collecter et à les regrouper pour faire émerger des types d’adaptations fréquem-
ment effectuées, sur la base desquels des évolutions du référentiel peuvent être proposées. Par exemple,
l’adaptation du référentiel du traitement du cancer du seinchez la femme à des patients de sexe masculin
pourrait conduire à l’établissement d’un référentiel du traitement du cancer du sein chez l’homme.



Chapitre 9

Conclusion et perspectives

9.1 Conclusion

Ce mémoire présente un survol de nos travaux, à altitudes variables : l’accent a été mis sur ce qui nous
semble le plus original de ces travaux, même quand il s’agissait de recherches en cours. En particulier,
confronté à la question « Comment aborder la conception d’unsystème de RÀPC ? », la réponse que je
propose est l’ensemble des questions suivantes (associéesparfois aux sections donnant desélémentsde
réponse) :

Q1 Pourquoi implanter un système de RÀPC (cf. section 5.3.1) ?

Q2 Quels sont les problèmes que le système de RÀPC est censé résoudre et donc, que sont un problème,
une solution, les liens de dépendance entre problèmes et solutions et un cas pour cette application
(cf. section 5.3.2) ?

Q3 Comment obtenir une base de cas (acquisition, représentation, édition des connaissances — dont les
cas — cf. sections 8.1, 8.2 et 8.4) ?

Q4 Comment concevoir un module d’adaptation (cf. chapitre 7) ?

Q4a Comment modéliser l’adaptation (cf. section 7.1) ?

Q4b Comment acquérir des connaissances d’adaptation (cf. section 7.2) ?

Q4c Sur quelles connaissances d’adaptation déjà acquises peut-on compter (cf. section 7.3) ?

Q5 Comment concevoir un module de remémoration (cf. chapitre 6)
– qui soit guidée par l’adaptation (cf. section 5.3.2),
– qui permette au moins la recherche des problèmes sources plus généraux que le problème cible

(classification dure, cf. section 6.1),
– qui permette éventuellement la recherche de problèmes sourcesapproximativementplus géné-

raux que le problème cible (classification floue, cf. section6.2),
– qui permette de prendre en compte les connaissances d’adaptation disponibles (classification

élastique, cf. section 6.3) ?

9.2 Perspectives

Les travaux présentés dans ce mémoire peuvent être poursuivis de plusieurs manières. Des perspec-
tives ont déjà été présentées dans les chapitres précédents. Ci-dessous, nous présentons quatre grandes
directions de recherche que nous aimerions poursuivre. Toutes quatre peuvent s’appliquer au cadre de
KASIMIR.
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9.2.1 Extraction de connaissances et Web sémantique

À l’heure actuelle, deux champs de recherches sont particulièrement actifs dans le cadre du projet
KASIMIR : l’extraction de connaissances (principalement lesACA semi-automatique et mixte décrites à
la section 7.2) et le Web sémantique. La première direction de recherche a pour objectif le développement
conjoint de ces deux aspects du projet KASIMIR et leur intégration au sein d’une même architecture dis-
tribuée. La thèse de Fadi Badra, qui a débutée en octobre 2005, s’inscrit dans cette direction de recherche :
son sujet est « Extraction de connaissances à destination duWeb sémantique ». Il s’agit d’alimenter en
connaissances le portail sémantique développé par Mathieud’Aquin. Dans ce cadre, on peut distinguer
des données de différentes natures constituant les sourcesde l’extraction, et différents types de connais-
sances à extraire.

CABAMAK A utilise comme source de données les variations entre cas généraux du référentiel (c’est
le formatage qui effectue la transformation des connaissances en données) et doit fournir des connais-
sances générales sous la forme de règles d’adaptation.

Une deuxième source pour l’extraction pourrait être constituée par les dossiers des RCP : ces dossiers
sont depuis peu sous une forme électronique standard mais avec des champs textuels libres auxquels nous
essayons d’avoir accès, ce qui suppose un processus d’anonymisation. De cette source pourrait peut-être
être extraites des connaissances d’adaptation générales mais aussi des cas particuliers d’adaptation. De
tels cas d’adaptation pourraient être utiles soit à la génération de règles d’adaptation par généralisation,
soit être utilisées tels quels pour l’adaptation à partir decas (cf. section 7.1.3). En fait, un compte-
rendu de RCP constitue un cas d’adaptation pour un être humain capable de le comprendre. L’extraction
de connaissances partant d’un tel compte-rendu pour aboutir à un cas d’adaptation est la traduction,
qu’on aimerait instrumenter, d’une connaissance informelle (i.e., d’une donnée que l’humain est capable
d’interpréter et sur laquelle il peut raisonner) en connaissance formelle (sur laquelle une machine peut
raisonner).

À terme est envisagée la mise en place d’une architecture distribuée mettant en connexion diffé-
rents services d’extraction de connaissances et de raisonnements (déductifs, flous, à partir de cas, etc.),
des sources de données hétérogènes, des bases de connaissances de différents types et des utilisateurs
humains (experts ou profanes). Pour ce faire, tirer parti ducadre normalisateur et intégrateur du Web
sémantique nous semble une bonne idée. À titre d’illustration, une telle architecture pourrait permettre
de répondre à des requêtes d’utilisateurs, même si les connaissances disponibles pour y répondre ne sont
pas (encore) disponibles : une telle requête pourrait être utilisée pour piloter un processus d’extraction
de connaissances et générer ainsi les connaissances nécessaires pour y répondre.

9.2.2 Représentation des variations à l’intérieur d’une base de connaissances et entre
bases de connaissances

Représenter les variations à l’intérieur d’une base de connaissances. Le système CABAMAK A pour
l’acquisition semi-automatique de connaissances d’adaptation (voir section 7.2.2) utilise une représen-
tation très simple des variations∆u entre deux unités de représentation (concepts, instances,etc.) u1

et u2 : ∆u code simplement un ensemble d’ajouts et de suppressions de propriétés transformantu1 en
u2. Un objectif de recherche est de permettre une représentation plus riche de ces variations∆u pour
l’ ACA semi-automatique. Par exemple, considérons les deux concepts u1 = Patient ⊓ ∃âge.=60 et
u2 = Patient ⊓ ∃âge.=70. ∆u calculé par CABAMAK A est alors simplement l’ensemble des proprié-
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tés

(Patient)= = « garder la propriétéPatient»

(âge = 60)- = « suppression de la propriétéâge = 60 »

(âge = 70)+ = « ajout de la propriétéâge = 70 »

Une représentation plus riche permettrait d’ajouter à∆u par exemple :

(âge)ajouter=10 = « augmentation de10 ans de l’âge »

(âge)augmenter= « augmentation de l’âge »

Une telle représentation doit permettre de comparer les éléments de variations entre eux, par exemple
(âge)augmenter sera plus général que(âge)ajouter=10, lui même plus général que la conjonction de
(âge = 60)- et de(âge = 70)+. Cela permettra en particulier l’extraction de règles d’adaptation abs-
traites, telles que « Quand l’âge augmente, la dose de chimiothérapie au FEC recommandée diminue. »,
règle plus générale que la règle opérationnelle « Quand l’âge passe de60 à 70, la recommandation chi-
miothérapique passe deFEC100 à FEC50(15). » De telles règles abstraites permettraient d’une part d’or-
ganiser les règles issues de CABAMAK A, ce qui faciliterait leur interprétation, et d’autre partde combler
une partie du fossé entre règles opérationnelles et patronsd’adaptation.

Un problème qui se posera lors de ce travail futur sera le choix des constructeurs pour exprimer
les variations. En particuler, dans l’exemple ci-dessus, nous n’avons pas proposé l’élément de variation
« multiplier l’âge par76 ». Sur quoi se fonde ou s’invalide un tel choix ? Un élément de réponse pourrait
être de s’appuyer sur les reformulations(r,Ar) (ou sur des patrons d’adaptation) disponibles : la façon
de représenterr etAr peut orienter ce choix.

Une première étude de cette problématique est présentée dans [Badra et Lieber, 2007b].

Représenter les variations entre bases de connaissances.On peut faire un rapprochement entre CA-
BAMAK A et l’outil KILT développé pour comparer deux versions d’unréférentiel (cf. section 8.4). En
effet, CABAMAK A, dans sa version actuelle, compare deux unités de représentation en mettant simple-
ment en évidence les ajouts et les retraits de propriétés, alors que KILT compare deux versions d’une
base de connaissances en mettant en évidence les ajouts et retraits de concepts. De la même façon que
CABAMAK A est encore limité pour exprimer la variation entre deux concepts, KILT est encore limité
pour comparer deux versions d’une base de connaissances. Par exemple, si l’on considère un référentiel
représenté par une base de connaissancesBCavant et qu’on effectue une modification en changeant sim-
plement la valeur du seuil de70 ans en75 ans dans la base de la figure 8.2 (page 78) pour obtenir la
baseBCaprès, il est souhaitable que la variation∆BC calculée entre les deux versions de la base traduise
simplement le changement70 ans−→ 75 ans. Or KILT va considérer comme modifiés non seulement
les concepts introduits par des axiomes contenant explicitement le seuil de70 ans mais aussi tous les
concepts déclarés (directement ou non) comme sous-concepts de ces concepts et il peut y en avoir beau-
coup (pour la base de la figure 8.2, il s’agit des conceptsC1 à C8). Une perspective consiste à définir un
langage de représentation des variations entre deux bases de connaissances et à concevoir un mécanisme
qui, étant donnéBCavant et BCaprès, donne∆BC, la façon d’exprimer « le plus simplement possible » dans
ce langage, la variation entre les deux bases.

La question à laquelle KILT donne des éléments de réponse est« Qu’est ce qui diffère entre deux
bases de connaissancesa priori semblables ? » Une question duale est « Qu’est ce qui rapproche deux
bases de connaissancesa priori dissemblables ? » Cette dernière question se pose dans le cadre de l’ali-
gnement d’ontologies[Euzenat et Shvaiko, 2007] : étant donné deux ontologies (i.e., deux bases de

15Cette règle n’est là qu’à titre d’illustration et n’a pas de validité médicale.
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connaissances en OWL), quels sont les liens qui peuvent êtretissés entre unités de représentation des
deux ontologies ? Le langage C-OWL, évoqué à la section 8.2.4, a été conçu en particulier pour exprimer
les alignements d’ontologies, sous la forme d’un ensemble de passerelles. Là aussi (et cela avait été évo-
qué dans les perspectives de 8.2.4), le langage des passerelles pourrait être enrichi pour exprimer, entre
unités de représentation liées par des passerelles, à la fois des ressemblances et des dissemblances.

9.2.3 Raisonnement à partir de cas et aide à la décision

Le système KASIMIR a pour objectif de proposer des décisions. Jusqu’alors, notre réflexion au cours
de la conception de cette application s’est essentiellement située au niveau du RÀPC en général. Une
direction de recherches est de particulariser cette étude au niveau du domaine de l’aide à la décision à
partir de cas (ADÀPC[Duboiset al., 1998; Gilboa et Schmeidler, 1998]). Nous avons effectué quelques
pas dans cette direction par l’étude des patrons d’adaptation et l’étude du critère pessimiste de Wald pour
la remémoration (cf. section 7.3.3). Ce dernier, en particulier, est assez inadapté dans bien des situations
pratiques : le choix qui évite la pire conséquence possible,quand celle-ci est extrêmement improbable,
est discutable. D’autres critères, pessimistes ou optimistes et s’appuyant sur la théorie des possibilités,
sont proposés dans[Duboiset al., 2001] et leur réutilisation pour l’ADÀPC de KASIMIR doit être envi-
sagée. Par ailleurs, la prise de décision en cancérologie est multi-critères : il ne s’agit pas seulement de
maximiser l’espérance de vie des patients mais aussi leur qualité de vie et le coût financier des traitements
et examens, critères qui, considérés isolément, aboutissent souvent à des décisions contradictoires. Cet
aspect de l’ADÀPC doit aussi être pris en compte.

9.2.4 Raisonnement à partir de cas et théorie de la révision

Nous avons commencé récemment l’étude de l’adaptation conservatrice(cf. section 7.1.5). Cette
approche s’appuie sur la théorie AGM de la révision et consiste à faire une modification minimale du cas
source pour être cohérent avec le problème cible et les connaissances du domaine. Cette étude et, plus
largement, l’étude de l’application de la théorie de la révision au RÀPC, nous semblent prometteuses
pour plusieurs raisons.

D’abord, l’adaptation conservatrice recouvre certaines adaptations effectuées par des experts en can-
cérologie, en particulier, une partie au moins des adaptations en cas de contre-indications.

Ensuite, créer des ponts entre le RÀPC et la révision doit permettre à la communauté RÀPC de
bénéficier des nombreux travaux effectués par la communautéde la révision (et, peut-être, réciproque-
ment). Par exemple, il est envisageable d’étudier comment la fusion des connaissances — qui généralise
la révision — peut s’appliquer à la combinaison de cas sources (une étude préliminaire est présentée
dans[Lieber, 2007a]).

Enfin, les travaux théoriques sur la révision pourraient être utiles pour définir un cadre unificateur en
RÀPC. Cela passera probablement par la définition d’opérateurs de révision intégrant des connaissances
d’adaptation : la définition de la notion de modification minimale peut s’appuyer sur ces connaissances.

La problématique de la mise en œuvre pratique de l’adaptation conservatrice, dans le cadre formel
des logiques de descriptions, est une des premières étapes envisagées dans cette étude. En effet, cela
permettra d’intégrer cette approche de l’adaptation dans le portail sémantique KASIMIR 4, et de la com-
biner avec l’adaptation par chemins de similarité qui y est implantée. C’est d’ailleurs dans ce système
que les autres travaux encore théoriques sur le RÀPC dans le cadre du projet KASIMIR doivent conduire
à des implantations. Par exemple, cela devra permettre d’articuler l’adaptation conservatrice avec une
utilisation des patrons d’adaptation.
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