Intégration des techniques du Datamining et des bas
de données avancées dans le processus de Gesti@an de
Connaissances : proposition d'un processus hybride
basé sur le raisonnement a partir de cas

MEKROUD Nouredding MOUSSAOUI Abdelouahdb SLIMANI Yacine®
Faculté des Sciences de I'Ingénieur, Universitdh&eAbbas, Sétif

lmekroud n@yahoo.fr,

2moussaoui.abdel@qmail.com,
3slimani y09 @univ-setif.dz

Résumé : Rédutiliser les expériences passées dans la riésoldes nouveaux
problémes est fréquent dans la vie quotidiennehdeun ; puisqu'il est bien évident
et légitime que les problémes similaires aurontstgstions similaires, et qu’on se
trouve souvent face a un probleme que 'on a déjgantré. Le raisonnement a
partir de cas (RaPC), comme une méthodologie miissde conception des
systemes intelligents, peut étre renforcé dandifé&rentes étapes de son processus
par les techniques du Datamining et les solutioimides du domaine des bases de
données avancées. Cette hybridation fournira auCR&B solutions techniques
nécessaires pour I'implémentation des systémeetderrd’expérience congus. Cet
article présentera un état de I'art sur les travdimtégration des techniques du
Datamining dans le cycle du RaPC. Notre contriluiera par la proposition d’'un
processus hybride RaPC-Datamining, renforcé parteesniques d’optimisation
empruntées des VLDB (Very Large DataBases). Detexed et arguments
pertinents accompagneront la présentation du psases

Mots Clés :intelligence artificielle, gestion des connaissmaaisonnement a partir
de cas, Datamining, bases de données avancées.
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Introduction

L'application du Retour d’Expérience est fréquenkens la vie quotidienne de
chacun. Les expériences passées capitaliséesapf@éisun patrimoine immatériel
pour les induvidus, les compagnies et méme lesomsti Actuellement, la
valorisation économique des entreprises reposelw® gn plus sur des facteurs
immatériels, notamment celui de la connaissancevdlarisation du patrimoine de
connaissances (Knowledge Capital) des entrepriselemes correspond a 217% de
leur capital financier net [8]. La capitalisatiom @davoir faire et des meilleures
pratiques d'une entreprise nécessite la mise erepiun systéme permettant de
fournir a une personne, pas nécessairement hautemalifiée, I'information utile
au moment ou elle en a besoin, de facon exploitadle superviser les décisions a
prendre.

Les connaissances d'une entreprise sont considéaesie un patrimoine fragile,
et peuvent disparaitre par un départ en retraite, mutation ou un licenciement
d’'un expert. Cette richesse d’expertise doit étnecdt capturée, capitalisée, protégée
et distribuée. Cela est possible par la création émoires d'entreprise, ce qui
aidera a rapprocher le niveau de connaissancegidndl au niveau d’expérience
collective de I'entreprise.

Le RaPC est une méthodologie puissante de conoegéis systemes intelligents ;

elle est basée sur la réutilisation des solutioes chs similaires passées pour la
résolution des nouveaux problémes rencontrés ecetapitalisant les connaissances
acquises des expériences passées. Cette méthed@pdchisse en contenu la

mémoire d’entreprise par un apprentissage basésexpériences vécues. Ainsi, le
RaPC est une méthodologie et pas une technologiésidution des problémes; la

gamme des solutions techniques utilisées dansalssa@on de son processus est
vaste.

Le Datamining, utilisé dans la découverte et la éfisdtion des informations utiles
cachées dans une masse de données grande et coamplfeg des solutions
techniques incontournables dans la découverteatdaalisation des connaissances
de I'entreprise. Aussi, vu la structuration deselsagde cas des systéemes RaPC, qui
est comparable a celles des bases de données|utsrs diverses de visualisation
et d'optimisation des VLDB, issues du domaine dases de données avanceées,
peuvent améliorer la performance des systemes RaéRI3és. L'objectif de ce
travail est d'étudier l'utilisation des techniquds Datamining et des bases de
données avancées, qui émergent actuellement, asi dowycle RaPC ; en éclairant
I'appui qu’elles peuvent fournir pour amélioreffiibilité de cette méthodologie.
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La section 2 propose une présentation générala dedtion des connaissances. La
section 3 étudie la méthodologie du raisonnemeptrir de cas. La section 4
présente I'état de I'art des travaux réalisés corad l'intégration des techniques
du Datamining, et des bases de données avancées |atadifférentes étapes du
cycle RaPC. Dans la section 5, on propose une d@émantégrant des algorithmes
du Datamining et des VLDB dans le processus du RaP€ finira par une
conclusion et des perspectives.

1. Les connaissances dans I'entreprise
1.1. Présentation générale

L'un des aspects de développement de [lefficaciténa entreprise est la
capitalisation de ses expériences, par la créafione plateforme d’expertise
donnant la possibilité de réutilisation du savdirsavoir-faire et des compétences
développées au cours du temps, vu le risque deatisation du savoir faire dans les
experts humains qui peut causer la non disporéhikt cette richesse suite a une sur-
occupation de I'expert, mutation, départ a la retradémission, licenciement etc.

[6].

Les connaissances sont une représentation réduitmanhde réel [7]. Dans une
entreprise, deux catégories de connaissances gstihgdées, a savoir : les
connaissances Tacites (implicites, non formalisgblequi sont difficiles a décrire,
comme les compétences, les habilités, la connaisshistorique de l'organisation
...etc. et les connaissances Explicites (formalésab: qui sont codifiables plus
facilement (manuels, plans, modéles, documentsalysey données, ...). Par
exemple : avant l'invention du systéme de nota(gmifége) au Xfi™ siécle, on ne
pouvait pas représenter les connaissances musjceles pouvaient uniquement
étre appris par I'expérience directe, I'écoute ifgdc; mais grace au solfege, ces
connaissances sont devenues explicites [4].

Les éléments de la connaissance sont [16] :

La donnée (quoi) : €st un élément de base (mesure ou caractéristipue) la
représentation de I'information dans les basesoaées (ex : 100°C).

L'information (qui, quand, ou) est une donnée contextualisée qui représentetun fa
réel (ex: I'eau bout a 100°C).

La connaissance (comment, pourquoiL’est I'information interprétée ayant une
signification (ex : lorsque I'eau bout a 100°C ditisant une source de chaleur, les
microbes seront éliminés).
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La compétence (action et réutilisation)c’est une connaissance exploitable pour
accomplir une tache ou une action (ex : maitrisgrcbnditions d’ébullition de I'eau
pour avoir un liquide stérilisé).

On doit gérer deux types de connaissances darnsefeise, le savoir et le savoir
faire [4]:

Le savoir : ce qui représente les compétences individuellescadlectives,
connaissances des faits et des dépendances, gamsnents, modeéles, données,
etc. Le savoir a le caractére des connaissancégiget correspond plutdt a la
partie gestion de l'information représentée parothgsts.

Le savoir-faire : représente la connaissance de la résolution deblépmes,
procédures, stratégies, contrfle des actions, exp&s individuelles et de
'organisation ; il a plutét le caractére taciteel& correspond a la gestion des
hommes et est représenté par des processus.

1.2. La gestion des connaissances

Dans la littérature de la gestion moderne des priges, on remarque I'évocation de
nouvelles notions comme : les travailleurs de lanedssance, la société de la
connaissance, la mémoire d'entreprise, I'appremgiss et la cognition
organisationnelle, les entreprises apprenantggdton des richesses immatérielles,
la gestion de l'innovation...etc., ou la richesed’dntreprise est désormais basée sur
ses activités intellectuelles, donnant naissancen& économie basée sur la
connaissance [7].

La gestion des connaissances, ou Knowledge Manageeme anglais (baptisée
KM), désigne un ensemble de concepts et d'outilsnpttant la production des
connaissances et le développement des compétemdieielles, collectives et
organisationnelles. Le KM vise a rassembler le sagble savoir faire sur des
supports accessibles, et faciliter leur transmis®o temps réel a l'intérieur de
I'établissement, ou les différer a nos succesddis C'est une application pratique
des sciences cognitives, de I'intelligence artfiiei et des sciences de I'organisation

[15].

Le cycle de capitalisation des connaissances aspasé de quatre phases: la
premiére consiste a « repérer » les connaissamgeisles de I'entreprise ; Ensuite,
il faut les « préserver », c'est-a-dire les modélites formaliser et les conserver ;
Puis, les « valoriser » et les mettre en explaiteén les rendant accessibles ; Aprés,
les « actualiser » et les enrichir progressivenamtes gérant continuellement [15].
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Plusieurs cycles drivés de capitalisation des ciseaaces peuvent étre rencontrés
dans la littérature [6] : Lai & chu (2000) proposem cycle constitué des étapes
suivantes : initiation, élaboration, modélisatistgckage, distribution, utilisation et
révision. Pour Andersen (1996) : c'est identifigallecter, créer, organiser, partager,
appliquer et adapter. Grundstein (2000) : détgadentifier et localiser), préserver
(modéliser, formaliser, stocker), capitaliser (agcdiffuser, utiliser, intégrer),
actualiser (mise a jour, enrichir). Tannembaum Bget (2000) : partage, acces,
assimilation, application ... etc.

Aussi, il existe une diversité de méthodologiescdpitalisation des connaissances
d’'une entreprise, celles spécifiques a la constmales mémoires d’entreprises, a
savoir : REX, MEREX, CYGMA, atelier FX et Compon@htFramework ... etc, et
d’autres empruntées de I'ingénierie des connaigsargui peuvent étre subdivisées
en deux approches : ascendante et descendanté.Hiijroche descendante sépare
la connaissance du domaine de son utilisation, eemet ainsi de définir des
composants génériques réutilisables (ex: KADS, @onKADS, MKSM,
MASK...) [6]; tandis que l'approche ascendante pméseun modele structuré
d’expertise, certes, mais avec une abstractiotelesinologies propres au probléme
(ex : KOD, METODAC...) [4].

2. Le raisonnement a partir de cas

Le RaPC (en anglais Case-Based Reasoning) est ocegsus qui vise la
réutilisation des expériences passées. Cette tpohrprovenant du domaine de
I'Intelligence Artificielle, a été utilisée dansslesystémes experts et les sciences
cognitives. Dans cette approche, l'utilisateur Essde résoudre un nouveau
probléme en reconnaissant les similarités ave@d#sdemes préalablement résolus,
appelés cas. Un cas est communément un problercdippe qui a été identifié,
résolu, stocké et indexé dans une mémoire aveolstios, et éventuellement le
processus d’obtention de celle-ci [4]. Les systede&aPC sont appliqués dans de
nombreux domaines comme: la médecine, le commeleg, services de
consultation, la maintenance, le contréle, 'analfisanciére.
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2.1. Le cycle RaPC

Nouveau
probléeme
\Préparation d’un
Cas appris nouveau cas
Cible(Pb, Sol)

- Recherche
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trouvés

Cas testé
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Révision

Cas résolu
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Figure 1 : Le cycle du raisonnement a partir de cas [15]
Les étapes de ce cycle peuvent étre présentéeseceninjlo6] :

1. L’élaboration d’'un nouveau probléme (cas cible@présente I'acquisition des
informations connues sur le nouveau probléme, poiudonner une description
initiale. Elle inclut : la structuration, la modsdition et la représentation du cas ; ce
dernier doit étre représenté d’'une maniére simgilaiun cas source.

2. La remémoration des cas (sources) : recherebards les plus similaires, signifie
la recherche des correspondances entre les desesptes cas de la base et ceux du
cas a résoudre. Différentes techniques peuvenuéties comme : le calcul d'un
degré d’appariement des descripteurs (similaritéeedeux cas), la pondération
éventuelle des descripteurs ...etc.

3. L’'adaptation des cas : réutiliser totalement outiplgment la solution du cas
sélectionné pour résoudre le nouveau probléme.

4. La révision de la solution proposée : signifé/dluation de la solution dans le
monde réel (bilan d’'un cas), ainsi que la vérifmatpar introspection de la base de
cas en considérant la qualité des cas.
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5. La mémorisation d’un nouveau cas : représeajeut éventuel du cas cible dans
la base de cas. Dans cette phase on peut égalesyetitétiser, modifier et
apprendre de nouvelles connaissances.

2.2. Avantages et inconvénients

L’approche RaPC offre de nombreux avantages, cestdémarche plus simple a
mettre en oeuvre que celles basées sur un modéerdaine, puisqu’elle permet
d’éviter les difficultés de modélisation du savfaire des experts (complexité des
ontologies et des représentions logique...) ; Awssst une bonne solution pour les
domaines n’exigeant pas de solutions optimalesdant les principes sont mal
formalisés ou peu éprouvés [16]. Donc, le RaP@uiffles autres approches de I'lA
qui visent la représentation des connaissancegajésédutilisées dans un domaine
sous forme d’'un systéme expert, le RAPC vise idettila connaissance spécifique et
pragmatique des problémes précédemment expérimatitdé® facon progressive
avec le temps, et I'apprentissage sera ainsi inenéath et basé sur les expériences
vécues [4].

Mais, par contre, le RaPC ne trouve pas nécessaitela solution concréte a un
probléme ; et parfois, juste générer un ensembbollgions possibles [5]. Aussi, vu
la nécessité d'une intervention et une mobilisagarcontinu des experts, lors de la
capitalisation progressive des connaissances,ivithdhlisme constitue un frein
redoutable ; Les experts hésitent de partager [Bamsaissances acquises apres des
années de travail, par méfiance d'une restructuratbu compression dans
I'entreprise, ou ils estiment leurs savoir-fairemcoe leur plus grande assurance [6].

Cet article est basé sur l'idée que le RaPC est roathodologie et pas une
technologie de résolution de problemes ; puisquendgorité des définitions du
RaPC se basent sur la présentation du « Quoi sasigp« Comment », et visent
surtout I'explication des étapes du cycle de Ra&Cqui est plus proche de la
description d’'une méthodologie et non pas une toge particuliere.
L'application de cette méthodologie peut appelet'udilisation de différentes
technologies comme celles empruntées du Datamifiingyoisin le plus proche,
linduction indexée de l'apprentissage automatidaelogique floue ...). Ainsi,
présenter le RaPC comme une méthodologie est untaaea primaire, et est
important pour son développement. Si le RaPC estsidéré comme une
technologie, il pourrait sembler que les recheralass ce domaine sont en grande
partie achevées, mais s'il est considéré commenugitnodologie, les chercheurs
auront toujours le défi d’introduire dans son cyadediverses technologies [18].
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2.3. Les expériences erronées

Les systemes de résolution des problémes a basgsdaisonnent et apprennent des
expériences passées, pour guider le futur raisoenerbes avantages attendus de ce
processus d'apprentissage dépendent de deux tgpegularité : (1) La régularité
des problemes-solutions : qui assurent que lestieofu aux problémes passés
similaires sont des points de départ utiles posoudre des problémes actuels. (2)
La régularité de distribution des probléemes : gssuae que la base des cas va
contenir des cas similaires aux nouveaux probléemsontrés. Mais, ces régularités
ne sont pas toujours assurées, méme si la régulmitiale est suffisante, les
contraintes internes et I'environnement extériéangent au fil du temps.

Leake et Al (1999) ont essayé de définir des norstersdard pour mesurer les deux
types de régularité, et proposent une approche éectibn des changements

nécessitant la maintenance de la base de cas, hadéamalyse des performances au
fil du temps, pour répondre aux changements deil@amement. Ces auteurs sont
parmi les premiers qui ont signalé la possibiligévdir des expériences erronées, en
étudiant les écarts par rapport au niveau de réguldésiré. Donc, puisque les

systemes du RaPC sont utilisés a longs termesavailt de ces auteurs fournit un

point de départ pratique pour savoir comment détest répondre a des situations
dans lesquelles la réutilisation des expériencedéra une erreur [11].

3. Le RaPC & le Datamining

Le Datamining est I'extraction des informationslagj et la découverte des
connaissances et des modeéles cachés dans dedbatmnées hétérogénes. C'est
un processus itératif et non-trivial de découvedénformations implicites,
précédemment inconnues et potentiellement utilfed @ Datamining s’adresse a la
phase d’extraction et découverte de connaissangagiade données, en utilisant le
savoir-faire de plusieurs domaines [13] : I'intgdince artificielle, 'apprentissage, la
reconnaissance de modeldgcquisition de connaissances pour les systemes
experts, la visualisation des données ...etc.

3.1. Les technigues du Datamining et des VLDB ut8ables dans le cycle
du RaPC

Dans chaque étape du RaPC, diverses techniquesatinibing et des VLDB
peuvent étre utilisées pour renforcer la fiabitigs taches requises, on cite :

L’élaboration :les techniques de nettoyage de données, appliguédss attributs
des cas stockés, assurent la justesse des comeaissaurnies [5].
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Remémoration la procédure de recherche des cas similairesnggéimentée par
diverses mesures de similarité ; Par exemple : heih block-city, la mesure
euclidienne et de Minkowski, les approches indasjvles réseaux neurones, la
logique floue et surtout les K plus proches voigltBPV) en utilisant des métriques
de similarité superficielles d’ordre syntaxiquemofondes d’ordre sémantique [16].

Pour faciliter la remémoration, la fragmentatiors geandes bases de cas localise la
recherche en des fragments pertinents au problérésoaidre [5] ; Aussi, on peut
indexer la base par des méthodes basées sur ltari#miou I'apprentissage
inductif [16].

Révision et adaptation quoique ces deux étapes soient les plus difficdes
modéliser, les algorithmes génétiques et les tgubs de satisfaction des
contraintes peuvent étre utiles pour tester lalfiélule la solution proposée [15].

Mémorisation :par I'ajout d’'un nouveau cas a la base, ou l'aalémt du cas
similaire au probléeme a résoudre. Une synthétisaties nouvelles connaissances
est possible, afin d'optimiser la base des cas. teebniques d'apprentissage
automatique sont utiles dans cette phase [16].

3.2. Le Textmining et le RaPC

La méthodologie du RaPC est basée sur la rechetclaeréutilisation intégrale ou
partielle d’'un cas similaire au cas actuel a résmudans se préoccuper des
informations complémentaires qui ont était nécessgbour résoudre I'ancien cas
résolu. Le contexte de résolution d'un problémecrigént les causes et les
circonstances de ce dernier, ainsi que ses conséggiet ses influences, donne les
informations nécessaires pour bien assimiler laasitin réelle. Les supports
documentaires (rapports techniques de résolution pl®blémes passés), non
exploités dans le RaPC, peuvent donner un grandi goor la compréhension du
probleme a résoudre, et la proposition des cadasies les plus pertinents [12]. Vue
que la résolution des problémes est un processuplere, et inclus une série de
situations incertaines; Seule l'identification das similaires est parfois insuffisante
pour la résolution du probléme courant. On peut mEmser ce manque par
l'introduction des techniques du Textmining dansplecessus de résolution des
problémes. Le concept des regles d’association peart des profils situations-
actions pour découvrir des connaissances décidleane
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3.3. Quelques contributions concernant la combinais du Datamining
et le RaPC

Les techniques du datamining ont été combinées &eRaPC dans plusieurs
travaux de recherche :

Vu la lourdeur de la tache de construction de kEebdes cas, Pan et Al (2007) ont
présenté un algorithme de construction automatitjuee nouvelle base de cas de
haute qualité, a partir d'un ensemble de cas bpatsy améliorer la compétence du
processus de RaPC. Les auteurs ont analysé delpemes majeurs dans les
algorithmes de recherche des cas similaires ; éamjgr est causé par les cas
bruyants tels que le cas le plus proche d'un pneblé résoudre qui ne fournit pas
des solutions correctes pour ce dernier ; Le dewxigrobléeme est causé par
linégalité de la distribution des cas, tel que pesbléemes similaires qui ont des
solutions différentes, a cause généralement dealavaise maintenance de la base
de cas. Pour résoudre ces problemes, ils ont dégp@lon cadre théorique basé sur
une analyse discriminante dans le but d’éliminer ¢as bruyant, suivie d’'une
évaluation empirique par des expérimentations sktea des cas résultants pour
minimiser la marge d’erreur, et ainsi construire umouvelle base de cas de qualité
et compétence meilleures que celles de la basmaleg

Kim et Han (2001) ont proposé une nouvelle méthatiedexation et de
classification de la base des cas ; en utilisarples des connaissances spécifiques
du cas a résoudre des connaissances additiondélieges du cluster qu’appartient
le cas sélectionné. Des réseaux neurones aificiempétitifs, qui peuvent
produire des clusters adaptatifs meilleurs que dasxalgorithmes de segmentation
basés sur les statistiques, sont utilisés pourrgémes valeurs centroides donnant
des connaissances généralisées des clusters. [Eesw@ntroides seront ajoutées a
la base des cas, sous forme de cas artificiel@septatifs, utilisées ensuigans le
procédé d’'indexation, pour faciliter la rechercles das les plus pertinents.

Zhuang et Al (2007) ont proposé la segmentationbdeses de cas volumineuses en
utilisant les cartes de Kohonen pour l'auto-orgatiis (SOM : Self-Organising
Maps), qui appartienne a la classe des outils bewéfes réseaux neurones, pour
'apprentissage non supervisé. L'algorithme de S€stlbasé sur la répétition du
repositionnement des enregistrements dans la datqu'a la minimisation de
I'erreur dans la fonction de classification. Le log 'intégration du SOM est de
trouver des groupements d’enregistrements (cag) avemaximum de simultitude
intra-groupe, et de désimultitude inter-groupesurpbien préparer la phase de
remémoration par une bonne organisation des calisan stockés.
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A cause des incertitudes dans la représentatiorcal@saissances et la description
des attributs et des mesures de similarité, ipashis trés difficile de trouver des
cas similaires dans la base de cas. Pour fairesfaeeprobléme, Chang et All (2008)
ont proposé d'incorporer la logique floue dansnecpssus du RaPC, pour avoir un
modele de prévision des ventes avec plus de s@epdtsde précision. Cela est basé
sur la sélection des ventes antérieures les phogagies et les plus utiles & un cas
courant.

N. Arshadi et Al (2000) ont proposé une nouvellgpraphe pour l'adaptation
compositionnelle. lls incitent la possibilité dendoiner les solutions trouvées, pour
permettre l'obtention d’une solution finale plugtpente. Les solutions similaires
peuvent étre combinées par le choix de la valewyemoe de leurs attributs. Une
telle approche enrichit la base par des cas gésésallus ou moins précis.

Yang et Wu (2000) ont proposé une méthode simplifiéur la maintenance des
bases de cas volumineuses, par leur segmentatiplugieurs bases plus petites en
taille. Les cas appartenant au méme segment seoptus similaires possible. Ce
processus donne de nouvelles bases de cas plies fa@xplorer et a indexer ; ainsi
la maintenance sera transparente et sans compléx@dt auteurs ont choisi la
méthode de segmentation GDBSCAN, proposée en Daitagnbasée sur I'idée que
les clusters sont des régions ayant une densifgoithés plus élevée par rapport a
leur entourage. Cette méthode surmonte les défmstsechniques de segmentation
inductive, vu sa simplicité d’exécution, sans légfication préliminaire du nombre
de clusters exigé.

3.4. Le RaPC et les bases de données avancées

Les VLDB (Very Large DataBase) sont des bases denéles contenant de tres
grands nombres d’enregistrements, et qui occupemnadtes espaces physiques de
stockage, mesurés généralement en tera-octets billiens d’enregistrements. A
ce niveau on parlera surtout d’entrep6ts de donfigats WareHouse) ou VLDB, et
pas de simples bases de données [19]. Les tecknigweloppées pour optimiser la
visualisation et I'interrogation de ces VLDB onbpré leur fiabilité, et offrent de
grandes performances de traitement des entrepdisraetes.

L'un des avantages du RaPC est sa simplicité deéseptation des connaissances
par une base de cas structurée sous forme d'd#trida types alphabétique,
numeérique, logique ... etc., donc les cas de cetse lsmnt comparables a des
enregistrements d’'une base de données. Cela as/moksibilités d'utilisation des

techniques d'optimisation des requétes, utiliséesurples VLDB, comme
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l'indexation et la fragmentation, déja éprouvéesliea BD relationnelles et objet,
pour renforcer les performances des traitementiesurases de cas [2].

Plusieurs techniques d’indexation sont utiliséesirpaccélérer I'exécution des
requétes, on opte pour l'indexation basée surske ldes valeurs, en utilisant les
attributs a faible cardinalité (a valeurs redondanhtpuisqu'une base de cas peut
contenir des attributs ayant cette caractéristique.

La fragmentation (verticale sur les champs et lontiale sur les enregistrements)
réduit le temps d’exécution des requétes, en neclehet que dans les fragments de
cas les plus pertinents au probléeme a résoudres Penarticle, on opte pour la
fragmentation horizontale pour éviter la séparati@s attributs d’'un méme cas.
L'indexation peut étre le point de départ pour umeilleure fragmentation
horizontale, qui sera suivant les différentes vadarmant la modalité de I'attribut
index.

Les points communs rapprochant les traitement¥sDB de ceux effectués sur les
bases de cas, forment I'idée de base du processpsgg dans cet article.

4. Approche proposée : l'intégration des techniquesle Datamining et
des bases de données avancées dans le cycle du RaPC

4.1. Présentation de I'approche

On propose dans cet article une démarche hybridée oontexte de résolution des
problémes sera conservé et utilisé pour résoudrprigblémes futurs. Les processus
spéciaux, rapports d’intervention et les erreurdrdigement seront aussi stockés a
coté de la solution du cas traité. Aussi la régsddgion périodique de la base des cas
assurera en contenu sa performance. L'optimisatienla recherche des cas
similaires est renforcée par les techniques d'ialer et de segmentation
horizontale de la base des cas.

L'explication de ces étapes sera comme suite :

Etape 1 : Collection des données pertinentassurer la disponibilité des données
appropriées au contexte du cas a résoudre, paplitafion des techniques de
Textmining pour collecter les documents pertinents.

Etape 2 : Indexation et fragmentation de la baselexer la base des cas par un
attribut a faible cardinalité, fragmenter horizdetaent ensuite cette base selon les
index générés, pour réduire la recherche au segmeninent au contexte du
probléme a résoudre. La répétition de cette omdradi chaque résolution d'un
nouveau probléme n’est pas codteuse, puisqu'alese complexité faible.

RIST .Vol. 18 - N° 1 Année 2010 74



Etape 3 : recherche des cas similaires assurant la meilleure adéquation entre le
probléme a résoudre et certains cas disponibles ldarase. L'algorithme du KPPV
sera appliqué sur le segment choisi.

Etape 4 : réutilisation de la solution du cas téuréutiliser les solutions des cas
trouvés dans le monde réel, suivant les paramétremuveau cas (par un recopiage
direct ou une adaptation)

Etape 5 : révision et adaptation du cas utikséluer la qualité et la pertinence de la
solution proposée au cas actuel, et introduirenedifications nécessaires.

Etape 6 : maintenance de la base des paslincorporation du nouveau cas (ou la
perfection d’'un cas ancien) dans la base. Une e&attbn de la base est possible
suivant son nouveau contenu.

Etape 7 : stoker le contexte de résolution du caiét: les commentaires des
experts, et les rapports sur les actions suppléinest doivent étre conservés pour
servir comme données de contexte aux cas futurs.

Régularisation périodique de la base des cas :

Pour détecter et répondre a des situations ou uélisation des expériences
similaires passées peut engendrer une erreur calcale périodiguement le taux de
régularité des problemes-solutions et des probledresbutions pour analyser la
performance de la base des cas. Les changementdil adu temps des
caractéristiques des probléemes a résoudre, etdertnnement dans lequel les
solutions seront appliquées, doivent étre prisemomsidération

4.2. Avantages et inconvénients

Ce processus tire des avantages de lindexatior pptimiser du temps de
recherche ; Mais, il exige des contraintes d’espaéenoire et la maintenance du
contenu des index, suite aux changements danssk d@s cas qui doivent étre
reportés sur ces index.

La fragmentation horizontale réduit le temps déneeche dans la base en la limitant
aux fragments de cas pertinents au probleme a désouaussi, permet le
parallélisme des traitements sur plusieurs fragsmghtais, la mise a jour de la base
de cas peut causer une migration des cas entrdrdgments causée par le
changement d’appartenance d’'un cas a un fragment.
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L'utilisation des techniques du Datamining et dezsds de données dans la
méthodologie du RaPC assure sans doute une meillperformance pour le

systeme RaPC ; mais les traitements qu’elles ekigeésenteront une charge
supplémentaire aux ingénieurs de connaissancegrénglie cet engagement est
rentable aux moyens et longs termes.

Le schéma suivant illustre les étapes de ce prosess

Nouveau-- "4

/—-b

+ |données sur |
Ressources du domaifje
e b .

Fragmentation Repérer les critéres

Stoker le
contexte de

Collection des

Maintenance

1
1
1
de la base des | |etindexation |
) Base de cas A . (attributs) !

1
! d’'indexation '
z L (" ’ ope . ( !
Révision et Réutilisation d| , i |Recherche de !
adaptation de la solution du T|cas similaires & '
- _ . - - 1

_______________________________

Figure 2 : Les étapes d'intégration des techniques du Dataiiei des VLDB dans
le processus du RaPC

Conclusion

Le RaPC a apporté un courant d’'air frais, et utagerdegré d'optimisme dans le
secteur de lintelligence artificielle en générdl des systemes de gestion des
connaissances en particulier. Le RaPC, comme uéthomiologie de conception des
systemes intelligents, a montré une grande flai@bi’intégration des solutions
techniques issues de deux domaines qui émergerdlachent, le Datamining et les
bases de données avancées, lors de I'implémentdésrsystémes congus. Aprés
avoir présenté un état de I'art des travaux réalisgncernant l'intégration des
solutions du Datamining dans le processus du RaPIés possibilités d’utilisation
des méthodes d’optimisation, de visualisation ehtefrogation empruntées du
domaine des bases de données avancées dans lel@eyR&PC ; on a proposé dans
cet article une démarche pour l'intégration de divalgorithmes du Datamining
dans chaque étape de la méthodologie RaPC, reafparéune optimisation de la
recherche des cas similaires, en la limitant darfsaigment pertinent de la base des
cas déja fragmentée.

On finira par mentionner les perspectives trés pttenses du couplage du RaPC
avec les solutions du Datamining d'un cété, surttans la phase de recherche des
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cas similaires ; et des techniques issues des VUIDB autre c6té, surtout dans la

phase de préparation et visualisation des donwées, les diverses caractéristiques
communes entre les bases de données et les basas den cite par exemple : la

représentation multidimensionnelle, l'indexationles vues matérialisées sur les
bases de cas ; la recherche des régles d'assosiaitre les cas de la base pour
analyser I'enchainement du raisonnement par cas.
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