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Résumé : Nous vous présentons un début de travail, concernant la maintenance de la base de
cas. Apreés un état de I’art des travaux fait dans le domaine, nous sommes amenés a faire deux
propositions, que nous n’'avons pas encore exploitées. Une solution sur la suppression de cas
et une autre en utilisant les outils d’apprentissage automatique, sachant que nous pouvons
modéliser notre base de cas sous forme d’exemples.

La proposition se fait sur deux niveaux, sur des travaux d’apprentissage automatique et sur
[’élaboration d’une nouvelle mesure.

Mots-clés : raisonnement a partir de cas, maintenance de la base de cas, politiques et
stratégies de maintenance de la base de cas, apprentissage automatique, systemes a base de
connaissance.

1. Introduction

Tout systeme informatique arrivé a maturité, comme les systémes traditionnels, les
Systemes a Base de Connaissances (SBC) et en particulier les systémes de raisonnement a
partir de cas (RaPC) nécessitent en phase de fonctionnement d’étre maintenu, ne serait ce que
mis a jour. Certes, il existe des facilités pour développer les SBC, mais ces systémes ne
rencontrent pas une adhésion générale, car ils se dégradent dans le temps, et il est essentiel de
faire appel a des taches permettant d’évaluer et de maintenir la qualité de ces systémes. Ces
taches dites de maintenance sont essentielles et ne sont pas triviales a mettre en place. La
maintenance ne se réduit pas a I’addition d’un nouvel €lément dans la base de connaissances,
comme cela s’est supposé dans un premier temps. Coenen dans [Coenen et al., 1999] souligne
I’importance d’intégrer la phase de maintenance dans le cycle de vie des SBC. 1l propose une
méthodologie composée dun certain nombre d’étapes qui inclue premiérement,
I’identification des champs de la base de connaissances demandant a étre modifier, puis dans
une deuxiéme phase la détermination de la nature des actions de maintenance a mener (soit
des erreurs subsistant dans la base de connaissances ou bien 1’obtention de résultats erronés
ou encore ’absence de résultats), et enfin une derniere phase de test des effets relatifs aux
modifications opérées. Maints travaux dans la derniere décennie abordent les questions liées
aux aspects de qualité et de slreté dans les SBC. Les recherches concernant la Validation et
Vérification (V&V) se sont alliées aux recherches sur les SBC [Nick et al., 2000] pour tenir
compte conjointement des aspects de qualité et de sireté des SBC. Ces travaux ont menés a la
définition d'un cycle de vie de SBC, congu pour intégrer des méthodes formelles et déboucher
sur des méthodes de certification de logiciel. La notion de raffinement d’une base de
connaissance a ¢€té¢ définie comme I'amélioration ou la modification de la base de
connaissance incohérente dans 1’objectif de reconstituer sa concordance. Des études similaires



concernant plus spécifiquement les systéemes de RaPC sont faites. On retrouve les orientations
vers la modélisation du cycle de vie du systeme de RaPC intégrant les phases lides a la
maintenance et les méthodes travaillant sur la qualité du systéme qui est amené dans sa
définition méme a évoluer. On note que la qualité d’un systeme de RaPC est lide a la
définition et a la représentation d'un cas, I'organisation de la Base de Cas (BC), les diverses
indexations utilisées et la définition de bonnes mesures de similarités pour la recherche des
cas et le lien recherche adaptation des cas. Leake [Leake et al., 1998] constate que les
différentes approches de maintenance de cas, peuvent se trouver aussi bien dans les
recherches de RaPC que de systéme expert, sans compter les travaux d’apprentissage
automatique, et les travaux sur les connaissances.

Dans le premier paragraphe, une étude de la maintenance des systémes de RaPC est faite,
en partant des travaux sur les différentes sources de connaissance en donnant un inventaire
rapide des recherches dans le domaine en apprentissage. Plusieurs auteurs spécifient que cette
maintenance peut se réduire a une maintenance de la BC du systeme.Par conséquent, un état
de l'art sera présenté sur ce sujet et abordera au deuxiéme paragraphe les politiques et les
stratégies développées pour maintenir une BC. On s’intéressera a I’optimisation de la BC et
plus particuliérement aux stratégies d’ajout et de suppression de cas ainsi que les critéres
associ¢s. Puis enfin, nous présenterons deux méthodes de suppression de cas a creuser : la
premiére utilise des algorithmes d’apprentissage automatique, et la deuxiéme propose une
mesure de compétence (MC), permettant d’optimiser la dimension de la BC.

1.1. La maintenance d’un systéme de RaPC

La maintenance met en application des politiques de mise a jour des représentations de la
BC et s’intéresse a sa réorganisation afin de faciliter le raisonnement futur répondant a un
ensemble d’objectifs de performance [Simon et al., 2001]. Richter dans [Richter, 1995],
[Richter, 1998] a proposé la notion de source de données représentant des connaissances
pertinentes du systéme dans un systéme de RaPC. Cette maintenance consiste a développer
des techniques afin de contrdler et réagir face aux changements de ces différentes sources de
connaissances. Ces sources sont :

" La source de vocabulaire : contient toutes les informations sur les définitions et les

structures utilisées dans le systéme de RaPC

" La source des mesures de similarité : contient les mesures nécessaires pour la

recherche des cas

» La source d’adaptation : contient les regles de transformation de la solution

» La source de la base de cas : représente le contenu et 1’organisation de la BC

Les trois premieres sources de connaissances, sont élaborées avant que le systeme tourne,
alors que la BC est remise a jour normalement dynamiquement. Selon Richter, chaque source
peut porter presque toute la connaissance disponible, et les manipulations sur une source ont
de petites répercussions sur les autres. A chaque source de connaissance on peut associer une
maintenance. Thomas Gabel [Gabel, 2004] a travaillé sur I’apprentissage des mesures de
similarité ; comme 1’évaluation de poids associés aux descripteurs d’un cas ou 1’acquisition de
mesures de similarité grace a des fonctions d’utilité issues d’une boucle de retour sur le
traitement associées a des applications de RaPC. Thomas Roth-Berghofer, [Roth-Berghofer et
al., 2001] part de la modélisation des quatre phases de RaAPC d’Aamodt et Plaza [Aamodt et
al., 1994] : La remémoration, I’adaptation, la validation et la mémorisation, pour les séparer
en deux méta-phases en lien direct avec les sources de connaissances. La premiére concerne
’application et contient les phases de remémoration, d’adaptation et de réutilisation. 1l est a
noter que la premiere phase du cycle, la phase d’élaboration de cas est omise dans cette
modélisation, mais a toute sa place. La deuxiéme méta phase concerne la maintenance et est



composée de trois phases : la mémorisation, la scrutation et la restauration. Iglezakis soutient
dans [Iglezakis et al., 2000] qu’il ne peut y avoir de maintenance de systeme de RaPC sans le
balayage de la BC. Que la BC est associée a la connaissance du systeme, que les opérations de
maintenance ne sont déclenchées que grace a elle. La BC a un réle central ce qui explique que
la majorité des travaux faits dans ce domaine, est essentiellement fondé sur la Maintenance de
la Base de Cas (MBC). De plus les connaissances d’un systéme de RaPC sont lies aux cas
puisque ceux-ci sont affectés par tout changement dans les sources de connaissances. La BC
est la source de connaissance la plus sensible aux changements dans le systéme de RaPC, sa
consultation est la plus appropriée pour déclencher les opérations de maintenance [Zehraoui,
2004].

1.2. La Maintenance de la Base de Cas

La MBC est la mise en ceuvre des politiques permettant de réviser 1’organisation et/ou le
contenu (représentation, domaine d’application, contenu d’informations, ou I’implémentation)
de la BC afin d’améliorer le raisonnement futur [Leake et al., 1998]. La MBC [Smyth, 1998a]
est un ensemble de réalités différentes, telle que la suppression des cas incohérents, de la
sélection de groupes de cas permettant d’éliminer la redondance et d’améliorer le pouvoir de
raisonnement du systeme, les cas peuvent étre réécrit afin de réparer les problemes
d’incohérences.

1.3. Maintenance de la base de cas en apprentissage automatique

[Anand et al., 1998] a proposé¢ d’utiliser des techniques de fouille de données, dédié a
I’acquisition de cas et la découverte de connaissances d’adaptation. [Hanney et al., 1996] ont
présenté un algorithme d’apprentissage inductif de cas dans une BC. [Basak et al., 1998] ont
utilisé des méthodes de logique floue et des réseaux de neurones, pour déterminer les
caractéristiques importantes et €liminer les caractéristiques non pertinentes dans un ensemble
de données. Les méthodes de sélection de variables permettent de réduire la dimension de la
BC quand les caractéristiques non pertinentes sont éliminées [ Wettscherk, 1995].

Il existe plusieurs stratégies de suppression de cas, les toutes premiéres parlent du
probleme d’utilité concernant 1’apprentissage automatique. On parle du probléme d’utilité
lorsque la taille de la BC augmente, au point de devenir saturée et de réduire la performance
du systéme de RaPC [Smyth et al., 1996].

Simon propose une méthode de maintenance composée de quatre étapes [Simon et al., 2001] :

- Une approche d’apprentissage automatique des poids associés aux caractéristiques, pour
évaluer leur importance dans la BC.

- Partitionnement des cas pour identifier les différents concepts utilisant la connaissance sur
les caractéristiques obtenues.

- Extraction des connaissances pour chaque concept en utilisant les arbres de décision flou.

- Finalement, une stratégie de sélection fondée sur les notions de recouvrement et
d’atteignabilité.

2. Maintenance de la base de cas spécifique au RaPC

Il existe différentes politiques qui déterminent quand et comment un systeme de RaPC
exécute la MBC. Ces politiques sont décrites par [Leake et al., 1998] et dépendent de :

* La maniére de rassembler les données pertinentes pour la maintenance

* Le moment de déclenchement de la maintenance

* Les types d’opération de maintenance possibles



* La maniére d’exécuter les opérations sélectionnées.

On peut diviser les approches proposées pour la MBC en deux catégories, la premiere
traite le probleme d’optimisation de la BC et la deuxiéme traite le probleme du
partitionnement de la BC (voir figurel).

Une BC est de bonne qualité si elle permet au systéme de RaPC de résoudre le plus de
problémes possibles de maniere correcte en un temps raisonnable [Zehraoui, 2004].
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Figure 1. Schéma des différentes stratégies, types et critéres utilisés dans la MBC
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Nous décrivons deux notions centrales permettant d’évaluer la qualité de la BC.

* La Compétence, est mesurée par le nombre de problémes différents pour lesquels le
systéme apporte une bonne solution [Smyth et al., 1995].

* La Performance, d’'un systeme est mesurée par le temps de réponse qui lui est
nécessaire pour proposer une solution a un cas cible [Smyth et al., 1995]. Cette mesure
est liée directement aux cotits d’adaptation et aux couts de recherche.

Dans ce qui suit, nous allons aborder les deux politiques principales proposées dans la

littérature.

2.1. Politique de partitionnement de la base de cas

Dans cette politique, il n’y a pas de suppression de cas mais un partitionnement de ceux-ci
en plusieurs espaces de recherche ce qui permet de réduire ainsi le temps de recherche et de
sélectionner de maniere incrémentale les attributs qui sont riches en information et qui
peuvent couvrir la structure de la BC entiere [ Yang et al., 2000].

On trouve également des stratégies utilisant les réseaux de neurones. Certains prennent en
compte l’arrivée dynamique des données [Malek, 2000] tandis que d’autres utilisent des
réseaux de neurones statiques [Roh et al., 2003].

2.2. Politique d’optimisation de la base de cas

Dans cette politique on réduit la taille de la BC ce qui diminue le temps de recherche. 11
existe deux stratégies permettant cette optimisation, ’ajout et la suppression de cas. Dans
chacune d’elle différentes méthodes sont développées et évalue la BC sous des aspects de
compétence [ Smyth et al., 1998b] ou de performance [Leake et al., 2000a].

Nous allons développer maintenant les deux stratégies décrites dans cette politique.



3. Stratégie d’ajout de cas

La stratégie d’ajout de cas consiste comme son nom I’indique a construire une BC réduite
en partant d’une BC vierge par I’ajout successif de cas présentant un critére maximisé (critére
de compétence ou de performance). De ce fait, il existe deux méthodes, chacune d’elles vise a
maximiser 1’'un de ces criteres.

3.1. Méthode maximisant le critére de compétence

Smyth et McKenna [Smyth et al., 1999b] ont proposé de construire une BC en utilisant un
algorithme hybride, celui des plus proches voisins (CNN) en [’associant & une mesure qui sera
appliquée pour chaque cas dans la BC originale. Cette mesure est la valeur du recouvrement
relatif RC (Relative Coverage). Elle détermine la valeur de la contribution d’un cas a la
compétence de la BC. Par conséquent, les cas sont rangés selon leurs valeurs de « RC » dans
la BC compléte. Ensuite 1’algorithme CNN est appliqué pour construire une nouvelle BC
réduite. Ceci permet de sélectionner les cas ayant une grande contribution au recouvrement de
la BC. Q. Yang et J. Zhu [Yang et al., 2001] déterminent le recouvrement par une mesure de
similarité¢ et des colts d’adaptation. Dans ce cas, le recouvrement d’un cas est considéré
comme le voisinage du cas dans certaines limites d’adaptabilité.

3.2. Méthode maximisant le critére de performance

Leake et Wilson [Leake et al., 2000a] ont définis une mesure de performance relative RP
(Relative Performance) inspirée des travaux de la mesure « RC » qui est basée sur le colt de
I’adaptation de chaque cas de la BC. La valeur de la performance relative d’un cas « RP(c) »
refléte sa contribution a la performance d’adaptation comparée a celle des autres cas. Avant
d’ajouter un cas dans la BC réduite, sa contribution a la performance d’adaptation est estimée.
Un ensemble de mesures incluant la mesure du bénéfice de performance produit par ’ajout de
chaque cas est estimée. De ce fait, cette mesure utilisée pour guider 1’ajout de cas en
favorisant les cas ayant une grande valeur de « RP ».

Dans le méme cadre une autre mesure a été développée dans [Leake et al., 2000b]
concernant le bénéfice de la performance relative PB (relative Performance Benefit) qui est
basée sur les mémes notions que la mesure « RP », qui donne les mémes performances c’est a
dire le méme taux de réduction de la taille de la BC.

Cependant, la technique RC-CNN fournie un taux une réduction de la taille de la BC
supérieure par rapport a celui des techniques RP-CNN et PB-CNN. Par contre, ces deux
dernieres donnent un résultat concernant le colit d’adaptation des cas dans la BC obtenue
nettement meilleur par rapport 8 RC-CNN.

4. Stratégie de suppression de cas

A partir d’'une BC, cette stratégie évalue les cas suivant un critére afin de pouvoir les
supprimer et ramener la BC a un nombre de cas donné. Les criteres d’évaluation tels que la
compétence, la redondance et I’inconsistance ont été utilisés dans différentes méthodes.

4.1. Méthodes de suppression par balayage de la base de cas.

Dans ce cas, la BC est balayée entierement des que sa taille atteint un seuil prédéfini.

- la suppression aléatoire, consiste a supprimer aléatoirement un cas de la BC des que
sa taille dépasse une certain seuil [Markovitch et al., 1988]. Cette méthode sera un
point de référence pour la comparaison avec les autres méthodes.



- Ironically [Minton, 1990], qui s’apparenterai a un facteur d’oubli de la connaissance la
moins utilisée en calculant la fréquence de remémoration de chaque cas dans la BC.

- Suppression en se basant sur le probléeme d’utilité (Utility Deletion : UD) [Minton,

1990], lorsque la BC atteint un seuil limite prédéfini, cette stratégie supprime les cas
qui ont une valeur de / utilité négative.
Le probleme d utilité est défini par la différence entre la faille de la BC, la qualité de
la solution et le probléeme d'efficacité associée aux grandes BC. L ’efficacité du systéme
est mesurée par le temps moyen mis pour résoudre un probléme cible. La réduction du
temps de la solution correspond a I’augmentation de Uefficacité. La qualité de la
solution est lié au pourcentage de bonnes réponses fournit par le systéme. Elle
augmente avec la taille de la BC [Smyth et al., 1996].

- Suppression basée sur la redondance et ['inconsistance [Racine et al., 1996], [Racine
et al., 1997], cette méthode est dotée de deux modules de détection 1’un de redondance
et 'autre de /'inconsistance. Suivant une série de test de chaque cas de la BC par ces
deux modules, ceux-ci sont supprimés ou non de la BC avec 1’approbation de
I’utilisateur.

- Suppression basée sur la taille et la densité de la BC, cette stratégie de suppression a
été proposée par B. Smyth et M. T. Keane [Smyth et al., 1998b] et étudie la taille de la
BC, la densité et la distribution des cas dans la BC. Elle essaye de garder
I’homogénéité de la densité des cas dans la BC.

La Densité de la BC est I’ensemble de densité des cas dans la BC, on dit qu’un groupe
est dense lorsque la similarité entre les cas est grande dans la résolution de probléme
dans un groupe de cas défini.

La Distribution de la BC est la fagon dont les cas sont organisés dans la BC. Une BC
mal distribuée est une BC qui aura une variation considérable de densité, par
conséquent, une irrégularité dans la solution donnée aux problémes.

4.2. Méthodes a partir de catégorisation des cas

Ces méthodes font appel a une modélisation de la compétence de la BC qui ont été
proposés par B. Smyth et M.T. Keane [Smyth et al., 1995], [Smyth et al., 1998b], [Smyth et
al., 1999a], [Smyth et al., 2002a], [Smyth et al., 2002b]. Une catégorisation de cas dans la BC
est créée selon leurs compétences. Cette catégorisation prend appui sur deux notions
importantes qui sont /e recouvrement (coverage) et ['atteignabilité (reachability).

Soit une base de cas C = {ci,..., ¢} et c© I’ensemble des cas cibles dans la BC.
L’ensemble de recouvrement d’un cas représente I’ensemble de cas cibles qu’il peut résoudre.

- Pour cUC, Recouvrement(c) = {cOLIC : résout (c, cO)}

L’ensemble d’atteignabilité d’un cas cible est I’ensemble de cas qui peuvent étre utilisés pour
le résoudre.

- Pour clC, Atteignabilité(c) = {cOLIC : résout (c©O, c)}

Ainsi, 4 classes de cas sont considérées :

* Pivot : Pivot(c) ssi Atteignabilité(c) — {c} = O

*  Support: Support(c) ssi [LOL Atteignabilité(c)-{c} : Recouvrement(c©) [
Couverture(c)

* Couverture : Couverture(c) ssi Pivot(c) A Recouvrement(c) N Ucen Aseignabilité(c)-{c}
Couverture(c) ?é @

* Auxiliaire : Auxiliaire(c) ssi [LOUAtteignabilité(c)—{c}: Recouvrement(c) U
Recouvrement(c©)



Les méthodes développées dans ce cadre génére un ensemble de cas cibles afin de
catégoriser la BC. Deux hypothéses de base sous tendent ces modeles a savoir la BC
correspond a un échantillon de cas cibles ou cas potentiels et ’espace de problémes est
régulier, ce qui veut dire que les problémes similaires ont des solutions similaires.

- Suppression de traces (footprint deletion : I'D), cette stratégie de suppression de cas
vise a maximiser la compétence en minimisant la taille de le BC en la guidant vers une
configuration optimale. Cette BC optimale est appelée trace de compétence. Cette
stratégie s’appuie sur la catégorisation des cas de la BC pour pouvoir supprimer tous
les cas dit auxiliaires, de couverture et de ne laisser qu’un cas de support dans chaque
groupe de support et de garder tous les cas pivots. Cette stratégie préserve la
compétence et ne s’occupe pas du probléme de la performance.

- Suppression trace-utilité (footprint-utility deletion : IFUD) [Smyth et al., 1995], Cette
stratégie améliore la précédente en tenant compte de la performance des différents cas
quand il faut en garder un parmi d’autres a €liminer. Elle s’occupe conjointement de la
compétence et de la performance.

5. Proposition de méthodes de modélisation de la compétence de la Base
de Cas

5.1 Proposition en utilisant des méthodes d’apprentissage automatique

Notre travail est destiné a maintenir une B.C de diagnostic industriel qui peut se
formaliser sous forme d’exemples, ou la classe a retrouver est une classe d’équipement a
réparer. On peut donc se permettre d’appliquer des algorithmes d’apprentissage supervisé.

On propose trois étapes comme dans le cas de Simon [Simon et al., 2001].

1° On applique sur la B.C un algorithme de sélection de variables qui permet de détecter
des variables symboliques corrélées [ Chebel-Morello et al., 2001].

2° Puis nous appliquons a cet ensemble de cas restreint par le nombre de variables, et
d’objets, un arbre de décision C4.5 en ’occurrence

3° On met en place une stratégie de suppression de cas visant a maximiser la compétence
en minimisant la taille de le BC, reposée sur la classification de quatre types de cas.

a- Pour cela on sélectionne la profondeur d’arbre. Si on a des feuilles a cette profondeur,

on ne conservera qu’un seul cas qui sera un cas pivot.

b- Sion a des nceuds a cette profondeur. Les cas de ce nceud seront un groupe de cas de
support. Les variables supplémentaires, en dessous de ce noeud permettront de
construire les régles d’adaptation permettant de retrouver les cas se trouvant dans la
population associée au nceud €lagué, a partir du cas de support.

5.2. Proposition d’une stratégie de suppression de cas basée sur la compétence

Nous nous sommes intéressés au développement du critére de la compétence concernant
les stratégies de suppression de cas car aucune métrique dans cette stratégie n’a été
développée. Par contre trois métriques ont été développées dans la stratégie d’ajout de cas,
celle du RC pour la compétence et celle du RP et du PB pour la performance.

Notre méthode est une combinaison de la méthode de Smyth et Mckenna (établie sur des
notions du recouvrement et d’atteignabilit€) et de la mesure du recouvrement relatif RC (qui
est utilisée dans la stratégie d’ajout de cas [Smyth et al., 1999b]).



5.3. La mesure de la compétence (MC) pour la sélection des cas

Lorsqu’on parle de la compétence d’un cas, on se réfere a son pouvoir de résolution sur un
certain nombre de problémes cibles.
On considére une BC « C » contenant un certain nombre de cas « ¢i » : C= {ci|1 U (1,..,n)}

Lorsqu’on veut calculer la compétence d’un cas « ¢ » dans la BC, on considére
P’espace des cas cibles tous les cas appartenant a la BCy compris le cas « ¢ » en question.

Notre mesure (MC) se base essentiellement sur les deux notions de recouvrement et
d atteignabilité.

Soit un exemple d’'une BC contenant quatre cas, montrant 1’espace de recouvrement et
d’atteignabilité des cas ci, ¢z, c3 et cq4 (voir figure 2 reprise des travaux de [Smyth et al,,
1998b]).

(o

Figure2. Une BC contenant quatre cas {ci, ¢z, C3, €4} avec leur espace de recouvrement et d’atteignabilité.

On attribut a chaque recouvrement et atteignabilité d’un cas une valeur qu’on notera
valeur recouvrement « Vr » et valeur atteignabilité « Va ».
Recouvrement(c))= {ci, ¢z, c3} =2 Vr(c;)=3 Atteignabilité(c,)= {c;, c2} = Va(c;)=2
Recouvrement(cz)= {c1, c2} =2 Vr(cy)=2 Atteignabilité(c,)= {c1, c2} = Va(ci)=2
Recouvrement(cs)= {c3} = Vr(c3)=1 Atteignabilité(cs)= {c1, c3} = Va(ci)=2
Recouvrement(cq)= {cs} = Vr(cs)=1 Atteignabilité(cs)= {ca} = Va(ci)=1

On définit une mesure (A/C) devant estimer la contribution individuelle de la compétence
d’un cas « cg » en fonction de la taille de I’ensemble du recouvrement de ce dernier.

_Vr(c)

Va(c)

« MesureCompétence(c) »

Cette mesure est utilisée pour guider la suppression des cas dans la BC « Favoriser les
cas qui posséde une grande valeur de ‘MC’ et supprimer ceux qui ont une petite valeur »

5.4. Méthode de sélection et de suppression des cas

Cette méthode suit le principe des stratégies de suppression de cas, c’est a dire en prenant
une BC complete telle qu’elle est, ensuite on procede a la suppression selon la valeur de
« MC » conformément aux étapes suivantes :

Soit une BC contenant des cas ainsi que I’ensemble de cas cibles définit précédemment.

a. Calcul de Vr(c,) et Va(c,) et créer des groupes de recouvrement.

b. Calcul de MC(c)

c. Suppression des cas suivant leurs valeurs de « MC »

Le détail de I’étape « a » est décrit ci-dessous :



Algorithme de calcul de la valeur du recouvrement des cas de la BC
Pour tout cas; 1 BC
Pour tout cas; LI BC
Si cas; apporte une solution a cas;
Augmenter valeur Vr;
Mémoriser ’'index du cas cas;
Fin si
Fin Pour
cas; € (Vrj, index cas;, classe)
Fin Pour

Par analogie, on applique ce méme principe pour calculer la valeur de Va(c,).

De ce fait, lorsqu’on applique les deux algorithmes sur ’ensemble des cas dans la BC, on
obtiendra pour chaque cas sa valeur Jr(c), Va(c) ainsi que les différents groupes de
recouvrement. A partir de ces deux valeurs, on peut caractériser les cas et garder les cas
pivots.

Propriétés
*  QuandVa(c) = 1 et MC(c;)) = 1 2 cas pivot (selon Smyth et Mckenna)
*  Quand Va(c) >1 et MC(c;) = 1 2 suppression du cas (cas auxiliaire)
*  Quand on a un groupe de cas o il y’a que des cas qui ont les mémes Vr(c;) et Va(c;) >
1, donc les méme MC 2 suppression de tous les cas de ce groupe en ne laissant qu’un
seul cas (cas de supports).

Exemple

Soit une BC contenant quatre cas C={c;, ¢, ¢3, ¢4} (figure2). On calcule pour chaque cas
MC selon leurs valeurs de V'r et Va.
MC(C1) = 1.5, MC(CZ) = 1, MC(C3) = 0.5, MC(C4) =1.

- On constate que MC(cz)= MC(cq) = 1. Ce sont deux cas compleétement différents. Le cas
C4 est un cas pivot, on supprime donc le cas c;.

- On constate aussi que MC(c;) > MC(c3) = suppression du cas cs.
On obtient donc la suppression de deux cas (cz et c3) et une BC contenant les cas (c; et c4).
En recalculant la valeur de MC pour chaque cas on trouve MC(c;)= MC(cs) =1 avec Va(cy) =
Va(cs) =1 et Vr(ci) = Vr(cy) = 1.
Ainsi on obtiendra une BC réduite possédant le moins de cas possible et un recouvrement
maximal.

La valeur de la compétence globale de la BC réduite est égale a la somme des MC des cas
dans cette BC divisée par le nombre de cas présents.

ZMC(Ci)
« CompétenceGlobale(BC)=""——— »
Ci
i=1

La BC réduite est celle qui a pour valeur de la CompétenceGlobale(BC)=1. (C’est le critére
d’arrét).

L’objectif visé par notre mesure est de calculer le taux de recouvrement et d’atteignabilité
des cas suivant un algorithme simple de classification de cas en les indexant suivant leurs
différentes valeurs calculées de Va et Vr.



La mesure cherche a maximiser la compétence de la BC donc le recouvrement et a minimiser
’atteignabilité des cas dans la BC. Le critére d’arrét de notre méthode, contrairement a la
méthode RC-CNN tient compte de la compétence globale de la BC et non pas d’un seuil fixé
arbitrairement (comme le nombre de cas de la BC).

6. Conclusions

Actuellement il existe un certain nombre de travaux sur les systemes a base de
connaissances en général les systémes experts et en particulier les systémes de raisonnement a
partir de cas. Différentes approches ont été développées et concernent aussi bien I’insertion
des opérations de maintenance dans le cycle de vie du systéme de conception des SBC, que
des méthodes vérifiant la qualité de la connaissance utilisée. Ces méthodes peuvent €tre
empruntées aux travaux d’apprentissage, ou aux méthodes de recherche sur la validation et la
vérification des systemes ou étre spécifique aux travaux de RaPC. Dans les recherches faites
dans la communauté de RaPC, une majorité des travaux est consacrée a la MBC. Ces travaux
ont comme objectif d’assurer la compétence, la performance et le maintien dans le temps de la
qualité des systemes de RaPC. Parmi les politiques et stratégies de MBC existantes, nous
proposons deux pistes de travail exploitant la stratégie de suppression de cas proposée par
Smith. Nous prenons appui sur la caractérisation faites des différents cas dans la base, et nous
retrouvons celle-ci soit par I’exploitation d’algorithmes d’apprentissage supervis€, soit par
une autre méthode prenant en compte le critere de compétence de la BC. De cette
classification, la suppression de cas est simple a réaliser. La notion de compétence sera
quantifiée par une mesure de maintenance MC, qui pour étre calculé tient compte de la
méthode de Smyth et Mckenna établie sur des notions de recouvrement et d’atteignabilite et
d’une mesure du recouvrement relatif RC. Cette mesure a ’avantage de tenir compte de la
compétence et de la performance. Mais ce travail n’est qu’a ses débuts et demande a étre
poursuivi.
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