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Résumé :

Cet article présente un projet en cours qui a pour objectif de développer une plate-
forme de RaPC pour le diagnostic basée sur des ontologies, appelée COBRA.
Cette plate-forme est constituée de deux parties principales : les modeles de
connaissances décrits par des ontologies, et les processus de raisonnement. Nous
travaillons actuellement sur la défaillance des barrieres de sécurité installées
sur des sites industriels. Cependant, notre objectif est de rendre la plate-forme
générique et indépendante du domaine d’application. Nous affirmons que, pour
mieux exploiter les avantages des ontologies dans les systemes de RaPC, il est
important de pouvoir utiliser n’importe quel concept dans la description des cas.
Ainsi, COBRA permet de définir les attributs de chaque cas dynamiquement au
moment de 1’exécution, ce qui conduit a une base de cas hétérogéne. Dans cet
article, nous présentons 1’architecture de la plate-forme, les modeles de connais-
sances, les processus principaux, ainsi que les problémes rencontrés en travaillant
avec des cas hétérogenes.

Mots-clés : Raisonnement a partir de cas, Ontologie, Base de cas hétérogéne.

1 Introduction

La gestion des risques est devenue une préoccupation importante sur la plupart des
sites industriels. Pour réduire les risques potentiels, des barrieres de sécurité sont pro-
posées par des experts. Toutefois, ces barrieres peuvent échouer a assurer la fonction de
sécurité pour laquelle elles ont été installées, et des accidents peuvent se produire. Dans
ce contexte, un expert industriel intervient pour diagnostiquer le dysfonctionnement
des barrieres. Dans un premier temps, il essaie de se remémorer des expériences de
dysfonctionnement observées dans des situations similaires. L’hypotheése que 1’expert
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fait est que “si une barriere n’a pas bien fonctionné dans une autre situation similaire,
il est fortement probable qu’elle ne fonctionne pas, dans la situation actuelle, pour des
raisons similaires”. Quand I’expert avance dans son diagnostic, il cherche parfois a ob-
tenir plus d’informations sur la situation actuelle pour pouvoir trouver la bonne cause
de défaillance. Pour simuler I’activité de 1’expert, nous utilisons une approche de RaPC
(Riesbeck & Schank, 1989) conversationnelle.

Le RaPC est une approche de résolution de problemes. I1 a pour objectif de résoudre
un nouveau probleme, appelé probléme cible, a1’aide d’un ensemble de problemes déja
résolus, appelés problemes sources. Les approches knowledge-intensive du RaPC (KI-
CBR) sont celles pour lesquelles les connaissances du domaine jouent un réle fondamen-
tal (et pas uniquement la base de cas). Dans notre travail, nous suivons une approche
knowledge-intensive et conversationnelle car les cas sont enrichis au fur et a mesure
que I’expert avance dans son analyse.

Nous travaillons actuellement sur la défaillance des barrieres de sécurité installées
sur des sites industriels, en particulier les capteurs de gaz. Ces capteurs déclenchent
une alarme lorsqu’il y a une fuite de certains gaz quelque part dans le site. Dans ce
contexte, un cas représente un diagnostic de la défaillance d’un capteur de gaz dans un
environnement donné.

Nous présentons, dans cet article, COBRA (Conversational Ontology-based CBR for
Risk Analysis), une plate-forme de KI-CBR indépendante du domaine d’application.
Cette plate-forme est basée sur des modeles de connaissances représentés par des on-
tologies pour décrire le domaine et les cas. Nous affirmons qu’il est important de ne
pas prédéfinir la structure (les attributs) des cas dans les systemes de KI-CBR, mais de
permettre a I’utilisateur de décrire ses cas par n’importe quel concept de 1’ontologie de
domaine. Par conséquent, nous obtenons une base de cas hétérogeéne ot les cas peuvent
étre décrits par différents attributs. En outre, nous présentons les processus d’authoring
et de remémoration des cas, ainsi que les mesures de similarité utilisées pour pallier les
problémes liés a ’hétérogénéité des cas.

2 Ktat de art

L’intégration des connaissances génériques du domaine d’application dans les
systemes de KI-CBR a été un aspect important dans plusieurs projets. Dans 1’architec-
ture de CREEK (Aamodt, 1994), nous trouvons un couplage assez fort entre les connais-
sances des cas et celles du domaine. Ainsi, les cas sont immergés dans un modele
générique du domaine représenté par un réseau sémantique. Fuchs & Mille (2005) ont
proposé une modélisation du RaPC au niveau connaissance. Ils ont distingué quatre
modeles de connaissance : 1) le modele conceptuel du domaine décrivant les concepts
utilisés pour décrire 1’ontologie du domaine indépendamment du raisonnement ; 2) le
modele de cas qui sépare le cas en probléme, solution, et trace de raisonnement ; 3)
les modeles de taches de raisonnement qui comprennent un modele de spécification
et un autre de décomposition de tiches; 4) et les modeles supports du raisonnement.
D’Aquin et al. (2006) ont travaillé sur I'intégration du RaPC dans le Web sémantique.
Pour cela, ils ont proposé une extension de OWL (Ontology Web Language) permettant
de représenter les connaissances d’adaptation du RaPC. L’expression des connaissances
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du domaine et des cas en OWL leur a permis de rajouter au systeme de RaPC les ca-
pacités de raisonnement propres a OWL en exploitant, par exemple, la subsumption
et I’instanciation. Diaz-Agudo & Gonzalez-Calero (2000) ont proposé une architecture
indépendante du domaine qui aide a I’intégration d’ontologies dans les applications de
RaPC. Leur approche consiste a construire des systemes intégrés qui combinent des
connaissances spécifiques aux cas avec des modeles génériques des connaissances du
domaine. Ils ont présenté CBROnto (Diaz-Agudo & Gonzalez-Calero, 2002), une onto-
logie de tdche/méthode qui fournit le vocabulaire nécessaire pour décrire les éléments
impliqués dans les processus de RaPC, et qui permet également d’intégrer différentes
ontologies de domaine. CBROnto a été réutilisée plus tard par jCOLIBRI, un frame-
work orienté-objet (en JAVA) assez puissant pour la construction de systemes de RaPC
(Recio-Garcia et al., 2006; Diaz-Agudo et al., 2007). JCOLIBRI sépare la gestion des
bases de cas en deux aspects : la persistance et I’organisation en mémoire, ce qui per-
met d’avoir différents supports de stockage de cas (fichiers text/XML, ontologie, efc.)
accessibles via des connecteurs spécifiques. Toutefois, JCOLIBRI ne permet pas le trai-
tement de bases de cas dynamiques et hétérogeénes, ce qui nous a amené a développer
une couche supplémentaire pour pallier ce manque.

3 Architecture de COBRA

Plusieurs architectures des systemes de RaPC ont été proposées dans la littérature.
Ces architectures partagent plus ou moins les mémes composantes. Aamodt & Plaza
(1994) ont présenté le cycle fameux de RaPC constitué des processus : REMEMORER,
ADAPTER, REVISER, et MEMORISER. Un cinquime processus, ELABORER, a été dis-
tingué plus tard (voir Renaud et al. (2007)). En 2002, Lamontagne & Lapalme ont
présenté une vue globale ou I’on trouve les processus hors-ligne/en-ligne, et les connais-
sances (“knowledge containers”) permettant de préserver et exploiter les expériences
passées. Comme le montre la figure 1, COBRA est basé sur ces architectures et est
composé de deux parties principales :

— Processus : cette partie est constituée d’un processus hors-ligne, authoring des cas,
et de six processus de raisonnement : ELABORER, REMEMORER, DIAGNOSTI-
QUER, ENRICHIR, VALIDER et MEMORISER. Dans les systémes conversationnels
de RaPC pour le diagnostic, il est important de distinguer deux processus fon-
damentaux, diagnostiquer et enrichir. Dans la phase de “diagnostic”, le systeme
essaie d’identifier les causes de défaillance a partir des cas similaires. Si aucune
cause n’est trouvée, ou si le diagnostic proposé par le systeéme n’a pas été validé
par Iutilisateur, le systtme demande a I’ utilisateur d’enrichir la description du cas
cible pour chercher de nouveaux cas similaires. Ce cycle se reproduit jusqu’a ce
qu’un bon diagnostic soit proposé par le systeme, ou qu’aucune solution ne puisse
plus étre trouvée.

— Connaissances : dans les systemes de RaPC, on distingue quatre catégories de
connaissances (“knowledge containers”) : vocabulaire, base de cas, mesures de
similarité, et connaissances d’adaptation. Dans notre systeéme, nous retrouvons les
trois premieres catégories, mais nous n’avons pas de regles d’adaptation pour le
moment.
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F1G. 1 — Architecture de COBRA.

Pour décrire le vocabulaire et la base de cas, le systeme se base sur deux modeles de
connaissances : les modeles de domaine et de cas.

3.1 Modéle de domaine

Ce modele représente les connaissances du domaine sous forme d’une ontologie.
Dans les systemes de KI-CBR, les ontologies jouent un rdle important (Recio-Garcia
et al., 2006) comme vocabulaire pour décrire les cas, comme structure de connaissances
ol les cas sont localisés, et comme source de connaissance permettant le raisonnement
sémantique dans les méthodes de calcul de similarité.

Dans ce travail, nous utilisons 1’ontologie noyau développée dans (Abou Assali
et al., 2008), qui contient des concepts génériques sur la sécurité industrielle tels que :
Evénement, Phénomene dangereux, Explosion, Effet, efc. Une autre ontologie de do-
maine a été élaborée dont les concepts sont des spécialisations de 1’ontologie noyau.
Elle décrit le domaine des barrieres de sécurité, le domaine d’application actuel (voir
FIG. 2). Les ontologies sont décrites en OWL Lite, et elles ont été développées par
plusieurs experts de I’'INERIS avec 1’aide d’un expert en ontologie.

3.2 Modeéele de cas

Un cas dans notre systeme est un cas de diagnostic. Il contient trois parties princi-
pales : la partie description, qui décrit le contexte dans lequel a été réalisé le diagnostic,
la partie mode de défaillance, et la partie causes. Prenons, par exemple, la défaillance
de capteurs de gaz. La partie description peut contenir : le gaz a mesurer, la technolo-
gie du capteur utilisé, le seuil de la concentration d’alarme (i.e. a quelle concentration
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du gaz le capteur doit déclencher une alarme), efc. Le mode de défaillance peut étre :
une fausse alarme, une absence de détection de gaz, efc. Enfin, la cause de défaillance
peut étre : la technologie du capteur est inadaptée pour le gaz a mesurer, un mauvais
calibrage du capteur, efc. Un cas est généralement décrit par un couple (probleme, solu-
tion). Selon notre modele, les parties description et mode de défaillance correspondent
a la partie probleme, et la partie causes correspond a la partie solution.

Pour améliorer la communication entre la base de cas et le modele de domaine, notre
modele de cas est représenté a 1’aide d’une ontologie qui integre le modele de do-
maine. Nous nous inspirons en cela de 1I’approche utilisée dans jCOLIBRI. Cette ontolo-
gie contient les concepts racines suivants (FIG. 2) :

— CBR-CASE qui subsume les concepts représentant les différents types de cas qui

peuvent exister dans le systéme.

— CBR-DESCRIPTION qui subsume les concepts représentant les parties d’un cas

(mode de défaillance, cause, etc.).
— CBR-INDEX qui permet d’intégrer les concepts du modele de domaine.

- |

est-un  est-un est-un

/ \
CBR-CASE CBR-DESCRIPTION CBR-INDEX
ESt “"' est “" ESt un est- un est un est un
J \ ~
Cas-de- capteur Mode-de-défaillance @ [Substance Barriére-de- secur:te) [Evenement)
instance de mst -de mst\de est un est un est u\n
= (o) ( )
_ _ G P POV S . - .
gaz-non-détecté /\ [Barrlere technique-de: securltej Evénement-redouté
N \
est-un est-un est-gn est-un

/
(Gaz-inflammable) [Gaz-toxique) [Capteur»de»gaz) [Evénement-redouté-central)

gaz-a-détecter < N
\ mst -de inst- de inst- de est- un est-un

|hydrogene| |methane| chlore] inst-de mStd{ @
/|capteur-|nfrarouge| [capteur-catalytique|

gaz- present

capteur-utilise
F1G. 2 — Modele de cas.

Les cas sont alors représentés par des instances de I’ontologie, et ils ont donc deux
types d’attributs :
— des attributs simples correspondant a des propriétés data-type de 1’ontologie qui
prennent des valeurs simples, i.e. string, int, float, efc.
— des attributs complexes correspondant a des instances de 1’ontologie.

4 Processus de RaPC

Nous décrivons dans la suite les premiers processus de notre cycle de RaPC : autho-
ring des cas, élaboration d’un cas cible (d’une requéte), et remémoration de cas.
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4.1 Authoring des cas

Pour initialiser les bases de cas, différents moyens peuvent étre envisagés (Yang et al.,
2008). Dans notre travail, des experts du domaine ont été sollicités, dans un premier
temps, pour construire des cas de diagnostic de la défaillance de capteurs de gaz a
partir de leur expérience. Puis, des cas ont été rajoutés a partir des documentations
existantes. Les cas sont décrits par des concepts du modele de domaine. Toutefois, nous
nous sommes rendu compte que nos cas ne partagent pas toujours la méme structure,
autrement dit, les mémes attributs. Pour cela, deux objectifs ont émergé :

— Tout d’abord, les experts ne doivent pas étre limités a un certain nombre d’attributs
pour décrire leur expérience. Ils doivent pouvoir utiliser tout concept du modele de
domaine dont ils ont besoin. Cela conduit donc a une base de cas hétérogene, ce
qui complique la phase de remémoration de cas.

— Comme les cas peuvent étre décrits par différents attributs, il est utile d’aider 1’ex-
pert durant I’authoring de son expérience. Pour ce faire, le systeéme lui montre une
liste des concepts les plus utilisés dans les cas similaires ordonnancés suivant leur
importance. La base de cas est alors exploitée non seulement dans la phase de
remémoration, mais aussi dans la phase d’authoring des cas.

Le processus d’élaboration de cas cibles est similaire. Par contre, des poids peuvent

étre associés aux attributs d’un cas cible pour étre pris en compte dans la phase de
remémoration (voir la section suivante).

4.2 Remémoration de cas

Dans cette phase, des mesures de similarité sont utilisées pour récupérer les cas simi-
laires a un cas cible. En général, avec les structures orientées-objet des cas, les mesures
de similarité suivent le principe “local-global” (Bergmann & Stahl, 1998; Richter, 2008)
qui dit : “le but est de déterminer la similarité entre deux objets, un objet représentant le
cas source (ou une partie du cas) et un autre objet représentant le cas cible (ou une partie
du cas). Cette similarité est appelée la similarité globale, et est calculée d’une maniere
récursive ; i.e. pour chaque attribut simple, une mesure de similarité locale détermine la
similarité entre les deux valeurs d’attribut. En revanche, pour chaque attribut complexe,
une mesure de similarité globale est utilisée. Enfin, les valeurs des similarités locales et
globales sont agrégées, d’une maniere récursive, pour donner la similarité globale des
deux objets comparés”.

D’un point de vue ontologique, le calcul de similarité entre deux concepts de 1’on-
tologie peut étre divisé en deux composantes (Bergmann & Stahl, 1998; Recio-Garcia
et al., 2006) : une similarité basée-concept (ou similarité intra-classe) qui dépend de
I’emplacement des concepts dans 1’ontologie, et une similarité basée-slot (ou similarité
inter-classe) qui dépend des valeurs des attributs communs des objets comparés.

4.2.1 Mesures de similarité

Les attributs d’un cas cible n’ont pas toujours la méme importance dans le calcul de
similarité. Ainsi, il est important de permettre a 1’utilisateur d’associer a chaque attribut
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un certain poids. Dans notre travail, les poids peuvent étre attribués a deux niveaux
différents du cas cible :

— Les attributs simples peuvent avoir 1’un de trois modes de calcul de similarité :

— IGNORE : I'attribut n’a pas d’importance.

— EXACT : qui permet de vérifier I’égalité stricte des valeurs de ’attribut.

— NUMERIQUE : qui est applicable aux attributs numériques seulement. Plus les
deux valeurs sont proches 1’une de I’autre, plus elles sont similaires.

— Les attributs complexes ont un poids dans I'intervalle [0, 1]. En outre, chaque
attribut simple d’un attribut complexe peut avoir 1'un des trois modes de calcul
(IGNORE, EXACT, NUMERIQUE).

Nous allons expliquer, dans la suite, les mesures de similarité utilisées dans COBRA.

Soit @ = {¢; : 1 < i < n,n € N*} un cas cible pour lequel on cherche des cas
similaires, ol ¢; est un attribut simple ou bien complexe, et soit {2 = {Cj 1 <5<
k,k € N*} la base de cas, out C; = {¢j; : 1 <1 < mj,m; € N*}. La similarité
basée-concept, sim. ., est définie comme suit :

Pour chaque attribut complexe, g € Q etc € C,

2xprof(LCS(q,c))
prof(q) +prof(c)

ol w, est le poids associé a g, prof est la profondeur d’un concept (ou d’une ins-
tance) dans 1’ontologie, et LC'S est le plus petit subsumant commun (Least Common
Subsumer) de deux instances. Dans un cas particulier, quand q et c représentent la méme
instance, nous avons : prof(LCS(q,c)) = prof(q).

La similarité basée-slot, sim g, est définie comme suit :

ey

$iMept (g, €) = wgq *

Y sccs 5im(q.s, c.s)
|CS|

ou C'S est I’ensemble des attributs simples en commun entre ¢ et ¢ (Common
Slots), |C'S| est sa cardinalité, g.s (ou c.s) représente I’attribut simple s de ¢ (ou
de ¢), et sim(g.s,c.s) est la similarité entre ces deux attributs. Pour le moment,
nous considérons seulement les deux premiers modes (IGNORE, EXACT), et donc
sim(q.s, c.s) est définie comme suit :

(@)

Simslt (qa C) =

sim(q.s, c.s) = { (1) z;noglwq.s = exact) A (Vg.s = Ve.s)

oll wy.s est le mode associé a I’attribut g.s, et vy s est la valeur de cet attribut dans q.

La mesure globale de similarité entre les deux attributs complexes, g et ¢, est définie
par la formule suivante (Zhang et al., 2006) :

sim(q,c) = (1 — @) * simepe(gq, ¢) + o * simgp (g, €) 3)

ou « est un parametre d’expérience (actuellement, oo = 0.4).
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Pour calculer la similarité basée-concept, chaque attribut complexe du cas cible est
comparé a son attribut correspondant d’un autre cas source. Dans les bases de cas ho-
mogeénes, tous les cas partagent la méme structure prédéfinie, et donc la correspondance
entre les attributs complexes des cas est déja définie. En revanche, dans les bases de cas
hétérogenes, cette correspondance n’est pas préalablement définie. En conséquence,
avant de calculer la similarité basée-concept, il faut déterminer les attributs complexes
correspondants.

4.2.2 Déterminer les attributs correspondants

Pour chaque attribut complexe ¢’ € @, soit ¢’ € C; Iattribut complexe correspondant
dans le cas C; € €. Donc,

simept(¢',¢') = max (simep(q', cji)) )
N

Nous constatons que la prise en compte de la similarité maximale par rapport a un
seul cas n’est pas suffisante en tant que telle. Car il se peut que ¢’ soit I"attribut le plus
similaire a ¢’ dans le cas C; alors qu’en réalité ¢’ n’a aucun attribut correspondant dans
C;. Pour cela, il faut également comparer cette similarité avec la similarité maximale
que I’on peut obtenir sur I’ensemble des cas, ce qui conduit a la satisfaction de la condi-
tion suivante :

simepe(q', )
max <j<k,1<i<m,; ($iMept (', ¢jt)) —

®)

ou 3 est un certain seuil (actuellement, § = 0.7).

4.2.3 Exemple

Prenons, par exemple, la partie suivante d’une description d’un cas : “Sur un site
industriel, un capteur de gaz infrarouge a été installé pour détecter le méthane. D’ autres
gaz étaient présents sur le site dont /’ammoniac. Le capteur n’a pas bien fonctionné et
une explosion s’est produite”. Supposons maintenant une requéte cherchant les cas ot
un capteur de gaz (peu importe sa technologie) a été utilisé pour détecter [’hydrogéne.
Nous avons alors :

C = { capteur-infrarouge, méthane, ammoniac }
Q = { capteur-de-gaz, hydrogene }

Supposons que Whydrogene = 1, afin d’identifier ’attribut correspondant a I’hy-

drogene (de la requéte), nous trouvons (voir FIG. 3, Formules (1), (4)) :

simep (hydrogéneg, capteur-infrarougec) = 0
simep (hydrogeneg, méthanec) = (2% 3)/8 = 0.75
simept (hydrogeneg, ammoniace) = 0.5

Donc, le méthane est I’ attribut qui correspond mieux a [’hydrogéne (En ne considérant
qu’un seul cas).



COBRA, plateforme de RaPC basée sur des ontologies

prof(hydrogéne)= prof(méthane)= 4
prof(ammoniac)= 4 7 S 1
prof(capteur-infrarouge)= 4 P 1 N
|LCS(hydrogéne, capteur-infrarouge)| = 0 [ Substance) [ Barriére-de-sécurité J
|LCS(hydrogene, méthane)| = 3 N
|LCS(hydrogene, ammoniac)| = 2 /
|LCS(hydrogene, hydrogéne)| = 4 ,2 2\
Gaz [Barriére-technique-de-sécuritéJ
7/ N <
3 3 3
/ AN A\
[ Gaz—inflammable) [ Gaz—toxiquej Capteur-de-gaz
7/ N\ \ \
4 4

4 4
4 \ \ \
hydrogéne | méthane | ammoniac capteur-infrarouge

FIG. 3 — Partie du modele de domaine.

4.2.4 Notion de role

Bien que la solution proposée pour déterminer la correspondance entre les attributs
complexes soit efficace, elle donne parfois des résultats ambigus quand plusieurs at-
tributs candidats sont proposés. Modifions 1’exemple décrit précédemment : “’'un des
gaz présents sur le site, en plus de I’ammoniac, était I’hydrogéne” ; i.e. C ={ capteur-
infrarouge, méthane, ammoniac, hydrogéne }.

En suivant la méthode précédente, nous trouvons que I’hydrogene du cas C' est 1’at-
tribut correspondant a 1’hydrogene de (). Toutefois, ce n’est pas le résultat souhaité
puisque nous cherchons les cas ou I’hydrogene était le gaz a détecter et non pas un gaz
présent sur le site.

Pour lever cette ambiguité, nous proposons de rajouter la notion de rdle; c’est-a-
dire, pour chaque attribut complexe pouvant jouer différents roles dans un cas, son role
doit étre précisé dans chaque cas. En effet, le role représente dans I’ontologie une rela-
tion (de type objet) entre le cas et son attribut (dans cet exemple, C— gaz-a-détecter—
méthane).

Pour trouver la correspondance entre les attributs complexes, nous combinons les
deux approches : tout d’abord, les attributs ayant le méme role sont identifiés ; ensuite,
on applique la méthode proposée dans la section 4.2.2 aux autres attributs.

5 Plate-forme COBRA

COBRA est une plate-forme de RaPC indépendante du domaine. Elle permet la
construction de systemes de RaPC dont les connaissances sont décrites par des ontolo-
gies. La plate-forme est développée en JAVA en tant qu’application basée sur Eclipse',
grice au framework RCP? (Rich Client Platform). Elle profite ainsi de beaucoup de
fonctionnalités offertes par Eclipse.

Thttp ://www.eclipse.org/
Zhttp ://wiki.eclipse.org/index php/Rich_Client_Platform
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FIG. 4 — La plate-forme COBRA.

La plate-forme contient les onglets (viewers) principaux suivants (F1G. 4) : I’explora-
teur d’ontologie (en haut a gauche) qui montre les concepts de I’ontologie de domaine,
la base de cas (en haut a droite), I’onglet des cas similaires par rapport a un cas cible,
I’onglet d’aide qui propose a I'utilisateur les concepts candidats et les plus utilisés dans
la base de cas, et I’onglet des propriétés permettant de modifier les valeurs de 1’instance
sélectionnée (d’un cas ou d’un attribut de cas).

L’authoring des cas se fait en créant un nouveau cas, puis en renseignant ses attributs
simples et/ou en y ajoutant des attributs complexes (instances de I’ontologie). L’utili-
sateur peut choisir parmi les instances présentes, ou il peut créer et ajouter ses propres
instances, ce qui permet d’enrichir la base de connaissances. Ensuite, 1’utilisateur peut
associer (ou créer) des roles aux attributs complexes si nécessaire.

Comme le montre la figure 5, la plate-forme est basée sur jJCOLIBRI, et nous avons
étendu cette API par une couche qui permet le traitement de bases de cas dynamiques
et hétérogenes. Cette couche contient notre propre connecteur d’ontologie ainsi que le
module de calcul de similarité. Grace a cette architecture, le développement d’un nou-
veau systeme de RaPC se fait en fournissant 1’ontologie de domaine, et en paramétrant
des fichiers XML de configuration.

6 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans cet article notre plate-forme COBRA, une plate-forme de
KI-CBR indépendante du domaine. Nous travaillons actuellement sur le domaine des
barrieres de sécurité, en particulier les capteurs de gaz, installées sur des sites indus-
triels. Dans ce contexte, COBRA sera utilisé pour répondre a deux objectifs :
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F1G. 5 — Les composantes de COBRA.

— Capitaliser les connaissances autour de la défaillance des capteurs de gaz.

— Fournir une aide aux experts et aux ingénieurs de sécurité pour pouvoir diagnosti-
quer les causes de défaillance des capteurs dans des conditions industrielles.

COBRA permet aux cas d’avoir différentes structures, et donc de travailler avec des

bases de cas hétérogenes. Pour développer COBRA, nous nous sommes appuyés sur
I’API jcOLIBRI. Cette API ne permet pas le traitement de bases de cas dynamiques
et hétérogenes, car les attributs de cas doivent étre définis auparavant (dans le code
source) avant de lancer la plate-forme. Nous avons donc gardé les aspects intéressants
de jCOLIBRI, et ajouté une couche supplémentaire afin de pallier ce manque.

L’hétérogénéité des cas complique la détermination de la correspondance entre les

attributs complexes (d’un cas cible et d’autres cas sources). Dans cet article, nous avons
proposé deux approches complémentaires pour résoudre ce probleme basées sur les
calculs de similarité et sur la définition des rdles des attributs dans leurs cas.

Actuellement, nous sommes en train de développer les autres processus de RaPC et

d’étudier le lien qu’il peuvent avoir avec 1’ontologie de domaine. Parallelement, nous
rajoutons de nouveaux cas (sur la défaillance de capteurs de gaz) a la base de cas. Nous
allons également évaluer ce travail aupres d’experts de 'INERIS a deux niveaux :

— Le premier niveau concerne I’architecture proposée de RaPC, par exemple : a quel
point la structure des cas et les processus de raisonnement sont-ils proches de 1’ac-
tivité réelle de I’expert ? Quels sont les concepts a rajouter a I’ontologie de domaine
pour pouvoir décrire les nouveaux cas ? L’expert trouve-t-il les propositions d’aide
intéressantes ?

— Le deuxieme niveau concerne les solutions données par le systeéme. Apres I’ajout
d’un certain nombre de cas, les experts doivent vérifier la qualité du diagnostic
proposé par le systéme par rapport a certains cas cibles.
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