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Résumé
Le raisonnement à partir de cas (RÀPC) consiste
à résoudre un problème en se remémorant et en
adaptant des cas passés déjà résolus. Les systèmes
deRÀPC manipulent des connaissances de natures
diverses : les cas, les connaissances du domaine,
les connaissances de similarité et d’adaptation.
Les cas sont collectés de manière graduelle lors
de l’utilisation du système et la base de cas s’en-
richit de façon incrémentale, alors que les autres
types de connaissances sont généralement acquis
au moment de la conception du système. En parti-
culier les connaissances d’adaptation sont souvent
difficiles à modéliser, imprécises et incomplètes.
Proposer des mécanismes permettant l’acquisition
ou l’apprentissage de telles connaissances pen-
dant l’utilisation du système est donc particuliè-
rement pertinent. Dans cet article, nous étudions
dans un premier temps le raisonnement à partir de
cas du point de vue des connaissances manipulées
puis au travers du cycle de raisonnement. Nous
montrons ensuite dans quelle mesure l’apprentis-
sage des connaissances enRÀPC peut tirer profit
de l’unification des connaissances de similarité et
des connaissances d’adaptation. Nous identifions
les différentes cibles d’apprentissage des connais-
sances d’adaptation, puis nous proposons d’appro-
fondir l’un des scénarios d’apprentissage que nous
aurons présenté.

Mots-clés: Raisonnement à partir de cas, appren-
tissage des connaissances d’adaptation.

1 Introduction

Le raisonnement à partir de cas (RÀPC) est un paradigme
de raisonnement qui permet de résoudre de nouveaux pro-
blèmes en adaptant les solutions de problèmes passés déjà
résolus. Le cycle duRÀPC se décompose en cinq étapes :
élaboration, remémoration, adaptation, révision et appren-
tissage. Chaque étape joue un rôle particulier dans la résolu-
tion du problème et mobilise des connaissances spécifiques.

En RÀPC, les connaissances de base sont les expériences
de résolution de problème : les cas. Elles donnent lieu, lors
d’un cycle de raisonnement, à leur mémorisation dans une
base de cas qui peut être éventuellement réorganisée en
conséquence. La mémorisation du cas résolu est considérée
comme l’approche la plus traditionnelle de l’apprentissage
en RÀPC. Les cas mémorisés pourront être exploités pour
des cycles de raisonnement ultérieurs et améliorent graduel-
lement la compétence du système.

Les systèmes deRÀPC ont longtemps été considérés
comme des alternatives intéressantes aux systèmes à base de
connaissances car ils demandent théoriquement un moindre
effort d’ingénierie des connaissances pour être mis en
œuvre. En effet, le raisonnement à partir de cas est particu-
lièrement adapté aux situations dans lesquelles la théorie du
domaine est faible ou peu formalisable. Il a longtemps été
argumenté que leRÀPCétait une solution au goulet d’étran-
glement de l’acquisition des connaissances dans la mesure
où il est plus facile de collecter un ensemble de cas que de
construire une base de connaissances.

En revanche, leRÀPC ne permet pas de se passer d’une
base de connaissances et on se trouve confronté au pro-
blème de leur acquisition. En effet, en plus des cas, les
systèmes deRÀPC utilisent également d’autres types de
connaissances sur lesquels ils s’appuient pour raisonner :
une ontologie du domaine, des connaissances de similarité
et des connaissances d’adaptation notamment.

Les connaissances de similarité sont utilisées pour se re-
mémorer les cas candidats et les connaissances d’adaptation
pour adapter les solutions des cas remémorés. Or, l’expé-
rience montre que les connaissances de similarité et d’adap-
tation disponibles au départ sont difficile à modéliser, im-
précises ou incomplètes, et de plus, elles peuvent évoluer au
cours du temps. Par conséquent, il est souhaitable de dispo-
ser d’outils permettant d’aider à leur acquisition et/ou d’un
processus d’apprentissage de ces connaissances permettant
de les raffiner et de les faire évoluer au fur et à mesure de
l’utilisation du système.

Ceci soulève la problématique de la gestion de la base
de connaissances d’un système deRÀPC depuis sa concep-
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tion jusqu’à son exploitation et sa maintenance. Dans cet
article nous proposons d’aborder leRÀPC sous l’angle de
la gestion des connaissances. Dans un premier temps, nous
étudions la problématique de la gestion des connaissances
lors de la conception et l’utilisation des systèmes deRÀPC

puis nous analysons le cycle du raisonnement en mettant en
évidence les différentes connaissances mobilisées à chaque
étape du cycle. En particulier nous montrons à quel point les
connaissances de similarité et d’adaptation, connaissances
essentielles au raisonnement, sont difficiles à formaliser et,
de plus, évoluent. Après avoir discuté du lien étroit entre ces
deux types de connaissances, nous montrons comment dif-
férentes approches de l’apprentissage peuvent exploiter un
tel rapprochement. Nous présentons le modèle d’adaptation
par substitution sur lequel nous nous appuyons puis nous
proposons plusieurs scénarios d’apprentissage des connais-
sances d’adaptation. Nous détaillons l’un de ces scénarios
et mettons en évidence les problèmes soulevés dans ce type
de démarche. Ceci nous permet d’évoquer le rôle que doit
jouer l’utilisateur dans une telle démarche.

2 Les connaissances en RàPC :
typologie

Les systèmes deRÀPC sont des systèmes à base de
connaissances (SBC) qui, si l’on s’en tient à la proposition
de Richter (18) exploitent quatre conteneurs de connais-
sances distincts : le vocabulaire de description du domaine
(l’ontologie du domaine), les cas, les connaissances de simi-
larité et les connaissances de transformation de la solution
que nous appelons connaissances d’adaptation.

2.1 La gestion des connaissances dans
un système de RàPC

Il est possible de distinguer plusieurs phases dans le cycle
de vie d’un système deRÀPC : la phase de conception, la
phase de production et la phase de maintenance.

Durant la phase de conception et de réalisation du sys-
tème, les concepteurs définissent - en accord avec les ex-
perts du domaine - les méthodes de résolution de problèmes
qui seront utilisées par la suite. Un effort d’ingénierie des
connaissances important doit être fourni pour constituer les
bases de connaissances du système, définir une base de cas
résolus initiale, décrire les connaissances du domaines, les
connaissances de similarité et les connaissances d’adapta-
tion. Le système peut également être utilisé avec des cas
connus afin d’instancier la base de cas et de fournir une base
au raisonnement. La question du formalisme de représenta-
tion des connaissances se pose également à ce moment. Les
principaux acteurs de cette phase sont bien entendu les ex-
perts qui sont de véritables vecteurs de la connaissance du
domaine ainsi que les concepteurs qui facilitent le passage
du niveau connaissance au niveau symbole (16).

Durant la phase de production, le système est utilisé pour
résoudre - ou assister la résolution - de nouveaux problèmes.
Le cycle de raisonnement appliqué pour mener cette tâche
à bien est étudié dans le paragraphe suivant. Des problèmes
peuvent être posés au système soit par des utilisateurs soit
par des experts du système. Les interactions entre utilisa-
teurs et système ont lieu en début et en fin de cycle mais
aussi pendant la phase de production, comme nous le ver-
rons par la suite. Dès que le système est mis en production,
un processus de maintenance doit permettre de faire évoluer
les connaissances acquises initialement. À la fin de chaque
étape de résolution de problème, le nouveau cas résolu est
mémorisé dans la base de cas pour pouvoir être réutilisé ul-
térieurement. Il en résulte une augmentation graduelle de
taille de la base de cas, ce qui met donc en évidence le be-
soin d’organiser et de maintenir la base de cas tout au long
de la vie du système. Pour répondre à ce besoin, plusieurs
travaux proposent des techniques d’indexation ou de clas-
sification pour faciliter la remémoration des cas. D’autres
approches s’appuient sur des stratégies de rétention et d’ou-
bli (20) pour ne retenir que les cas les plus pertinents et
éviter l’explosion de la taille de la base de cas. Parmi ces
différentes approches, certaines ont lieu durant la phase de
mémorisation tandis que d’autres sont effectuées indépen-
damment de la phase de production. Enfin, notons que le
système peut effectuer seul les opérations de maintenance,
être sollicité par l’expert ou l’utilisateur pour les accomplir
ou bien encore solliciter l’expert pour qu’il lui apporte son
aide.

2.2 Cycle de raisonnement

Comme nous l’avons déjà évoqué, le raisonnement à par-
tir de cas résout de nouveaux problèmes en s’appuyant sur
la remémoration et l’adaptation de problèmes passés déjà
résolus. Le cycle duRÀPC est constitué de cinq étapes :

– Élaboration.Les informations nécessaires à la formu-
lation d’un problème sont collectés et structurées de fa-
çon à constituer un nouveau cas : le cas cible. Lors de
cette étape, le système sollicite l’utilisateur ou l’envi-
ronnement extérieur (bases de données, systèmes d’in-
formation) pour obtenir l’ensemble des informations
nécessaires à la poursuite du raisonnement.

– Remémoration.L’étape de remémoration consiste à
chercher dans la base de cas un ou plusieurs cas pas-
sés résolus jugés similaires au cas cible. La sélection
des cas similaires s’appuie sur une mesure de simila-
rité. Certains systèmes conservent plusieurs cas remé-
morés pour les combiner par la suite, mais la plupart
du temps, un seul cas est conservé pour la suite du
processus. On l’appelle le cas source. La sélection du
cas source parmi les cas remémorés peut être la consé-
quence d’une sélection par le système ou bien résulter
d’un choix effectué par l’utilisateur.

– Réutilisation.Cette étape permet d’obtenir une solu-
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tion au cas cible à partir de la solution du cas source
sélectionné qui est tout d’abord recopiée puis éven-
tuellement adaptée afin de satisfaire les contraintes du
problème posé. L’adaptation s’appuie sur des connais-
sances d’adaptation qui peuvent prendre différentes
formes selon les systèmes.

– Révision.Il est possible que la solution proposée par
le système ne convienne pas à l’utilisateur ou bien
qu’une fois mise en application, elle s’avère inapte à
résoudre le problème posé. L’utilisateur a donc, pen-
dant la phase de révision, l’opportunité de modifier,
corriger ou même refuser la solution proposée. L’étape
de révision permet d’identifier les causes éventuelles
des échecs et de proposer des adaptations supplémen-
taires pour conduire à une solution satisfaisante : il
s’agit du cas révisé. Cette étape est à la base du pro-
cessus d’apprentissage permettant à la fois d’améliorer
des connaissances d’adaptation existantes et d’en faire
émerger de nouvelles.

– Mémorisation. Traditionnellement, on considère
l’étape de mémorisation comme l’étape durant la-
quelle la base de cas est enrichie par le cas cible revisé.
Cette mémorisation implique une mise à jour des index
permettant de retrouver les cas et parfois un processus
de maintenance pour réorganiser la base de cas. Mais
l’étape de mémorisation est également le siège de
l’apprentissage d’autres types de connaissances. En
effet, c’est durant cette étape que l’on peut concrétiser
les efforts effectués durant les autres étapes pour
apprendre d’autres connaissances.

2.3 Acquisition et apprentissage des
connaissances

L’étude du cycle de raisonnement d’un cas a mis en évi-
dence la diversité des connaissances mobilisées enRÀPC.
Le tableau 1 en propose une synthèse. Pour chaque type
de connaissance sont précisés : les différentes formes que
peuvent prendre les connaissances, les étapes de la vie du
système durant lesquelles ces connaissances peuvent être
acquises et les méthodes mises en œuvre pour leur acqui-
sition ou leur apprentissage.

On observe qu’à l’exception des connaissances du do-
maine, rares sont les connaissances qui sont formalisables
a priori dans le système. En effet, même s’il est possible
de représenter des connaissances de similarité ou d’adap-
tation dans la base de connaissances initiale, ces connais-
sances restent imprécises voire incertaines et doivent être
améliorées au fur et à mesure de l’utilisation du système.

2.4 Dualité des connaissances de simi-
larité et d’adaptation

La relation entre les connaissances de similarité et
les connaissances d’adaptation est intéressante à étudier.

L’adaptation est l’une des étapes les plus difficiles duRÀPC,
par conséquent, tout effort visant à la faciliter est judicieux.

Dans (19), Smyth propose une approche de remémora-
tion guidée par l’adaptabilité (cf. (21)). L’argument est que
ce ne sont pas toujours les cas sources les plus similaires
au cas cible qui sont les plus faciles à adapter, en particu-
lier lorsque la mesure de similarité s’appuie sur des caracté-
ristiques de surface. La remémoration doit donc rechercher
non seulement des cas similaires mais surtout des cas faci-
lement adaptables.

Dans le même esprit, Leake suggère qu’une bonne re-
mémoration d’un cas permet de faciliter l’effort d’adapta-
tion (11). En effet, les traditionnelles mesures de simila-
rité sémantiques peuvent conduire à des résultats médiocres
dans la mesure où elles permettent parfois de se remémo-
rer des cas sources, certes très "ressemblants" au cas cible,
mais difficiles voire impossibles à adapter. Cette observa-
tion montre la limite des mesures de similarité au regard
du processus complet de raisonnement. Leake propose donc
d’inclure à la mesure de similarité une notion de “coût
d’adaptation” afin de la rendre plus pertinente. Ainsi, dans
cette approche, l’évaluation de la similarité entre le cas cible
et les différents cas de la base se fait en deux temps : tout
d’abord, une mesure de similarité classique est effectuée
par comparaison des descripteurs des cas, puis les cas les
plus similaires remémorés sont priorisés en fonction de leur
adaptabilité.

Lieber propose quant à lui une approche de l’adaptation
qui passe par l’utilisation de chemins de similarité. Der-
rière la notion de chemins de similarité se trouve l’idée
de décomposition de l’adaptation en sous tâches d’adapta-
tion plus simples. Pour mettre en évidence des similarités
entre deux problèmes complexes, il faut souvent disposer de
connaissances dépendantes du domaine. L’approche propo-
sée dans (12) vise à faire décroître la difficulté de l’adap-
tation en faisant croître la similarité entre les problèmes ce
qui passe par la décomposition d’un problème complexe en
plusieurs sous problèmes plus simples. Les problèmes in-
termédiaires sont liés les uns aux autres grâce à des rela-
tions. À chaque relation est associée une fonction d’adap-
tation spécifique permettant de passer d’un problème à un
autre. Un chemin de similarité est donc constitué d’une suc-
cession linéaire de problèmes intermédiaires liés les uns
aux autres par des relations. La première étape de l’adap-
tation qui consiste à construire le chemin de similarité peut
être effectuée pendant la phase de remémoration. Durant la
deuxième phase de l’adaptation, il ne reste plus qu’à calcu-
ler les petites adaptations. Dans (13), les auteurs montrent
ainsi sur un cas concret (le traitement du cancer du sein)
comment la notion de chemins de similarité peut apparaître
comme un outil d’aide à l’acquisition et à la modélisation
des connaissances d’adaptation.

Ces trois exemples mettent clairement en évidence la rela-
tion de dualité existant entre connaissances de similarité et
connaissances d’adaptation. D’une façon générale, il n’est
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Type de connaissance Forme Étape d’acquisition Méthode

Cas

Parties problème et solu-
tion (ensembles de des-
cripteurs),
Traces du raisonnement
(étapes conduisant du
problème à la solution)

Conception : utilisation
de cas connus pour “en-
traîner” le système
Mémorisation : mise en
mémoire du cas résolu
lors d’un cycle de raison-
nement

Classification
Indexation

Connaissances
du domaine

Concepts : propriétés et
relations avec d’autres
concepts,
Règles,
Dépendances

Acquisition initiale rela-
tivement aisée si la théo-
rie du domaine est faible

Description et modélisa-
tion par l’expert

Connaissances
de similarité

Mesures numériques
prédéfinies,
Mesures empiriques ba-
sées sur la comparaison
de descripteurs,
Mesures plus complexes
avec prise en compte de
l’adaptabilité,
Poids,
Chemins de similarités,
Etc

Acquisition initiale non
aisée, pas de méthodolo-
gie pour les concevoir,
Mémorisation : ac-
quisition de nouvelles
connaissances et amélio-
ration des connaissances
existantes

Modélisation par l’ex-
pert,
Apprentissage introspec-
tif,
Apprentissage sym-
bolique automatique
(fouille de données,
réseaux de neurones . . .)
Etc

Connaissances
d’adaptation

Règles d’adaptation,
Opérateurs d’adaptation,
Cas d’adaptation

TAB . 1 – Typologie des connaissances duRÀPC

pas souhaitable de considérer les différentes étapes duRÀPC

séparément et indépendamment les unes des autres mais
plutôt comme concourant à un objectif commun. L’étape
d’élaboration par exemple vise à améliorer la remémoration
en élaborant les descripteurs adéquats. De même, l’étape de
remémoration vise à faciliter l’adaptation en utilisant des
critères d’adaptabilité pour choisir un cas source. L’adapta-
bilité d’un cas doit donc être prise en compte dès l’étape de
remémoration. C’est pourquoi l’apprentissage des connais-
sances d’adaptation rêvet un enjeu particulier. Dans la sec-
tion suivante, nous allons nous intéresser aux stratégies qui
permettent l’apprentissage de ces connaissances.

3 Apprentissage des connais-
sances d’adaptation

3.1 Stratégies d’apprentissage

L’adaptation est étudiée selon trois directions principales
(14) : les démarches unificatrices qui proposent des mo-
dèles généraux de l’adaptation, les catalogues de straté-
gies d’adaptation applicables à plusieurs domaines et les
méthodes d’acquisition des connaissances d’adaptation qui,

dans un domaine particulier, cherchent à mettre en évidence
des principes généraux permettant d’expliciter l’adaptation.
Une revue récente des méthodes existantes est présentée
dans (14). On distingue différentes approches d’acquisi-
tion des connaissances d’adaptation : celles, qualifiées de
“knowledge light” selon (22), qui consistent à réutiliser des
connaissances déjà présentes dans le système pour inférer
de nouvelles connaissances et celles qui cherchent à acqué-
rir de nouvelles connaissances en exploitant les interactions
entre le système et son environnement. Les approches de
la première catégorie se déroulent en dehors de la phase de
résolution de problème, tandis que les approches de la se-
conde catégorie ont lieu durant le processus de résolution et
offrent donc de nombreuses possibilités d’interactions avec
l’utilisateur.

L’approche de (6) peut être classée dans la première ca-
tégorie : elle consiste à déterminer des paires de cas et à
utiliser les différences entre les attributs pour construire
des règles d’adaptation. Les règles d’adaptation ainsi
construites sont ensuite raffinées et généralisées. À chaque
règle sont associées des mesures de confiance calculées en
fonction du degré de généralisation des règles.

Dans le même esprit, (2) proposent une approche d’ap-
prentissage des connaissances d’adaptation qui s’appuie sur
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une technique particulière de fouille de données appelée
“extraction de motifs fréquents”. L’idée principale est d’ex-
ploiter les différences entre les cas de la base de cas pris
deux à deux. En effet, ces différences peuvent êtres inter-
prétées comme le résultat d’un effort d’adaptation. Si tel est
le cas, il est alors possible d’en déduire des connaissances
d’adaptation.

Parmi les approches de la deuxième catégorie, on peut
citer celle de (10). L’apprentissage de connaissances chez
Leake revêt plusieurs formes. Dans un premier temps, Fox
et Leake ont proposé une approche exploitant le raison-
nement introspectif pour donner aux systèmes la possibi-
lité d’apprendre de nouvelles connaissances leur permettant
d’améliorer leur efficacité globale. Dans (4), les auteurs ap-
pliquent un raisonnement introspectif sur l’étape d’indexa-
tion des cas. Par la suite, ils vont étendre cette approche aux
autres étapes duRÀPC et en particulier à l’étape d’adapta-
tion. Dans le système DIAL, terrain d’expérimentation de
cette approche, le raisonnement proposé est essentiellement
centré autour de l’adaptation des cas et l’apprentissage des
différents types de connaissances est plus ou moins lié à
cette étape. (9) voient l’adaptation d’un cas comme un pro-
cessus combinant un ensemble de transformations abstraites
avec des stratégies de recherche en mémoire. Une trace des
actions qui ont lieu durant une phase d’adaptation est sto-
ckée et constitue un cas d’adaptation. Ainsi, lorsqu’un nou-
veau cas se présente, il peut être adapté soit “à partir de
rien” soit en repartant de l’utilisation de cas d’adaptation et
en utilisant un raisonnement introspectif (8). Les connais-
sances d’adaptation sont acquises grâce à un cycle deRÀPC

dans le cycle deRÀPC principal. Cette approche d’appren-
tissage des connaissances d’adaptation permet donc de raffi-
ner au fur et à mesure les stratégies d’adaptation en adaptant
les cas d’adaptation (7). Leake propose également de faire
évoluer les connaissances de similarité au fur et à mesure
que les connaissances d’adaptation sont apprises. L’idée est
d’utiliser les connaissances contenues dans les cas d’adap-
tation pour prédire des coûts d’adaptation. La méthode pro-
posée est nommée RCR (Re-application Costs and Rele-
vance). Elle permet essentiellement d’estimer la difficulté
à adapter un problème et apporte donc une précision sup-
plémentaire à la mesure de similarité (11).

Les approches qui visent à exploiter les connaissances
déjà présentes dans le système pour inférer de nouvelles
connaissances d’adaptation sont entre autres limitées au
“vocabulaire” de la base de cas. Elles ne permettent pas
d’inférer des connaissances qui ne sont pas “explicables”
avec les connaissances présentes dans l’application. De
plus, elles ne donnent à l’utilisateur qu’un rôle mineur :
celui de validateur des connaissances inférées. À l’inverse,
les approches qui permettent d’apprendre des connaissances
pendant le processus de raisonnement offrent à la fois la
possibilité d’ajouter de nouvelles connaissances dans le sys-
tème et l’opportunité de faire de l’utilisateur un véritable
acteur du processus. Nous adhérons à la seconde approche

et notre souhait est de placer l’utilisateur au centre du pro-
cessus d’apprentissage pour qu’il puisse, de manière simul-
tanée, participer à la résolution du problème et à l’appren-
tissage des connaissances d’adaptation.

3.2 Apprendre à mieux adapter

Dans ce travail, nous nous appuyons sur une formalisa-
tions de l’adaptation par substitution. Le cadre de l’étude
dans lequel nous nous plaçons a été introduit dans (5). Les
possibilités d’extensions de cette approche à d’autre types
d’adaptation ne sont pas l’objet de ce travail.

Les connaissances d’adaptation sont essentiellement
constituées de dépendances (telles que présentées dans les
travaux de Michel Py (17)). Les dépendances que nous uti-
lisons sont similaires à celles utilisées dans le raisonnement
par analogie. À ce sujet, le lecteur intéressé trouvera dans
(15) une analogie entre la formalisation du raisonnement
analogique proposée dans (17) et la formalisation du rai-
sonnement à partir de cas.

Après avoir présenté les notions et les notations utilisées,
nous identifions les sources mobilisées ainsi que les cibles
visées par l’apprentissage et nous proposons quelques stra-
tégies permettant cet apprentissage. Nous illustrons les dif-
férentes stratégies dans le domaine de l’évaluation du prix
d’un véhicule automobile d’occasion. Dans ce problème, les
cas sont des véhicules caractérisés par un certain nombre de
descripteurs ainsi que par leur prix de vente sur le marché
de l’occasion. Il s’agit alors, étant donné un certain nombre
de dépendances, de calculer le prix probable de vente d’un
nouveau véhicule en fonction des descripteurs connus.

3.2.1 Un modèle d’adaptation

Nous nous appuyons sur le modèle d’adaptation proposé
dans (5) que nous présentons brièvement ci-après. Nous fai-
sons l’hypothèse qu’il est possible de représenter un cas
à l’aide d’un ensemble de descripteurs. Un descripteur est
constitué d’un nom d’attribut et d’une valeur. On note :

– d les descripteurs des parties problèmes etD les des-
cripteurs des parties solutions,

– {ds
i}i=1..n les descripteurs d’un problème source et

{Ds
j}j=1..N , les descripteurs de sa solution

– {dc
i}i=1..n les descripteurs d’un problème cible et

{Dc
j}j=1..N les descripteurs de sa solution calculés par

l’adaptation
Pour deux cas sources donnés, la remémoration estime les

écarts entre des couples de descripteurs de problèmes notés
(∆di). L’adaptation s’appuie sur un ensemble de relations
entre le problème et sa solution appeléesdépendancesin-
diquant que certains descripteurs de problème ont une in-
fluence sur certains descripteurs de solution. Une dépen-
dance est un triplet(di, Dj , I(Dj/di)) indiquant la varia-
tion du descripteur de solutionDj en fonction de celle du
descripteur de problèmedi. I(Dj/di) est appelée fonction
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d’influence et indique comment calculer la variation dedi

connaissant la variation deDj . L’adaptation combine ces
fonctions d’influenceI(Dj/di) avec les écarts∆di entre
descripteurs de problèmes pour estimer les variations∆Dj

à appliquer sur les descripteurs de solution sourceDs
j pour

obtenir les descripteurs de solution cibleDc
j .

Les dépendances sont donc essentielles car elles sont por-
teuses, au travers des influences, des connaissances d’adap-
tation. Les dépendances sont des connaissances du domaine
qui doivent être estimées dès la conception du système pour
que celui-ci puisse raisonner. Mais ces connaissances res-
tent empiriques et incertaines. Par conséquent, elles doivent
être raffinées lors de l’utilisation du système. Cette obser-
vation est justifiée par l’existence même d’une étape de ré-
vision dans le cycle duRÀPC. En effet, si les connaissances
d’adaptation étaient certaines, le système serait en mesure
de garantir que le résultat de l’adaptation est correct.

La capacité à prédire en partie la suite du raisonnement
permet d’augmenter considérablement l’efficacité globale
des méthodes utilisées. Par exemple, comme nous l’avons
vu dans la section 2.4, prévoir l’effort d’adaptation néces-
saire à un cas donné dès la phase de remémoration permet
de se remémorer non pas le cas le plus similaire du point
de vue des traits de surface mais celui qui sera le plus fa-
cile à adapter. Dans le modèle d’adaptation présenté ici, les
dépendances explicitent la relation étroite existant entre les
connaissances de similarité et les connaissances d’adapta-
tion. En effet, les fonctions d’influence sont porteuses des
connaissances d’adaptation et mettent également en relation
des descripteurs de problèmes avec des descripteurs de so-
lution, ce qui met en évidence le rôle qu’elles jouent dans
l’évaluation de la similarité.

3.2.2 Cibles d’apprentissage des connaissances
d’adaptation

Le modèle d’adaptation présenté ci-dessus permet d’iden-
tifier les cibles de l’apprentissage : les fonctions d’influence,
les dépendances et les classes de problèmes.

Les fonctions d’influence Les fonctions d’influence per-
mettent de calculer la variation d’un descripteur de solution
en fonction d’un descripteur de problème. Elles peuvent re-
vêtir plusieurs formes et être de complexités variables, mais
la plupart du temps, elles s’apparentent à des fonctions nu-
mériques plus ou moins simples. Ces fonctions, même si
elles sont déterminées par des experts lors de la conception
du système, peuvent être affinées au fur et à mesures des ex-
périences de résolution de problème. On peut par exemple,
d’après l’expérience, régler les seuils d’applicabilité de la
fonction ou bien ajuster certains paramètres pour rendre les
fonctions de plus en plus précises. Une fonction d’influence
linéaire permet par exemple de calculer une variation du
prix d’un véhicule en fonction d’une variation de son ki-
lométrage par rapport à un véhicule de référence.

Les dépendances Lors de la résolution d’un nouveau pro-
blème, un échec de l’adaptation peut conduire à la décou-
verte d’une nouvelle dépendance. En effet, il est probable
qu’une expérience mette en évidence le fait qu’un descrip-
teur de problème jusque là ignoré ait une influence, dans
certaines conditions, sur un descripteur de solution. Dans
ce cas, une nouvelle dépendance est élaborée et peut être
associée à un groupe de dépendances donné. Dans le do-
maine des véhicules d’occasion, nous pouvons par exemple
constater que le prix dépend non seulement du kilométrage
mais aussi de l’âge du véhicule, une autre de ses caractéris-
tiques.

Les classes de problèmesUne classe de problèmes cor-
respond à un ensemble de problèmes qui se résolvent en
utilisant des stratégies d’adaptation similaires. Concrète-
ment, une classe de problèmes est constituée d’un ensemble
de dépendances nécessaires à la résolution d’un problème.
La découverte d’une classe de problèmes correspond donc
quant à elle à l’identification d’une nouvelle catégorie de
problèmes qui était jusque là inconnue et donc impossible à
adapter. Identifier une classe de problèmes s’apparente donc
également à un apprentissage de connaissances d’adapta-
tion. Dans le domaine des véhicules automobiles d’occasion
par exemple, on peut considérer que les méthodes utilisées
pour calculer le prix d’un véhicule de tourisme et celles
utilisées pour calculer le prix d’un véhicule de collection
ne sont pas les mêmes. Ces deux problèmes correspondent
donc à deux classes de problèmes différentes.

3.2.3 Méthodes d’apprentissage

L’échec d’une adaptation par un système deRÀPC tra-
duit un manque de connaissances d’adaptation. C’est au
moment de la révision que cet échec est constaté et se tra-
duit par les modifications apportées à la solution ou par la
constatation de l’incapacité de la solution proposée à ré-
pondre au problème. L’étape de révision est donc le point
de départ du processus d’apprentissage. Nous proposons
ci-dessous quelques méthodes d’apprentissage des connais-
sances d’adaptation applicables dans certaines situations.

Exploitation de l’étape de révision Le processus d’adap-
tation calcule un ensemble d’écarts sur les descripteurs de
solution à partir des fonctions d’influence. On note ces
écarts :∆adapteDj . Appliqués aux descripteurs de solution
source, ils permettent de calculer les descripteurs de solu-
tion cible (Dc

j ). Ces écarts représentent donc les modifica-
tions apportées par le système.

D’autres écarts sont introduits lors de la révision du cas
par l’utilisateur. Ces écarts, notés∆reviseDj , permettent
quant à eux de quantifier la différence entre le descripteur
de solution cibleDc

j avant et après la révision effectuée par
l’utilisateur. Ces écarts représentent donc l’ajustement ef-
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fectué par l’utilisateur. On noteraDcr
j le descripteur de so-

lution ciblej après révision.
On a donc :
– Dc

j = Dc
j + ∆adapteDj , et

– ∆reviseDj = Dcr
j −Dc

j

Ces notations sont reprises dans la figure 1 qui présente
les relations entre les différents descripteurs en particulier
lors des phases de remémoration et d’adaptation. LesDcr

j

sont donnés par l’utilisateur. Dès qu’ils sont connus, il est
possible de calculer les∆reviseDj .

Les écarts de type∆reviseDj reflètent des lacunes dans
les fonctions d’influence ayant permis d’inférer les valeurs
des descripteurs. La constatation de tels écarts peut donc
être à l’origine du déclenchement d’un processus d’appren-
tissage. En effet, si une solution a été révisée par l’utilisateur
avant d’être mémorisée, il est possible d’exploiter les diffé-
rences représentées par les∆adapteDj et les∆reviseDj au
sein d’un processus d’apprentissage.

FIG. 1 – Relations entre les descripteurs de solution. Ce
schéma présente les relations et les écarts entre les descrip-
teurs de solution lors des phases d’adaptation et de révision
enRÀPC.

Une fonction d’influence est caractérisée par ses para-
mètres ainsi que par des seuils déterminant les domaines sur
lesquels la fonction est applicable. L’étude des∆reviseDj

et des∆adapteDj peut permettre d’affiner chacun de ces
éléments.

Dans le domaine des automobiles, il est facile de défi-
nir une fonction déterminant la variation du prix de vente
(∆Dj) en fonction de la variation du kilométrage de la voi-
ture (∆di). Une fonction numérique simple permet d’indi-
quer qu’une variation d’un kilomètre induit une variation
de prix d’un centime d’euro. Ainsi, un écart de 30 000km
entre deux voitures induira un écart de 300 euros entre leurs
prix respectifs. La figure 2 présente une fonction d’influence
dans le cadre de l’exemple simplifié du calcul du prix d’un
véhicule d’occasion.

FIG. 2 –Représentation graphique d’une partie de fonc-
tion d’influence. On observe qu’au delà d’un certain seuil
pour∆di, la fonction n’est plus définie : ceci signifie que le
cas n’est plus adaptable. Ce schéma représente également
l’écart entre un∆adapteDj et un∆reviseDj pour illustrer
une possibilité d’apprentissage de connaissances d’adapta-
tion.

Remémoration sur les solutions Une autre possibi-
lité pour l’apprentissage des connaissances d’adaptation
consiste à effectuer une remémoration sur les solutions
sources révisées de la base de cas et à ordonner les cas ainsi
remémorés selon leur similarité avec la solution cible ré-
visée. Si le meilleur cas du point de vue de la solution ne
coïncide pas avec le cas source qui avait été utilisé pour ré-
soudre le problème cible, alors on peut supposer qu’une ou
plusieurs dépendances utilisées pour la remémoration sont
incorrectes ou incomplètes et doivent être ajustées. Dans le
domaine des voitures d’occasion, l’ajustement d’une dépen-
dance peut se traduire par une modification de la fonction
d’influence présentée ci-dessus ou bien par la découverte
d’une nouvelle dépendance : le fait que la puissance fiscale
intervienne dans le calcul du prix du véhicule par exemple.

Nous pensons que différentes méthodes peuvent per-
mettre l’apprentissage des connaissances d’adaptation dans
cette situation. Plusieurs pistes peuvent être explorées : l’ap-
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plication d’un raisonnement introspectif portant sur une
comparaison des descripteurs pour déduire les modifica-
tions à apporter aux fonctions d’influence ou bien par une
coopération avec l’utilisateur du système durant laquelle ce
dernier peut spécifier lui-même comment les dépendances
doivent être corrigées.

Rejouer le cycle avec l’utilisateur Si l’étape de révision
ne permet pas d’aboutir à une solution satisfaisante pour le
problème posé, il est alors nécessaire d’impliquer l’utilisa-
teur dans le cycle du raisonnement pour tenter de résoudre à
nouveau le problème. Nous pensons qu’il est utile de rejouer
tout le cycle du raisonnement avec l’utilisateur en l’assistant
à chaque étape. Cette assistance peut consister à lui présen-
ter les connaissances qui ont été utilisées et qui expliquent
le raisonnement tenu par le système. En invitant l’expert à
intervenir pour préciser ou compléter les connaissances ex-
ploitables pour le problème en cours, on espère aboutir à
une solution plus satisfaisante.

Nous pensons qu’il est également possible d’apprendre
des connaissances d’adaptation en exploitant la trace des
actions de l’utilisateur. Ces connaissances peuvent certaine-
ment prendre la forme de cas d’adaptation, qui seront ex-
ploitables ultérieurement par le système, elles peuvent aussi
permettre la découverte de nouvelles classes de problèmes
ou même guider le choix d’une classe de problèmes pour un
problème donné.

Scénario d’ensemble du processus d’apprentissageEn
guise de synthèse, la figure 3 présente différentes situa-
tions d’apprentissage possibles ainsi que des méthodes ap-
plicables dans chaque situation. Notons qu’il est souhaitable
que la coopération avec l’utilisateur puisse avoir lieu dès le
début du cycle de raisonnement et non uniquement après un
échec du système.

FIG. 3 –Scénario du processus d’apprentissage.

Enfin, il est possible de faire le lien avec les approches
d’extraction des connaissances à partir des données (ECD)

qui peuvent avantageusement compléter les approches in-
teractives décrites ci-dessus. Des approches telles que (2)
peuvent apporter une assistance à la découverte de nou-
velles dépendances candidates ou à la vérification de l’adé-
quation d’une fonction d’influence aux cas connus.

4 Apprendre à partir d’un cas ré-
visé

Dans cette section, nous allons illustrer un scénario précis
d’apprentissage des connaissances d’adaptation qui s’ap-
puie sur l’exploitation des∆reviseDj .

L’exemple que nous présentons se situe à nouveau dans
le domaines des véhicules automobiles d’occasion. Dans ce
problème, il s’agit, connaissant un ensemble de caractéris-
tiques d’un véhicule, de calculer son prix probable de vente
sur le marché de l’occasion. Le prix de vente du véhicule
dépend de plusieurs caractéristiques, chacune d’elle ayant
une influence plus ou moins importante sur la variation du
prix.

Dans cet exemple, nous considérons qu’un cas source a
été remémoré dans la base de cas en utilisant une méthode
de remémoration guidée par des critères d’adaptabilité. Il
s’agit maintenant d’utiliser les fonctions d’influence appro-
priées pour déterminer une solution adaptée au problème.

Par la suite, nous allons traiter deux cas possibles. Dans
le premier cas, nous considérons que le descripteur de solu-
tion (le prix) ne dépend que d’un descripteur de problème
(le kilométrage). Cet exemple nous permettra d’illustrer la
modification d’un descripteur de solution par une fonction
d’influence et en fonction d’une variation d’un descripteur
de problème. Le deuxième exemple traite de la situation
où le descripteur de solution (le prix) dépend de plusieurs
descripteurs de problèmes (le kilométrage, l’état général du
véhicule et son année de mise en circulation). Cet exemple
plus concret est plus proche de la réalité et permet de mettre
en évidence certains problèmes auxquels on se trouve im-
médiatement confronté lorsque l’on cherche à apprendre
des connaissances d’adaptation.

Dans tout processus d’apprentissage, il est nécessaire de
définir explicitement la cible de l’apprentissage. Dans notre
cas, ce sont les connaissances d’adaptation, et plus pré-
cisément les fonctions d’influence. Pour chaque fonction
à améliorer, il faut choisir si l’on privilégie une fonction
simple mais dont l’erreur d’approximation sera plutôt im-
portante ou une fonction plus complexe à déterminer mais
aussi plus précise. Une fois la cible identifiée, il convient de
sélectionner le critère à optimiser. Il peut s’agir de la pré-
cision de l’approximation par rapport à un paramètre dans
le cas où la fonction fait intervenir plusieurs paramètres,
du temps d’exécution, de la complexité de la fonction, etc.
Reste à sélectionner une méthode d’apprentissage appro-
priée. Ces dernières font légion dans la littérature (1). A
titre d’exemple, on citera les méthodes d’interpolation ou



Les connaissances d’adaptation en RàPC

d’extrapolation linéraires ou polynomiales (approches par
moindres carrés par exemple), les approches de typesk-
meansou encore les diverses méthodes proposées par le
courant des réseaux neuronaux.

Dans le cas où une seule influence est mise en jeu, l’adap-
tation est effectuée en appliquant une fonction d’influence
permettant de calculer une variation de prix en fonction
d’une variation de kilométrage par approximation polyno-
miale (cf. figure 2). A l’issue du processus d’adaptation, on
obtient un∆adapteDj qui correspond à l’écart entre le des-
cripteur de solution prix du cas source et le descripteur de
solution prix du cas cible. Il est possible d’associer à cette
valeur unseuil de confiancequi peut être déterminé en fonc-
tion du nombre de cas proches qui étaient disponibles pour
effectuer l’estimation.

Ce résultat est soumis à l’utilisateur du système qui, se-
lon toute probabilité, va le corriger durant la phase de révi-
sion. On obtient alors un∆reviseDj qui correspond à l’écart
entre le la valeur du descripteur après la phase d’adaptation
et sa valeur après la phase de révision. On peut alors initier
une phase d’apprentissage. Étant donné ce nouveau point de
confiance (puisque l’on suppose que l’utilisateur est satisfait
de la solution), il est possible de recalculer la fonction d’in-
fluence en prenant en compte ce nouveau point. Certaines
approches d’apprentissage, comme les moindres carrés par
exemple, proposent des approches récursives qui permettent
de modifier une fonction sans avoir à tout recalculer. Du-
rant cette phase, il est possible de donner à l’utilisateur un
rôle plus important dans l’ajustement des fonctions d’in-
fluence. En effet, il est possible d’exploiter à nouveau la
notion de seuil de confiance en lui demandant d’ordonner
les solutions en fonction de la confiance qu’il leur accorde.
Les solutions les plus “fiables” au regard de l’utilisateur au-
ront alors plus de poids dans la détermination de la fonction
d’influence.

Dans le cas où plusieurs influences sont impliquées, un
descripteur de solution dépend de plusieurs descripteurs
de problèmes. L’adaptation consiste donc dans un premier
temps à calculer des variations locales du descripteur de
solution en considérant indépendamment chacun des des-
cripteurs de problème et chacune des fonctions d’influence
associées puis, dans un deuxième temps, de combiner ces
variations locales à l’aide d’un opérateur spécifique au pro-
blème posé. Une trace du raisonnement effectué par le sys-
tème peut être conservée afin de pouvoir indiquer, lors de
la phase de révision, dans quelle mesure chacune des fonc-
tion d’influence a eu un impact sur la variation du descrip-
teur de solution considéré. Si un seul descripteur de pro-
blème impliqué dans ce calcul a varié entre le cas source
et le cas cible, il est facile de savoir quelle fonction d’in-
fluence est en cause dans l’erreur produite mais si plusieurs
descripteurs ont varié, même en conservant une trace du rai-
sonnement effectué, il semble impossible de savoir quelles
fonctions d’influences sont en cause dans l’erreur produite.
Dans ce cas, il faut donc faire des hypothèses sur les fonc-

tions d’influence qui peuvent être mises en cause et présen-
ter ces hypothèses à l’utilisateur qui pourra tenter de guider
le système. Si ce processus permet d’identifier une ou plu-
sieurs fonctions d’influence à corriger, on peut en revenir au
processus décrit précédemment.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté un panorama des
connaissances mobilisées dans le raisonnement à partir de
cas qui nous a permis de caractériser leRÀPC du point
de vue des connaissances. Nous avons montré dans quelle
mesure leRÀPC en général et l’apprentissage des connais-
sances d’adaptation en particulier pouvaient tirer profit de
l’unification des connaissances de similarité et d’adapta-
tion. Puis, à partir d’un modèle d’adaptation centré sur la
notion de dépendance, nous avons identifié des cibles d’ap-
prentissage dans ce modèle, nous avons suggéré plusieurs
scénarios d’apprentissage des connaissances identifiées pré-
cédemment et nous avons illustré l’un de ces scénario au
travers d’un exemple plus détaillé. Actuellement, une expé-
rimentation des notions de dépendance et d’influence est en
cours au travers d’une implantation dans JColibri (3), un en-
vironnement de prototypage d’applications deRÀPC. Nous
projetons d’expérimenter les différents scénarios d’appren-
tissage grâce à cet outil.
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