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1 Introduction

1.1 Intelligence Arti�cielle / Intelligence

(( L'Intelligence )) est associ�ee intuitivement �a la capacit�e �a r�esoudre desprobl�emes.

C'est �a ce titre que le jeu d'�echecs, par exemple, a �et�e particuli�erement utilis�e pour essayer

de caract�eriser cette (( intelligence )) dont fait preuve l'homme quand il d�etermine son coup.

En e�et, si l'on imagine l'�ecriture d'un programme qui de mani�ere syst�ematique examine

toutes les solutions ouvertes par les coups l�egaux �a chaque nouvel �etat du jeu, on arrive �a

une complexit�e de calcul impressionnante incompatible avec sa mise en oeuvre par un cal-

culateur quelconque (il faudrait qu'il soit plus de 1 million de fois plus puissant que le plus

puissant des calculateurs actuels). C'est une sorte de d�emonstration que l'homme fait (( au-

trement )) et d�emontre ainsi son (( intelligence )). Vous trouverez dans les documents pr�e-

par�es par Jean-Marc Fouet (http://www710.univ-lyon1.fr/~fouet/DEA/index.html) une

illustration de ces probl�emes de complexit�e. Il introduit la notion d'heuristique permet-

tant de couper drastiquement la complexit�e par la (( connaissance )) de certaines propri�et�es

qui simpli�ent tr�es e�cacement le probl�eme pos�e. Ce recours �a des heuristiques permet de

revenir �a des r�esolutions combinatoires r�ealisables car explorant un espace �ni (et petit) de

solutions. Les syst�emes �a base de connaissances sont fond�es sur ce principe d'exploiter la

connaissance de certaines propri�et�es pour r�esoudre simplement des probl�emes complexes

(en simpli�ant le probl�eme !).C'est ainsi qu'un syst�eme (( intelligent )) est suppos�e exploiter

des connaissances pour fonder son comportement 1.

Ces syst�emes �a base de connaissances d�emontrent donc des comp�etences en faisant

reposer leur fonctionnement sur la mise en oeuvre d'un raisonnement s'appuyant sur ces

connaissances. Ces notions de connaissances et comp�etences seront donc omnipr�esentes

dans l'�etude du champ de l'intelligence arti�cielle. Dif�erencier connaissances et comp�e-

tences permet de couvrir la plus grande part du domaine de l'intelligence arti�cielle.

1.2 Connaissances et comp�etences

Il n'existe naturellement pas de d�e�nition canonique des notions de connaissances et

comp�etences et ce sont plutôt des consid�erations sur ces notions que nous allons tenter

de rendre claires pour situer les di��erentes acceptions de ces termes que l'on retrouvera

classiquement dans le domaine de l'intelligence arti�cielle.

Les connaissances sont suppos�ees explicitables, c'est-�a-dire qu'il doit exister une fa-

�con de les rendre explicites. La capacit�e �a (( conceptualiser )) est alors intimement li�ee �a

la notion de connaissances. Les connaissances sont explicit�ees pour être communiqu�ees,

partag�ees, combin�ees, etc. Le coeur historique de l'Intelligence Arti�ciel[Crevier, 1993],

[Kirsh, 1991] est constitu�e de l'�etude de cette conceptualisation du monde destin�ee �a ser-

vir de connaissances exploitables par les m�ecanismes de raisonnement des syst�emes. De

plus, l'hypoth�ese est faite qu'il est possible de mener l'�etude de ces connaissances et des

m�ecanismes de raisonnement en faisant abstraction des sous-syst�emes (( sensitifs )) et des

sous-syst�emes (( moteurs )) des syst�emes (( intelligents )). Comme la conceptualisation sup-

pose une terminologie nommant et organisant ces concepts, l'hypoth�ese a �et�e faite qu'il

�etait possible de d�ecrire les di��erents �etats travers�es pendant le raisonnement sous la forme

d'un langage logico-math�ematique utilisant un vocabulaire connu (l'anglais pour l'essen-

tiel!). En�n, il est souvent admis que l'on peut �etudier s�epar�ement la cognition du proces-

1. Nous verrons qu'un comportement peut sembler parfaitement (( intelligent )) sans reposer sur l'exploi-

tation de connaissances explicicites.
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sus d'apprentissage de concepts, du d�eveloppement psychologique, et des changements de

type �evolutionnaires. Ces approches rel�event toutes d'une mani�ere ou d'une autre �a une

approche (( logicienne )) qui a fond�e les techniques de l'intelligence arti�cielle [Newell, 1990].

Nous verrons toutefois qu'il s'agit maintenant d'un enjeu majeur pour la recherche d'in-

t�egrer cette approche avec des approches plus fond�ees sur l'�emergence de comp�etences

et de connaissances �a partir d'�el�ements beaucoup plus li�es aux syst�emes (( sensitifs )) et

(( moteurs )). Les sciences cognitives sont au coeur du d�ebat.

Les comp�etences, quant �a elles, se constatent, sans donner forc�ement lieu �a une expli-

citation des connaissances mises en oeuvre. Les comp�etences peuvent être le r�esultat de

l'exploitation de connaissances sur la tâche �a r�ealiser et sur le contexte de cette tâche par

un (( moteur de raisonnement )) mais il est parfaitement possible de faire preuve de com-

p�etence sans être capable d'expliciter cette comp�etence sous la forme de connaissances, ni

même de disposer d'une repr�esentation interne de ces connaissances [Brooks, 1991]. La ma-

ni�ere dont ces comp�etences peuvent être acquises et reproduites fait l'objet de recherches

importantes. La conceptualisation serait alors une tâche particuli�ere li�ee �a la n�ecessit�e de

transmettre (( noir sur blanc )) des connaissances enfouies dans la (( mati�ere grise ))
2.

2. J'emprunte ici �a Jean-Marc Fouet la m�etaphore du passage de la (( mati�ere grise )) au (( noir sur

blanc )).
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2 Repr�esenter les connaissances pour (( raisonner logique-

ment ))

2.1 Syst�emes formels

Pour construire une langue (par exemple le fran�cais), on a besoin de 4 choses :

{ un alphabet (a, b, ..., z, blanc, virgule, parenth�ese ouvrante, ...),

{ un proc�ed�e de formation des mots, qui est la concat�enation,

{ un dictionnaire, qui permet de savoir que "chat" est fran�cais, alors que "cat" ne l'est

pas,

{ des r�egles de grammaire, qui permettent de savoir que "chattes" est fran�cais, alors

qu'il n'est pas dans le dictionnaire.

2.1.1 D�e�nition

Pour construire un syst�eme formel, nous aurons besoin de 4 choses analogues :

{ un alphabet, ensemble de symboles pas n�ecessairement r�eduit �a des carat�eres,

{ un proc�ed�e de formation des expressions, pas n�ecessairement la concat�enation,

{ un ensemble d'axiomes, c'est-�a-dire d'expressions ob�eissant aux deux premiers points

ci-dessus, et dont on d�ecide arbitrairement qu'ils appartiennent au syst�eme,

{ des r�egles de d�erivation qui, �a partir des axiomes, permettent de produire des th�eo-

r�emes (c'est-�a-dire des expressions appartenant au syst�eme), et peuvent ensuite s'ap-

pliquer aux th�eor�emes pour en produire d'autres.

2.1.2 Exemple

Consid�erons le syst�eme "peu" :

{ alphabet = l'ensemble des trois symboles "p" , "e" , et "u"

{ p.f.e. = concat�enation

{ axiome = upueuu

{ r�egles :

{ R1 : si une expression de la forme AeB est un th�eor�eme (o�u "A" d�esigne n'im-

porte quelle suite de "u", de "p", et de "e", et B de même), alors l'expression

uAeBu est aussi un th�eor�eme.

{ R2 : si une expression de la forme AeB est un th�eor�eme, alors l'expression AueuB

est aussi un th�eor�eme.

Questions :

{ Q1 = uupuueuuuu est-il un th�eor�eme?

{ Q2 = upuueuuuu?

{ Q3 = upupueuuu?

R�eponses :

{ Q1, oui.

{ Q2, non : il y a un nombre impair de "u", ce qui n'est pas possible.

{ Q3, non : il y a deux "p".
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upueuu

uupueuuu upuueuuu

uuupueuuuu uupuueuuuu

R1

R1 R2

R2

Fig. 1 { Preuve? On d�eveloppe l'arbre

2.1.3 Deuxi�eme exemple

Consid�erons le syst�eme :

{ alphabet = l'ensemble des trois symboles "plus " , "egal " , et "un ",

{ p.f.e. = concat�enation,

{ axiome = un plus un egal un un.

{ r�egles :

{ R1 : si une expression de la forme A egal B est un th�eor�eme (o�u "A" d�esigne

n'importe quelle suite de "un ", de "plus ", et de "egal ", et B de même), alors

l'expression un A egal B un est aussi un th�eor�eme.

{ R2 : si une expression de la forme A egal B est un th�eor�eme, alors l'expression

A un egal un B est aussi un th�eor�eme.

Questions :

{ Q1 = un un plus un un egal un un un un est-il un th�eor�eme?

{ Q2 = un plus un un egal un un un un?

{ Q3 = un plus un plus un egal un un un?

R�eponses : oui, non, et non, car les deux syst�emes sont isomorphes.

Si nous rempla�cons "plus " par "+", "egal " par "=", et "un " par "1", l'axiome s'�ecrit :

1 + 1 = 2 , en base 1 (en chi�res romains, concat�enation = addition).

R1 se lit : si A = B, alors 1 +A = B + 1

R2 : si A = B, alors A+ 1 = 1 +B

Q1 : 2 + 2 = 4 est un th�eor�eme

Q2 : 1 + 2 = 4 est un non-th�eor�eme

Q3 : 1 + 1 + 1::: est-un non-th�eor�eme !

2.1.4 Moralit�e

Pour d�emontrer qu'une expression est un th�eor�eme, nous avons une proc�edure (d�e-

velopper l'arbre comme illustr�e en �gure 1) infaillible, qui r�epond en 2n=2, n �etant la

longueur de la châ�ne, donc en temps �ni.

Par contre, pour d�emontrer qu'une expression est un non-th�eor�eme, il nous faut "tri-

cher". Dans les deux exemples ci-dessus, nous avons fait de l'arithm�etique, que faudrait-il

faire sur un autre exemple?

Donc les notions de "être un th�eor�eme" et de "être un non-th�eor�eme" ne sont pas sy-

m�etriques. Notre syst�eme "peu" est semi-d�ecidable : nous avons une proc�edure qui r�epond

"oui" en temps �ni, mais pas de proc�edure pour r�epondre "non".
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2.1.5 Interpr�etation

Ce que nous venons de manipuler n'est pas un syst�eme formel : le symbole "2" ne fait

pas partie de l'alphabet. Ce que nous venons de manipuler est l'interpr�etation du syst�eme

formel. "1+1+1=3", dont l'interpr�etation est (( vrai )), bien que ce soit un non-th�eor�eme.

Une interpr�etation d'un S.F. n'est en g�en�eral pas �equivalente au S.F., c'est-�a-dire que

les notions de "être un th�eor�eme" et "être un non-th�eor�eme" d'une part, et de "être vrai"

et "être faux" d'autre part, peuvent ne pas se recouvrir.

Cependant, il ne faut pas rejeter l'interpr�etation : souvenez-vous, si vous avez �etudi�e

un peu de G�eom�etrie, la premi�ere fois qu'on vous a demand�e "d�emontrer que le triangle

ABC est isoc�ele". Vous avez soigneusement mesur�e les deux cot�es, et vous avez dit : "Oui,

les deux cot�es sont �egaux". Et l'enseignant vous a r�epondu : "NON! Ce n'est pas parce

que c'est vrai sur la �gure que c'est un th�eor�eme".

Mais vous n'avez pas pour autant cess�e de faire des �gures pour r�esoudre les probl�emes,

parce qu'elles guident le raisonnement. Nous y reviendrons.

2.1.6 Synth�ese

Consid�erons un syst�eme formel quelconque, et l'ensemble (qui peut être in�ni) des

expressions qu'on peut engendrer dans ce syst�eme en appliquant le proc�ed�e de formation

des expressions.

Nous pouvons partitionner (voir �gure 2) cet ensemble en :

{ les expressions qui sont des th�eor�emes,

{ et celles qui sont des non-th�eor�emes.

T

NT

Fig. 2 { Partition Th�eor�eme/Non Th�eor�eme

Nous pouvons �egalement partitionner (voir �gure 3) cet ensemble en :

{ ce qu'une proc�edure peut d�emontrer en temps �ni,

{ et ce qu'elle ne peut pas.

Si la partie ND est vide, le syst�eme est dit d�ecidable. Si la partie TND est vide, il est

semi-d�ecidable. Si aucune partie n'est vide, il est ind�ecidable.

Nous pouvons par ailleurs partitionner (voir �gure 4) l'ensemble en :

{ les expressions dont l'interpr�etation est "vrai",

{ et celles dont l'interpr�etation est "faux".

Si la partie TF n'est pas vide, nous dirons que notre interpr�etation est sans int�erêt.

On montre en revanche que la partie NTV n'est, en g�en�eral, pas vide.

Lorsqu'une proposition "manifestement vraie" ne peut être d�emontr�ee, on est donc

en droit de se demander dans laquelle de ces zones on se trouve. Un cas c�el�ebre �etait

la conjecture de Fermat, qui a tenu les math�ematiciens en �echec pendant trois si�ecles : il

n'existe pas d'entiers positifs x, y et z, et d'entier n sup�erieur �a 2, tels que xn + yn = zn .
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T

NT

D ND

Fig. 3 { Partition Th�eor�eme/Non Th�eor�eme - D�ecidable/Non D�ecidable

T

NT

V F

Fig. 4 { Partition Th�ero�eme/Non Th�eor�eme - Vrai/Faux

La partie suivante revient plus pr�ecis�ement sur les bases de la logique formelle qui est

utilis�ee pour exprimer les m�ecanismes d'inf�erence ou encore de raisonnement qui caract�e-

riseraient un processus (( intelligent )).

2.2 Rappels de logique

Cette introduction a pour but de rappeler les bases de la logique qui sous-tend les m�e-

canismes fondamentaux de l'Intelligence Arti�cielle, comme d�eduction, abduction, etc : : : .

2.2.1 Calcul des propositions

Une proposition est un �enonc�e d�eclaratif (ou assertion) poss�edant par d�e�nition une

seule valeur de v�erit�e : V (vraie) ou F (fausse).

En langage naturel une proposition est en g�en�eral une a�rmation comme :

{ la pluie mouille,

{ il pleut,

{ je suis dehors,

{ je suis mouill�e.

Ces a�rmations sont des �el�ements d'information atomiques.
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Les propositions sont repr�esent�ees symboliquement par les �el�ements d'un ensemble d�e-

nombrable (un alphabet) appel�es litt�eraux.

Une application val (valeur de v�erit�e) de l'ensemble des propositions fXg est d�e�nie
sur l'ensemble f0; 1g :

fXg
val
�! f0; 1g (1)

val(p) �!

�
0

1

�

Foncteurs de v�erit�e unaires Il s'agit d'applications de l'ensemble fXg des proposi-
tions possibles sur lui-même.

fXg
f

�! fXg (2)

f(p) �! q

A chacune de ces applications f correspond une application de f0; 1g sur lui-même :

p
f

�! q????yval
????yval

f0; 1g
'

�! f0; 1g

(3)

On a donc :

val (f (p)) = ' (val (p)) (4)

Dans le cas de la logique bivalente 4 foncteurs unaires f sont possibles :

p val(p) f1(p) f2(p) f3(p) f4(p)

V 1 1 1 0 0

F 0 1 0 1 0

Fig. 5 { Table des foncteurs unaires en logique bivalente

Dans le reste du texte, la relation d'�equivalence � sera remplac�ee par sa version \op�e-

rationnelle" $.

Les foncteurs f1 et f4 sont les constantes 1 et 0 respectivement. Le foncteur f3 est appel�e

n�egation de p, il est d�enot�e par :p. f2 est la n�egation de f3 qui poss�ede la même table de

v�erit�e que val. Cette double n�egation d�e�nit la loi d'idempotence :

: (:p) � p (5)
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Foncteurs de v�erit�e binaires (interpropositionnels) Il s'agit d'applications f de

l'ensemble produit X �X dans X, avec X l'ensemble des propositions possibles.

X �X
f

�! X (6)

f(p; q) = r (7)

Un tableau similaire �a celui pr�esent�e en �gure 5 peut être �etabli �a partir du diagramme

suivant :

p� q
f

�! r

val � val

????y
????yval

f0; 1g � f0; 1g
'

�! f0; 1g

(8)

avec :

val (f (p; q)) = ' (val (p) ; val (q)) (9)

Ce tableau (�gure 6) met en �evidence les 16 foncteurs de v�erit�e binaire. Un s�emantique

classique est pr�ecis�ee pour chacun des foncteurs.

notation s�emantique

p 1 1 0 0

q 1 0 1 0

1 1 1 1 1 tautologie

2 1 1 1 0 _ ou inclusif

3 1 1 0 1 ( p si q

4 1 1 0 0 f4(p:q) = p

5 1 0 1 1 ) p implique q

6 1 0 1 0 f6(p:q) = q

7 1 0 0 1 , p si et seulement si q

8 1 0 0 0 ^ p et q

9 0 1 1 1 j NAND incompatibilit�e

10 0 1 1 0 � XOR alternative, ou ex-

clusif

11 0 1 0 1

12 0 1 0 0

13 0 0 1 1

14 0 0 1 0

15 0 0 0 1 # NOR - rejet

16 0 0 0 0 antilogie

Fig. 6 { Table de v�erit�e (foncteurs binaires) f(p; q) = r

Les notations sont indicatives et varient selon les auteurs.

La s�emantique indiqu�ee doit être consid�er�ee avec pr�ecaution. Le sens usuel des termes
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\implique", tautologie, antilogie, etc. sont souvent di��erents de la stricte interpr�etation

en logique. Ainsi la proposition [p) q] est toujours vraie sauf si p = 1 et q = 0, ce qui

signi�e seulement que le vrai (1) ne peut impliquer le faux (0).

Expressions Bien Form�ees (EBF) Les foncteurs binaires permettent de transformer

des propositions simples en propositions complexes que l'on appelle le plus souvent des

formules. Une formule sera lib�ell�ee en majuscules. Toutes les formules possibles (combinant

des litt�eraux de propositions simples, des op�erateurs, des connecteurs, des parenth�eses) ne

sont pas forc�ement bien form�ees pour constituer �a leur tour une expression trouvant sa

valeur dans le syst�eme formel. Quatre r�egles doivent être respect�ees pour qu'une formule

soit bien form�ee :

{ r�egle 1 : un litt�eral de proposition simple est une EBF de même que les constantes

logiques V (vrai) et F (faux),

{ r�egle 2 : P �etant une formule, si P est une EBF alors :P est une EBF,

{ r�egle 3 : P et Q �etant deux formules, si P et Q sont des EBF alors P ) Q est une

EBF.

{ r�egle 4 : rien n'est une EBF sinon les suites de symboles produites aux r�egles 1 �a 3

pr�ec�edentes.

Ces r�egles permettent de distinguer :

{ la fausset�e d'une formule qui caract�erise un �enonc�e ayant pour valeur de v�erit�e F,

{ l'absence de signi�cation qui caract�erise un �enonc�e d�enu�e de sens,

Par exemple, [: () pq)] n'est pas un �enonc�e faux mais un �enonc�e d�enu�e de sens (n'est pas

une EBF).

Calcul des propositions : �evaluation des EBF Le calcul des propositions consiste �a

trouver la valeur de v�erit�e d'une formule P compos�ee de propositions atomiques p1 : : : pi : : : pn.

Deux m�ethodes sont disponibles :

{ la m�ethode des tables de v�erit�e,

{ la m�ethode de parcours d'arbre de solutions.

Si on consid�ere qu'une tautologie est une formule dont les valeurs de v�erit�e sont toutes

vraies, alors une tautologie peut s'appeler une formule valide (on dit aussi qu'une formule

valide constitue une loi logique).

La logique formelle peut alors être consid�er�ee comme la recherche de toutes les tauto-

logies possibles.

Le chap̂�tre suivant pr�esente un certain nombre de lois logiques constituant la base de

la logique formelle.

Principales lois logiques (tautologies) Les lois pr�esent�ees dans la �gure 7 sont �a

la base de nombreuses simpli�cations. L'absorption est une autre fa�con de simpli�er les

formules. Les di��erentes lois permettant d'autres simpli�cations (ou d�eveloppements) avec

les connecteurs _ et ^ sont pr�esent�ees dans le tableau suivant (�gure 8) :
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p, p loi d'identit�e

p) p tautologie �el�ementaire

p, (p _ p) lois d'idempotence

p, (p ^ p) des connecteurs _ et ^

: (p ^ :p), V loi de non contradiction

deux formules p et :p ne peuvent être toutes les
deux vraies.

p _ :p, V loi du tiers exclu

deux formules p et :p ne peuvent toutes les deux
fausses.

::p, p loi de la double n�egation

Fig. 7 { Lois �el�ementaires sur une proposition unique

(p _ q), (q _ p)
Commmutativit�e

(p ^ q), (q ^ p)

((p _ q) _ r), (p _ (q _ r))
Associativit�e

((p ^ q) ^ r), (p ^ (q ^ r))

(p _ (q ^ r)), (p _ q) ^ (p _ r)
Double distributivit�e

(p ^ (q _ r)), (p ^ q) _ (p ^ r)

p ^ (p _ q), p

Absorption

p _ (p ^ q), p

Fig. 8 { Lois de commutativit�e, associativit�e, double distributivit�e et absorption

Un certain nombre de lois permettent d'�etablir des dualit�es d'�ecriture de connecteurs en

termes d'autres connecteurs. Ces lois sont connues sous le nom de lois de DE MORGAN

(tableau de la �gure 9).

Le tableau suivant (�gure 10) pr�esente quelques lois dites de l'implication.

Substitution et remplacement L'op�erateur de substitution permet de formaliser la

propagation d'une formule par le remplacement d'un litt�eral partout o�u il apparait dans

une autre formule.

L'expression de la substitution s'�ecrit :

S (Q; p; P ) (10)
Substitution de Q �a p dans P

Par exemple :
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: (p ^ q), :p _ :q
: (p _ q), :p ^ :q
(p) q), (:p _ q)
(p) q), : (p _ :q) Lois de dualit�e ou lois DE MOR-

GAN

(p, q), (p) q) ^ (q ) p)

(p _ q), (:p) q)

(p ^ q), : (p) :q)

Fig. 9 { Lois de DE MORGAN

(p) q), (:q ) :p) Loi de contraposition

((p) q) ^ (q ) r)) )
(p) r)

Loi de la transitivit�e et de l'implica-

tion

((p) q) ^ (p) :q))) :p Loi de r�eduction �a l'absurde

(:p) p)) p Loi de Clavius

(p) (q ) p))) p Loi de Pierce

p) (q ) p) Verum sequitur ad quodlibet, une

proposition vraie est impliqu�ee par

n'importe quelle autre proposition.

:p) (p) q) Ex falso sequitur quodlibet (�a partir

du faux on peut d�eduire n'importe

quoi)

((p) q) ^ p)) q Modus ponens (latin pono : poser ou

a�rmer)

((p) :q) ^ q)) :p Modus tollens (latin tollo : enlever

ou nier)

(p) (q ) r)) ,
((p ^ q)) r)

Principe \d'import-export"

Fig. 10 { Lois d'implication

P : p) (q ) p)

Q : p) q

S (Q; q; P ) = Substituer Q �a toutes les occurences de q dans P

On obtient p) ((p) q)) p)

(11)

Th�eor�eme 2.1 Si P est une tautologie et Q une EBF alors S (Q; q; P ) est une tautologie.

Corollaire du th�eor�eme 2.1 Si R est une tautologie et P une formule constituante de

R et si (P ) Q) est une tautologie, alors l'expression obtenue en rempla�cant P par Q dans

une ou plusieurs occurences quelconques de P dans R est une tautologie.

La r�egle d'�elimination C'est une tautologie permettant de simpli�er grand nombre de

formules. Cette r�egle (que le lecteur d�emontrera facilement) indique :

(P _Q) ^ (:P _R)) Q _R (P est \dissous"!) (12)
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Jeu de connecteurs fonctionnellement complet Les 16 connecteurs de la table de

v�erit�e d�ecrite en �gure 6 peuvent être tous repr�esent�es �a l'aide des seuls connecteurs :

{ conjonction _

{ disjonction ^

{ implication )

Ainsi, p) q �equivaut �a : _ q.
On appelle fonctionnellement complet le jeu de connecteurs qui permet d'obtenir tous les

autres par d�e�nition.

En cons�equence toute EBF peut être ramen�ee �a une formule o�u ne �gurent que les op�era-

teurs :, ^, _, formant le concept des formes normales d'une EBF.

Formes normales d'une EBF

D�e�nition 2.1 On appelle forme normale disjonctive distingu�ee (FNDD) d'une expres-

sion P une forme disjonctive �equivalente �a P (mêmes valeurs de v�erit�e) et dont tous les

membres disjonctifs contiennent une et une seule fois chacun des litt�eraux proposition-

nels �gurant dans P .

Pour �ecrire la FNDD d'une expression donn�ee, il su�ra d'�enum�erer chacun des cas o�u

l'expression prend la valeur V (vraie).

D�e�nition 2.2 On appelle forme normale conjonctive distingu�ee (FNCD) d'une expres-

sion P une forme conjonctive �equivalente �a P dont tous les facteurs contiennent une et

une seule fois chacun des litt�eraux propositionnels �gurant dans P , ces litt�eraux �etant ou

non a�ect�es de n�egation.

Pour �ecrire la FNCD d'une expression, il su�ra d'inventorier chacun des cas o�u l'ex-

pression P prend la valeur F (faux).

On notera qu'une FNCD est une conjonction de disjonctions �el�ementaires.

Remarque : Les disjonctions cit�ees dans la d�e�nition sont appell�ees clauses et la FNCD

est une forme clausale.

Ces d�e�nitions servent �a la r�esolution de calcul de propositions pour la d�emonstration

automatique de tautologies.

Forme clausale de KOWALSKI La forme clausale de Kowalski est une forme abr�eg�ee

de la notation clausale pr�ec�edente :

P1; P2; : : : ; Pm ( Q1; Q2; : : : ; Qn (13)

Les virgules �a gauche sont �a lire ou,

Les virgules �a droite sont �a lire et,

La 
êche orient�ee �a gauche se lit si,

Les Pi et Qj sont appel�es clauses,

Les clauses Pi sont appel�ees conclusions,

Les clauses Qi sont appel�ees conditions.

La forme g�en�eralis�ee introduit les valeurs F (faux) et V :

P1; P2; : : : ; Pm; F ( Q1; Q2; : : : ; Qn; V (14)
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Plusieurs cas particuliers sont distingu�es :

m > 1 les conclusions sont multiples, c'est le cas non d�eterministe.

m � 1 Cas particulier des clauses dites clauses de HORN

du nom d'un chercheur am�ericain (1951)

m = 1 P ( Q1; Q2; : : : ; Qn

n > 0 clauses d�e�nies. Il existe une conclusion.

C'est le cas d�eterministe.

m = 1 P ( V

n = 0 clause d�e�nie inconditionnelle : c'est un fait

ou une assertion ou encore un axiome.

m = 0 F ( Q1; Q2; : : : ; Qn

n > 0 n�egation formelle de la conjonction des Qj

m = 0 F ( V

n = 0 une antilogie fondamentale

La preuve par l'absurde ou r�efutation Prouver qu'une clause est vraie revient �a

prouver que la n�egation de cette clause est une contradiction (antilogie).

Ce type de preuve est bien trait�e dans le cas des clauses de HORN. La r�esolution est

bas�ee sur trois sch�emas appliqu�es de mani�ere syst�ematique.

Sch�ema 1

P ( Q;R P si Q et R

et

F ( P P est faux

alors

F ( Q;R (Q et R) est faux, c'est �a dire non vrais en même temps

Sch�ema 2

P ( V P est vrai

et

F ( P;Q (P et Q) est faux (pas vrais en même temps)

alors

F ( Q Q est faux

Sch�ema 3

P ( V P est vrai

et

F ( P P est faux

alors

F ( V contradiction

Sch�ema 4 En g�en�eralisant :

P1 ( Q1; Q2; : : : ; Qn

F ( P1; P2; : : : ; Pm
alors

F ( Q1; Q2; : : : ; Qn; P1; P2; : : : ; Pm
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Les calculs ainsi pr�esent�es font apparâ�tre les clauses op�erandes au dessus de la ligne de

points, et la clause r�esultante en dessous d'elle.

Le processus de d�emonstration est rarement lin�eaire. Les sch�emas sont appliqu�es dans

l'ordre aux clauses. Les clauses r�esultantes sont ajout�ees �a la base de connaissances. En

cas d'impasse (plus de sch�ema applicable), un retour en arri�ere est fait (backtracking),

pour recommencer l'application des sch�emas aux autres clauses.

2.2.2 Calcul des pr�edicats

Le calcul des pr�edicats est une extension du calcul des propositions. Appel�e �egalement

logique du premier ordre (LPO), ou logique des pr�edicats, il est �a la base des langages

de programmation logique comme PROLOG par exemple. La puissance d'expression du

calcul des pr�edicats repose sur l'apparition des variables, quanti�cateurs et fonctions.

Termes Les constantes, les variables et les fonctions sont appel�ees termes.

{ une constante est un sous-ensemble des symboles autoris�es du domaine, comme -

Jean, 23.56, V2, : : : - 3,

{ une variable est un sous-ensemble de symboles autoris�es du domaine qui prend des

constantes comme valeurs 4,

{ une fonction est une applicatin de l'ensemble des constantes dans lui-même, comme

- Nom(Jean), SquareRoot(16), : : : -

Les pr�edicats Un pr�edicat est l'application de l'ensemble des constantes dans l'ensemble

(VRAI, FAUX) 5. Par exemple,EST DANS(Boite; y), est un pr�edicat �a deux variables.

La premi�ere est instanci�ee par Boite, tandis que la seconde est libre. Une variable peut

être instanci�ee par une liste de constantes. Les formules atomiques sont des combinaisons

de pr�edicats avec leurs arguments. Les litt�eraux sont �a la fois les formules atomiques et

leur n�egation.

Quanti�cateurs Les quanti�cateurs sont ceux habituellement utilis�es en math�ema-

tiques :

{ 9 comme dans [9x;OISEAU(x) \ V ERT (x)]

{ 8 comme dans [8x;OISEAU(x)! PLUME(x)]

L'ordre des quanti�eurs est tr�es important pour l'�evaluation d'une expression. Par

exemple :

[8x;9y;CONNAIT (x; y)] (15)

qui signi�e : \ Toute (personne) x connait au moins une autre (personne) y", tr�es

di��erent de :

[9x;8y;CONNAIT (x; y)] (16)

qui signi�e : \ Il existe une (personne) x qui connait toutes les (personnes) y".

Les variables utilis�ees avec un quanti�cateur sont dites li�ees et les autres sont libres.

3. Les constantes \caract�eres" sont le plus souvent repr�esent�ees par des châ�nes de caract�eres commen-

�cant par une lettre majuscule.

4. Les noms de variables commencent le plus souvent par une lettre minuscule.

5. En langue naturelle, un pr�edicat est le plus souvent exprim�e par un verbe.
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Formules bien form�ees Les formules bien form�ees 6 sont d�e�nies r�ecursivement. Les

litt�eraux sont des formules bien form�ees.

Notion de clause La d�emonstration de th�eor�eme utilise des expressions logiques mises

sous forme clausale (sous forme de clauses). Une clause est une formule bien form�ee consis-

tant en des disjonctions de litt�eraux. Un algorithme a �et�e propos�e par Winston pour

construire des clauses �a partir de formules logiques :

1. Eliminer les implications

2. D�eplacer les n�egations dans les formules atomiques

3. Eliminer les quanti�cateurs existentiels

4. Renommer les variables si n�ecessaire

5. D�eplacer les quanti�cateurs universels vers la gauche

6. D�eplacer les disjonctions dans les litt�eraux

7. Eliminer les conjonctions

8. Renommer les variables, si n�ecessaire

9. Eliminer les quanti�cateurs universels

Reprenons un exemple souvent cit�e dans les ouvrages :

Etre un terrien implique trois choses :

1. le terrien vit sur la Terre

2. il n'existe pas de Martien qui soit parent avec un Terrien

3. il n'existe pas de non Terrien qui soit connu d'un Terrien

On peut reformuler cet �enonc�e de la mani�ere suivant en formules logiques :

[8x; TERRIEN(x)! [[9y; V IV RE SUR(x; y) \ TERRE(y)]
[:9y; PARENT (x; y) \MARTIEN(y)]

[8y;:TERRIEN(y)! :CONNU(x; y)]]]
(17)

Elimination des implications

[8x; :TERRIEN(x) [ [[9y; V IV RE SUR(x; y) \ TERRE(y)]
[:9y; PARENT (x; y) \MARTIEN(y)]

[8y; TERRIEN(y) [ :CONNU(x; y)]]]
(18)

D�eplacer les n�egations dans les formules atomiques

[8x; :TERRIEN(x) [ [[9y; V IV RE SUR(x; y) \ TERRE(y)]
[8y;:PARENT (x; y) [ :MARTIEN(y)]

[8y; TERRIEN(y) [ :CONNU(x; y)]]]
(19)

Elimination des quanti�cateurs existentiels Dans cette phase, les fonctions dites

de skolem doivent être introduites. Une fonction de skolem sert �a substituer une variable

quanti��ee existentiellement. Elle s'exprime en fonction de variables d�e�nies par les quan-

ti�cateurs universels de l'expression dans laquelle la substitution doit être faite. Ici, la

6. Well-formed formula en anglais.
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fonction skolem de la variable existentielle y sera not�ee PLANETE(x), soit :

[8x; :TERRIEN(x) [ [[9y; V IV RE SUR(x; PLANETE(x) \ TERRE(PLANETE(x))]
[8y;:PARENT (x; y) [ :MARTIEN(y)]

[8y; TERRIEN(y) [ :CONNU(x; y)]]]

(20)

Renommer les variables, si n�ecessaire

[8x; :TERRIEN(x)

[[[V IV RE SUR(x; PLANETE(x) \ TERRE(PLANETE(x))]
[8y;:PARENT (x; y) [ :MARTIEN(y)]

[8z; TERRIEN(z) [ :CONNU(x; z)]]]

(21)

D�eplacer les quanti�cateurs universels vers la gauche

[8x;8y;8z; :TERRIEN(x)

[[[V IV RE SUR(x; PLANETE(x) \ TERRE(PLANETE(x))]
[:PARENT (x; y) [ :MARTIEN(y)]

[TERRIEN(z) [ :CONNU(x; z)]]]

(22)

D�eplacer les disjonctions dans les litt�eraux

[8x;8y;8z
[:TERRIEN(x) [ V IV RE SUR(x; PLANETE(x))]

\[:TERRIEN(x) [ TERRE(PLANETE(x))]
[:TERRIEN(x) [ :PARENT (x; y) [ :MARTIEN(y)]

[:TERRIEN(x) [ TERRIEN(z) [ :CONNU(x; z)]]

(23)

Eliminer les conjonctions

[8x;:TERRIEN(x) [ [V IV RE SUR(x; PLANETE(x)]

[8x;:TERRIEN(x) [ TERRE(PLANETE(x))]
[8x;8y;:TERRIEN(x) [ :PARENT (x; y) [ :MARTIEN(y)]

[8x;8z;:TERRIEN(x) [ TERRIEN(z) [ :CONNU(x; z)]

(24)

Renommer les variables si n�ecessaire

[8x;:TERRIEN(x) [ [V IV RE SUR(x; PLANETE(x)]

[8u;:TERRIEN(u) [ TERRE(PLANETE(u))]
[8v;8y;:TERRIEN(v) [ :PARENT (v; y) [ :MARTIEN(y)]

[8w;8z;:TERRIEN(w) [ TERRIEN(z) [ :CONNU(w; z)]

(25)

Eliminer les quanti�cateurs universels

:TERRIEN(x) [ [V IV RE SUR(x; PLANETE(x)

:TERRIEN(u) [ TERRE(PLANETE(u))
:TERRIEN(v) [ :PARENT (v; y) [ :MARTIEN(y)

:TERRIEN(w) [ TERRIEN(z) [ :CONNU(w; z)

(26)

Ceci permet la d�emonstration de th�eor�eme.
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Algorithme de r�esolution

1. Nier le th�eor�eme �a prouver et ajouter le r�esultat dans la liste des axiomes

2. Mettre la liste des axiomes sous la forme de clauses

3. Jusqu'�a ce que la liste de clauses soit vide (NIL) soit g�en�er�ee ou qu'il n'y ait plus

de paires de clauses r�esolvables, chercher les clauses r�esolvables, les r�esoudre, et les

ajouter �a la liste des clauses

4. Si la clause vide est g�en�er�ee, annoncer que le th�eor�eme est vrai, s'il n'y a pas de

clause r�esolvable, annoncer que le th�eor�eme est faux.

2.2.3 Repr�esentation des connaissances par objets

Imaginer comment repr�esenter les connaissances est une gageure. La mod�elisation de

la m�emoire humaine a inspir�e les psychologues, qui cherchent �a reproduire les fonctions et

m�ecanismes de raisonnement pour les �etudier. Les r�eseaux s�emantiques sont issus de ces

travaux et sont devenus depuis des m�ecanismes r�ecup�er�es par la communaut�e informatique

pour exprimer commod�ement ce qui \est su" en g�en�eral : \le sens commun".

Graphes et r�eseaux s�emantiques Les entit�es pr�esentes dans un r�eseau s�emantique

sont respectivement des noeuds (repr�esentant des objets) et des arcs (repr�esentant des

relations entre ces objets). Le lecteur s'aper�coit bien maintenant des racines des di��erentes

m�ethodes d'analyse et conception \objet"!

Un graphe repr�esentant un r�eseau s�emantique pourrait être celui de la �gure 11.

Introduction
Intelligence
Artificielle

Module
Tronc Commun

Module
d’enseignement

A Mille

Etudiants
ECD

Etudiants
autres DEA

DEA
ECD

Etudiants
EDIIS

est-un

sorte-de

ouvert-à

ouvert-à

enseigné-par

fait-partie-de

fait-partie-de

proposé-en

Fig. 11 { Exemple de r�eseau s�emantique

Les r�eseaux s�emantiques ont �et�e utilis�es pour l'explication (ou la compr�ehension) de

phrases, comme :

Le professeur lit l'exercice

Le r�eseau s�emantique correspondant est illustr�e dans la �gure 12.

Cette phrase pourrait aussi s'exprimer sous la forme du pr�edicat :

[LIRE(PROFESSEUR,EXERCICE)]
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LIRE

PROFESSEUR EXERCICE

a_pour_acteur a_pour_objet

Fig. 12 { R�eseau �equivalent �a la phrase

Plus g�en�eralement tout objet pourra être repr�esent�e avec ses relations avec les autres

selon une structure de r�eseau s�emantique particuli�ere appel�ee structure d'objet.

Un objet est d�e�ni par un ensemble de propri�et�es. Ces propri�et�es sont classiquement

appel�ees des attributs. Une classe est un ensemble d'objets qui partagent des caract�eres

communs. L'exemple pr�esent�e ci-dessus pr�esente le r�eseau s�emantique correspondant �a la

objet

agent

valeur

Martin
vendre

Nevada

50000f

Fig. 13 { Exemple de r�eseau s�emantique

phrase : Martin vend une Nevada pour 50 000 francs.

On peut faire une �equivalence entre r�eseau s�emantique et calcul de pr�edicat.

La repr�esentation du r�eseau pr�esent�e en �gure 13 peut s'exprimer sous la forme sui-

vante :

V endre(Martin;Nevada; 50000f) (27)

Si on g�en�eralise la proposition, on l'exprime sous la forme d'un pr�edicat :

(9x;9y;9z)(V endre(z; x; y)&agent(z)&objet(x)&valeur(y)) (28)
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objet

agent

valeur

z
vendre

x

y

Fig. 14 { R�eseau plus g�en�erale
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2.3 Un syst�eme �a base de connaissances

Ce paragraphe illustre de mani�ere pratique le fonctionnement d'un moteur d'inf�erence

exploitant la logique des propositions sur la base d'un exemple simple.

2.3.1 Un syst�eme d'aide au voyageur

alphabet distance.<.2km

distance.<.300km

aller.�a.pied

prendre.le.train

prendre.l'avion

avoir.le.t�el�ephone

aller.�a.l'agence

t�el�ephoner.�a.l'agence

acheter.un.billet

dur�ee.>.2.jours

être.fonctionnaire

(

)

non (n�egation)

^ (et, ou conjonction)

! (implique)

proc�ed�e de expression ( symbole

formation des expression ( ( expression )

expressions expression ( non expression

expression ( expression1 ^ expression2

expression ( expression1 ! expression2

axiomes R1 : distance.<.2km ! aller.�a.pied

R2 : ((non distance.<.2km) ^ distance.<.300km) !
prendre.le.train

R3 : (non distance.<.300km) ! prendre.l'avion

R4 : (acheter.un.billet ^ avoir.le.t�el�ephone) !
t�el�ephoner.�a.l'agence

R5 : (acheter.un.billet ^ (non avoir.le.t�el�ephone))!
aller.�a.l'agence

R6 : prendre.l'avion ! acheter.un.billet

R7 : (dur�ee.>.2.jours ^ être.fonctionnaire) !
(non prendre.l'avion)

F1 : (non distance.<.300km)

F2 : avoir.le.t�el�ephone

r�egle de Si A est un th�eor�eme, et si

d�erivation A ! B est un th�eor�eme, alors

B est un th�eor�eme

Vous avez reconnu cette r�egle comme �etant le "modus ponens" !!

Les Ri ont �et�e obtenues de (( l'expert )). C'est la m�emoire �a long terme, ou base de

connaissances du syst�eme ; on ne les modi�era que si on y d�etecte une erreur.

Les Fj repr�esentent un probl�eme qu'on va soumettre au syst�eme. C'est sa m�emoire �a

court terme, ou base de faits.
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Ni la BdC ni la BdF ne sont programm�ees : elles sont mises telles quelles dans le

syst�eme. Le seul programme est le moteur d'inf�erence, qui r�ei�e la r�egle de d�erivation :

�ca marche

tant que �ca marche

�ca ne marche pas

boucle sur les Ri

boucle sur les Fj

si Ri est de la forme "Fj -> Fk"

ajouter Fk �a la BdF

�ca marche

finsi

finboucle

finboucle

fintant

2.3.2 D�eroulement

Lan�cons le syst�eme :

�ca ne marche pas

R1 et F1 : rien

R1 et F2 : rien

R2 et F1 : rien

R2 et F2 : rien

R3 et F1 : F3 (prendre.l'avion) et �ca marche

R3 et F2 : rien

R3 et F3 : rien

...

R6 et F3 : F4 (acheter.un.billet) et �ca marche

...

R7 et F4 : rien

�ca ne marche pas

R1 et F1 : rien

R1 et F2 : rien

R1 et F3 : rien

R1 et F4 : rien

...

R4 et F4 et F2 : F5 (t�el�ephoner.�a.l'agence)

NON! C'est vrai dans l'interpr�etation, mais ce n'est pas un th�eor�eme du syst�eme for-

mel ! Nous n'avons pas �ecrit, et encore moins programm�e :

r�egle de d�erivation Si A est un th�eor�eme, et si

B est un th�eor�eme, alors

A ^ B est un th�eor�eme
La distinction entre "et" et "^" n'est pas un snobisme, pas plus que celle que nous

faisons entre "si...alors..." et "!" . Corrigeons :

�ca marche

tant que �ca marche
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�ca ne marche pas

boucle sur les Ri

boucle sur les Fj

si Ri est de la forme "Fj -> Fk"

ajouter Fk �a la BdF

�ca marche

sinon

boucle sur les Fl

si Ri est de la forme "Fj ^ Fl ->..."

ajouter Fm = (Fj ^ Fl) �a la BdF

�ca marche

finsi

finboucle

finsi

finboucle

finboucle

fintant

Relan�cons le syst�eme :

�ca ne marche pas

modus ponens avec R3 et F1 : F3 (prendre.l'avion) et �ca marche

modus ponens avec R6 et F3 : F4 (acheter.un.billet) et �ca marche

�ca ne marche pas

r�egle du "et" avec F4 et F2 : F5 (acheter.un.billet ^ avoir.le.t�el�ephone)

et �ca marche

�ca ne marche pas

modus ponens avec R4 et F5 : F6 (t�el�ephoner.�a.l'agence) et �ca marche

�ca ne marche pas

arrêt

NON! C'est vrai en Logique, mais pas en Informatique ! Notre programme va continuer �a

produire :

modus ponens avec R3 et F1 : F7 (prendre.l'avion) et �ca marche

...

Notre programme ne donne pas la solution en temps �ni, car il boucle. Pour �eviter cela,

nous marquons les Fj au fur et �a mesure que nous les utilisons :

�ca marche

tant que �ca marche

�ca ne marche pas

boucle sur les Ri

boucle sur les Fj non marqu�es

si Ri est de la forme "Fj -> Fk"

ajouter Fk �a la BdF

marquer Fj

�ca marche

sinon

boucle sur les Fl
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si Ri est de la forme "Fj ^ Fl ->..."

ajouter Fm = (Fj ^ Fl) �a la BdF

marquer Fj

�ca marche

finsi

finboucle

finsi

finboucle

finboucle

fintant

A pr�esent, le programme est correct, et donne la r�eponse en temps �ni, quel que soit

l'ordre dans lequel nous �ecrivons les Ri et les Fj . Nous avons donc r�ealis�e notre objectif :

nous pouvons exprimer nos connaissances sans les programmer.

2.3.3 Autre exemple

Reprenons le même syst�eme, en changeant un peu la base de faits :

axiomes R1 : distance.<.2km ! aller.�a.pied

R2 : ((non distance.<.2km) ^ distance.<.300km) !
prendre.le.train

R3 : (non distance.<.300km) ! prendre.l'avion

R4 : (acheter.un.billet ^ avoir.le.t�el�ephone) !
t�el�ephoner.�a.l'agence

R5 : (acheter.un.billet ^ (non avoir.le.t�el�ephone)) !
aller.�a.l'agence

R6 : prendre.l'avion ! acheter.un.billet

R7 : (dur�ee.>.2.jours ^ être.fonctionnaire) !
(non prendre.l'avion)

F1 : (non distance.<.300km)

F2 : avoir.le.t�el�ephone

F3 : dur�ee.>.2.jours

F4 : être.fonctionnaire

Lan�cons le syst�eme :

modus ponens avec R3 et F1 : F5 (prendre.l'avion)

modus ponens avec R6 et F5 : F6 (acheter.un.billet)

r�egle du "et" avec F3 et F4 : F7 (dur�ee.>.2.jours ^ être.fonctionnaire)

r�egle du "et" avec F4 et F2 : F5 (acheter.un.billet ^ avoir.le.t�el�ephone)

modus ponens avec R4 et F5 : F6 (t�el�ephoner.�a.l'agence)

modus ponens avec R7 et F7 : F8 (non prendre.l'avion)

L'"expert" va s'insurger : notre syst�eme a d�eduit, d'une part, qu'il fallait prendre l'avion

(F5), et d'autre part qu'il ne fallait pas (F8).

Alors, sous r�eserve d'un stockage des d�eductions, nous pouvons interroger le syst�eme :

Q : pourquoi F5?

R : modus ponens avec R3 et F1

Q : pourquoi F8?

R : modus ponens avec R7 et F7

Q : pourquoi F7?

R : R�egle du "et" avec F3 et F4
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Nous savons �a pr�esent que l'erreur provient d'une contradiction entre R3 et R7, que

nous montrons �a l'expert. Comment corriger? En supprimant R3, et en le rempla�cant

par les bons axiomes, ceux qui traitent tous les cas. O�u placer les nouveaux axiomes?

N'importe o�u.

La mise au point ne coute pas $4000, parce que le syst�eme s'explique, et nous permet

de trouver rapidement la cause de l'erreur la correction n'a pas �a tenir compte du reste de

la BdC

Terminologie Dor�enavant, nous appellerons "r�egles" les axiomes de type Ri, c'est-�a-

dire les axiomes qui contiennent "!", et qui forment la BdC. C'est regrettable, car cela

entretient une confusion avec les r�egles de d�erivation, mais c'est l'usage. Une r�egle a une

partie gauche (LHS) et une partie droite (RHS).

La LHS est une conjonction de pr�emisses, c'est-�a-dire que les pr�emisses sont reli�ees par

des ^. La partie droite est une conjonction de cons�equents. En Prolog, la partie droite est

�a gauche, et il n'y a qu'un cons�equent.

2.3.4 G�en�eralisations

Les moteurs correspondant aux logiques d'ordre sup�erieur.

De 0 �a 0+ Reprenons notre S.F., avec une nouvelle base de faits :

F1 :distance.=.500km

F2 : avoir.le.t�el�ephone

Il ne se passe rien. Le syst�eme ne sait pas, �a partir du symbole distance.=.500km ,

a�rmer(non distance.<.300km) . Pour que cela soit possible, il faudrait "casser l'atome" :

Terminologie :

distance est un "truc valuable" (ce n'est pas une variable) = est un pr�edicat (une

fonction qui renvoie "vrai" ou "faux");

500km est une constante;

Nous avons quitt�e le Calcul des Propositions, ou Logique d'ordre 0, pour une Lo-

gique que nous appellerons "0+", dans laquelle apparaissent des "trucs valuables", des

constantes, et des pr�edicats. Le prix �a payer est de programmer la s�emantique des pr�edi-

cats, c'est-�a-dire d'�ecrire un programme capable, par exemple, de remplacer "distance =

500km" par "non distance < 300km".

De 0+ �a 1 Supposons que le syst�eme me "dise" d'aller �a l'agence. Ce serait bien qu'il

me dise aussi comment aller �a l'agence, sachant que la distance est de 1,5km. Mais il ne

peut pas, parce que "distance" n'est pas une variable : si j'�ecrase "distance = 500km" par

"distance = 1,5km", je vais obtenir des r�esultats contradictoires. Solution : dupliquer le

syst�eme :
axiomes R1 : distance.destination < 2km ! aller.�a.pied.destination

R1a : distance.agence < 2km ! aller.�a.pied.agence

R2 : ((non distance.destination < 2km) ^ distance.destination < 300km) ! prendre.le.train

R2a : ((non distance.agence < 2km) ^ distance.agence < 300km) ! prendre.le.train.agence

F1 : distance.destination = 500km F2 : distance.agence = 1,5km F3 : non avoir.le.t�el�ephone

Mais supposons maintenant que je veuille travailler sur n objets : je ne peux pas "n-

pliquer" mon syst�eme. Il faut que je puisse �ecrire :
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R1 : quelle que soit la destination, distance(destination)< 2km! aller.�a.pied(destination)

destination devient alors une variable, et j'ai introduit d'autre part "quelle que soit",

qu'on appelle le quanti�cateur universel, not�e 8.
Je suis �a pr�esent en Calcul des Pr�edicats du Premier Ordre, ou "Logique d'Ordre 1".

Mon moteur d'inf�erence va se compliquer, puisqu'il va devoir chercher, non plus �a faire

coller un "F" avec la partie gauche d'un "R", mais chercher quelles valeurs des variables

permettent cet appariement.

De 1 �a 2 Pour d�e�nir qu'une relation R est transitive, il su�t d'�ecrire :

8R(8x8y8z(xRy) ^ (yRz)! (xRz))! transitive(R))

Mais on n'a pas le droit! En e�et, on fait porter le quanti�cateur universel sur "R",

une variable de relation, alors qu'on n'a le droit de le faire porter que sur une variable

d'individu.

On passe alors �a la Logique d'Ordre 2... mais ceci est une autre histoire.

Du monotone au non monotone Supposons �a pr�esent que j'�ecrive :

fenêtre.ouverte ^ courant.d'air ! fermer.la.fenêtre

"fermer.la.fenêtre" est un th�eor�eme, qui doit s'entendre : "il faut fermer la fenêtre".

Mais ce qui m'interesserait, c'est qu'un robot domotique dispose de telles connaissances,

et qu'il aille e�ectivement fermer la fenêtre avec ses petites mains. "fermer.la.fenêtre"

devient alors une action. Mais si mon robot ferme la fenêtre, il y aura contradiction entre

l'�etat du monde et sa Base de Faits, qui contiendra encore "fenêtre.ouverte". Donc, il faut

compl�eter :

fenêtre.ouverte ^ courant.d'air ! fermer.la.fenêtre ^ non fenêtre.ouverte

Ce qui revient �a �ecrire : A ^ ... ! non A ^ ...

Or toute la Logique repose sur l'interdiction d'une telle formule !

Nous cr�eons donc (dans les ann�ees 70), les Logiques non monotones, dans lesquelles cela

n'est plus interdit (non monotone, par analogie avec l'Analyse : le nombre de th�eor�emes

n'est plus une fonction non-d�ecroissante du temps). Nous gagnons en puissance d'expres-

sion, mais nous perdons quelque chose de tr�es important : la certitude de terminer en

temps �ni. En e�et, la même situation peut se reproduire (quelqu'un r�e-ouvre la fenêtre),

et il faudra appliquer �a nouveau la même r�egle aux mêmes faits et donc le syst�eme peut

boucler. On remarquera que cette notion de monotonie/non-monotonie est ind�ependante

de l'Ordre de la Logique consid�er�ee.

Du non monotone au temporel Si je dis �a pr�esent �a mon robot :

oeuf.cru ^ eau.froide ! allumer.le.gaz

Dans 3 minutes, je pourrai a�rmer "non oeuf.cru". Mais pendant ces trois minutes?

Donc je vais programmer mon syst�eme pour qu'il ne fasse aucune d�eduction �a ce propos

pendant 3mn. On entre dans les Logiques temporelles. Si je dis maintenant :

non en.stock(article) ^ besoin(article) ! commander(article) c'est pareil, sauf que je

ne sais pas quand arrivera le livreur.

Du bi-valu�e au 
ou Jusqu'�a pr�esent, nous appuyant sur les S.F., dans lesquels une

expression est, ou n'est pas, un th�eor�eme, nous ne nous sommes int�eress�es qu'au "vrai" et

au "faux". Or, dans la vraie vie, les choses ne sont pas si simples. Il y a des choses dont
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nous ne savons pas si elles sont vraies ou fausses. On peut donc souhaiter manipuler les

3 valeurs : (V? F). Mais cela peut encore sembler trop �etroit : on peut avoir besoin d'une

graduation plus �ne : (Vrai Probable Inconnu Improbable Faux). Et puis pourquoi ne pas

continuer? On peut consid�erer l'intervalle continu [-1 +1]. Mais c'est encore simpliste : �a

une notion donn�ee, on peut associer une certitude, comprise entre -1 et +1, et une pr�ecision,

comprise entre 0 et 1. On entre alors dans le domaine des Logiques 
oues (fuzzy).

Le probl�eme devient alors :

Si A ! B avec une certitude CR et une pr�ecision PR, et si A est connu avec CA et

PA, on peut en d�eduire B, mais combien valent CB et PB?

Et apr�es Jusqu'ici, nous sommes rest�es "objectifs". Si �a pr�esent nous voulons introduire

"l'homme dans la boucle", nous pouvons envisager des op�erateurs tels que "X croit que Y

est vrai", "X sait que Y est vrai", etc. Avec des r�egles plus ou moins contraignantes. Par

exemple, "nul n'est cens�e ignorer la loi" s'�ecrira :

8X8A;A! sait(X;A).

2.3.5 Synth�ese

Il n'y a pas une Logique, mais un grand nombre de Logiques. Lorsque vous d�ecidez de

r�esoudre un probl�eme en faisant appel �a des connaissances, la premi�ere chose �a faire est de

vous situer dans l'espace �a 4 dimensions ci-dessus,... et de regarder si le moteur d'inf�erence

correspondant existe.

2.3.6 Programmation par contraintes

Probl�ematique Dans chaque mati�ere, le TD ne peut pas avoir lieu avant le cours. La

salle C3 contient au maximum 36 �etudiants. Le cours d'Infographie n�ecessite du mat�eriel

audiovisuel, qui ne se trouve que dans les salles C1 et C2. L'e�ectif du cours de Probas-

Stats est 70. Le cours de Logique est commun aux deux options. Le cours de Syst�emes

d'Exploitation a comme pr�e-requis la premi�ere moiti�e du cours d'Algo. Mr B. enseigne

l'Algo et la Compil. Madame S. n'est pas l�a le Mercredi. Monsieur C. vient de loin, il faut

lui grouper ses cours sur une journ�ee. Si on met Probas-Stats et M�ethodes Num�eriques le

même jour, les �etudiants d�ejantent. Si ils n'ont pas cours de 10h �a 16h, ils risquent de ne

pas revenir �a 16h... Faites moi l'emploi du temps. Je viens d'apprendre que Mr A. a eu un

accident ; il est en arrêt pour trois semaines. Am�enagez-moi l'emploi du temps.

Analyse Dans un tel probl�eme, on distingue :

{ des contraintes fortes : la même personne ne peut faire deux cours simultan�ement

des contraintes faibles : il vaut mieux ne pas placer un cours le Vendredi de 16h �a

18h,

{ une fonction �a optimiser : de deux solutions, on choisira celle qui fait faire le moins

d'aller-retours aux enseignants qui e�ectuent leur recherche ailleurs que sur le cam-

pus.

Dans de tels probl�emes, on distingue �egalement :

{ les probl�emes sur-contraints : n'importe comment, il faudra violer certaines des contraintes

faibles, car il n'y a pas de solution,

{ les probl�emes sous-contraints : on a l'embarras du choix, donc on va s'attacher �a

minimiser la fonction coût,
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{ les probl�emes qui ont une solution et une seule : montrez m'en un!

On distingue d'autre part :

{ Les probl�emes bool�eens : chaque variable vaut soit "vrai" soit "faux". Exemple :

l'Anglais habite la maison rouge, l'Allemand boit de la bi�ere, le Fran�cais a un chien,

la maison bleue n'est pas �a côt�e de la maison de l'Italien... qui boit du jus de citron?

{ Les probl�emes en nombres entiers. Exemple : mon sac �a dos contient au plus 45kg,

une boite de choucroute p�ese 1kg et m'apporte 100cal, 15 lipides, 12 glucides, une

tablette de chocolat p�ese 100g et m'apporte 250cal,... comment dois-je remplir mon

sac pour avoir le maximum d'�energie avec un r�egime �equilibr�e?

{ Les probl�emes en nombres "r�eels". Exemple : calculer la puissance n�ecessaire pour

le ventilateur, sachant que plus il est gros plus il �evacue de chaleur, mais que plus il

est gros plus son moteur chau�e.

{ Les probl�emes non num�eriques. Exemple : quelle forme donner �a la voiture pour

qu'elle s�eduise un maximum de clients? Nous n'aborderons pas ici ces probl�emes.

En�n, on peut consid�erer di��erents types de contraintes :

{ les contraintes unaires : x < 5,

{ les contraintes binaires : le �l A ne doit pas toucher le �l B,

{ les contraintes ternaires : aucun obstacle ne doit se trouver sur la droite reliant la

lampe �a la cellule photo-�elecctrique etc : la distance entre A et B doit être inf�erieure

�a la distance entre C et D.

Par ailleurs, en ce qui concerne la solution, tout d�epend si :

{ je veux la solution optimale,

{ je me contenterai d'une solution approximative dans x minutes,

{ il me faudra une solution, mais je ne sais pas quand ("anytime algorithms").

Formalisation Un probl�eme de satisfaction de contraintes (CSP) est un quadruplet

[X;D;C; f ], o�u

{ les Xi sont les variables,

{ les Di sont les domaines possibles pour chaque variable,

{ les Cj sont les contraintes, et.,

{ f est une fonction �a minimiser.

Dans certains cas, f n'existe pas, on serait d�ej�a bien content de trouver une solution.

Nous n'aborderons pas ici les probl�emes d'optimisation multi-crit�eres, dans lesquels il y a

plusieurs fonctions �a minimiser.

On appelle a�ectation, le fait d'instancier certaines variables Xi par des valeurs xi
(�evidemment prises dans les domaines Di). Cette a�ectation peut être totale (elle concerne

toutes les variables du probl�eme) ou partielle. Une a�ectation est consistante si elle ne viole

aucune des contraintes dans lesquelles interviennent ses variables.

Exemple : 4 personnes, U D C X, doivent traverser un pont. Le pont ne supporte que

deux personnes. Il faut une lampe pour traverser, et on n'a qu'une lampe. U met 1 minute,

D 2, C 5, et X 10. Si deux personnes traversent ensemble, c'est �a la vitesse de la plus lente.

Il est clair qu'on va faire traverser 2 personnes, en faire revenir 1, traverser 2, revenir

1, et en�n traverser 2.

On a donc 8 variables : V11, V12, V2, V31, V32, V4, V51 et V52.

Le domaine est (U D C X).

Aux contraintes du texte s'ajoute l'�evidence : Vij di��erent de Vik
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Je peux a�ecter :

UDCX /

X �a V11 et U �a V12 (coût : 10) DC / UX

U �a V2 (11) DCU / X

D �a V31 et C �a V 32 (16) U / DCX

C �a V4 (21) UC / DX

C �aV51 et U �a V52 (26) / UDCX

J'ai une a�ectation totale, consistante. Ajoutons une contrainte : le temps total doit

être inf�erieur �a 21.

UDCX /

X �a V11 et U �a V12 (coût : 10) DC / UX

U �a V2 (11) DCU / X

D �a V31 et C �a V 32 (16) U / DCX

C �a V4 (21) UC / DX

Cette a�ectation partielle n'est pas consistante. Je vais donc backtracker. Au lieu de

faire revenir C, je fais revenir X :

UDCX /

X �a V11 et U �a V12 (coût : 10) DC / UX

U �a V2 (11) DCU / X

D �a V31 et C �a V 32 (16) U / DCX

X �a V4 (26) UX / DC

Inconsistance, je backtracke.

UDCX /

X �a V11 et U �a V12 (coût : 10) DC / UX

U �a V2 (11) DCU / X

D �a V31 et C �a V 32 (16) U / DCX

D �a V4 (18) UD / CX

Et je repars

UD / CX

U �a V51 et D �a V52 (20) / UDCX

Gagn�e. Mais cette a�ectation est-elle optimale?

Pour le savoir, relan�cons le backtrack bien que nous ayons une solution �evidemment

en nous arrêtant d�es que nous trouvons une solution pire qu'une solution que nous avons

d�ej�a...

Au bout d'un temps... largement sup�erieur �a 20 minutes, nous allons trouver une

solution meilleure, en 17 minutes. Au bout d'un temps encore plus grand, nous aurons

�epuis�e tous les cas, ce qui nous permettra de prouver que la solution optimale coûte 17

minutes.

Si, au lieu de faire d�evelopper cet arbre par une machine, nous utilisons notre intelli-

gence, nous parvenons au raisonnement suivant :

{ C'est X qui coûte le plus cher, c'est �a lui que je dois m'int�eresser en premier (ce qui

ne signi�e pas que c'est lui que je doive faire passer en premier).

{ Il faut qu'il passe, ce qui me coûte 10, il ne faut pas qu'il revienne, ce qui me coûterait

30.



Connaissances : formaliser, raisonner, apprendre (DEA ECD 2001) 31

0

10

11

16
13

15
18

20 20 20

V11<-X
V12<-U

V2<-U

V32<-C
V31<-D

V4<-C V4<-X

V31<-X
V32<-U

V4<-X
V4<-D

V4<-D

V51<-U
V52<-D

V51<-D
V52<-U

V51<-C
V52<-D

21 26

23

Fig. 15 { Arbre de r�esolution

{ Ensuite, c'est C qui coûte le plus cher, mais s'il passe avec X il ne me coûte rien!.

{ Il faut donc qu'ils passent ensemble, et qu'ils ne reviennent pas.

{ Donc ils ne peuvent pas faire partie du premier voyage (l'un des deux doit rapporter

la lampe).

{ Et pas non plus du dernier (l'un des deux doit avoir rapport�e la lampe).

{ Donc le premier voyage concerne U et D, et le dernier aussi.

Ce raisonnement est s�eduisant (merci), mais est-il g�en�eralisable �a plusieurs milliers de

variables? Non bien sûr. Toutefois, il fait apparâ�tre deux choses :

{ Il semble utile de s'int�eresser d'abord aux �el�ements les plus contraints.

{ Il n'est peut-être pas n�ecessaire d'envisager tous les cas.

Le premier point ci-dessus illustre la notion de (m�eta)-heuristique.

Le second point introduit la notion de m�ethode incompl�ete.

Une m�ethode incompl�ete ne cherche pas �a envisager tous les cas, mais cherche �a trouver

le plus vite possible une solution acceptable : arriv�e �a un noeud de l'arbre,

{ on �elimine (d�e�nitivement?) certaines branches,

{ on ordonne les branches �a explorer.

Il est donc possible qu'on ne trouve pas la solution optimale ; il est par ailleurs certain

que l'on ne pourra pas prouver que la solution trouv�ee est optimale. Il est même admissible

que la solution trouv�ee viole certaines contraintes.
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Ces m�ethodes n�ecessitent l'introduction de notions plus �nes que la simple consistance :

{ Un probl�eme est dit k-consistant si, quelle que soit une a�ectation consistante de k-1

variables, et quelle que soit une autre variable Xk, on peut trouver une a�ectation

consistante pour Xk.

{ Un probl�eme est dit noeud-consistant s'il est 1-consistant, c'est-�a-dire si on peut af-

fecter n'importe quelle valeur (dans le domaine, bien sur) �a n'importe quelle variable

sans violer aucune contrainte. En d'autres termes, le probl�eme est bien pos�e.

Ces d�e�nitions n'ont pas grand int�erêt a priori. Elles en prennent lorsqu'on progresse,

c'est-�a-dire lorsqu'on a d�ej�a propos�e une a�ectation partielle et qu'on consid�ere le sous-

probl�eme restant.

Certaines m�ethodes incompl�etes consistent �a donner une premi�ere a�ectation totale,

probablement non consistante, puis �a la perturber astucieusement pour l'am�eliorer. Sup-

posez par exemple que vous vouliez faire entrer un maximum de petits pois dans une bô�te :

vous en mettez autant que vous pouvez, puis vous secouez la bô�te, et vous pouvez alors

en rajouter (attention, cette m�ethode est ine�cace �a bord d'un vaisseau spatial).
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3 Connaissances : expertise et exp�erience

3.1 Nouvelle g�en�eration de syst�emes informatiques?

Les applications de l'informatique couvrent un domaine aux fronti�eres sans cesse re-

pouss�ees. La puissance de calcul des processeurs, l'interconnexion des syst�emes en r�e-

seau, la capacit�e immense des moyens de stockage num�erique de l'information, la dis-

ponibilit�e du multim�edia sur le moindre des postes de travail et surtout l'�emergence

d'outils de d�eveloppement facilitant l'exploitation de ces moyens ont favoris�e le surgis-

sement de l'outil informatique dans la panoplie de la plupart des m�etiers et services.

Dans le même temps, le rôle jou�e par l'informatique dans la r�esolution de probl�emes

s'est diversi��e et intervient dans des contextes qui changent de plus en plus vite et

o�u la capacit�e �a s'adapter se r�ev�ele une qualit�e de plus en plus recherch�ee. Apr�es (ou

plutôt �a côt�e de) une informatique ((normalisatrice)), semble �emerger une informatique

((exploratrice)) cherchant �a rendre des services souples (aussi bien en calcul qu'en ges-

tion d'informations) �a des utilisateurs souhaitant �echapper au maximum au cycle ferm�e

[sp�ecifications, d�eveloppement, mise en oeuvre, maintenance]. Id�ealement le sys-

t�eme informatique est ressenti comme un auxiliaire poss�edant des qualit�es de calcul et de

m�emoire tr�es importantes auquel on pourra poser des questions (ou des probl�emes).

Cette con�ance et ce nouvel enthousiasme dans les possibilit�es des syst�emes infor-

matiques permet aujourd'hui un retour au premier plan des techniques de l'intelligence

arti�cielle qui �etaient en veille depuis plusieurs ann�ees dans les milieux industriels par-

ticuli�erement dubitatifs sur l'int�erêt de cette approche dans ce que d'aucuns appellent

((le monde r�eel)). Comme la recherche internationale n'a pas faibli pendant ces ann�ees de

relative d�esa�ection de l'int�erêt industriel, des transferts de technologie de plus en plus

nombreux permettent aux techniques qui font appel �a l'apprentissage et �a la r�eutilisa-

tion de l'exp�erience d'être l'objet d'articles et de pr�esentations dans les revues techniques

industrielles. Nos travaux ont commenc�e dans la p�eriode de doute des industriels et se

d�eveloppent actuellement dans des conditions bien plus favorables, port�es qu'ils sont par

l'int�erêt g�en�eral pour la gestion e�cace des connaissances et savoir-faire de l'entreprise.

Exploiter intelligemment les informations disponibles est le souci commun des di��erentes

recherches men�ees. Cette exploitation ne peut être intelligente que si elle correspond ou

collabore �a la tâche d'un utilisateur dans son travail. Nous utilisons ici un peu abusive-

ment le terme coop�eration homme-machine pour exprimer plus simplement que le syst�eme

informatique se place comme auxiliaire (puissant et in�epuisable) de l'homme. La notion

d'explication s'entendra donc comme argumentation d'une r�eponse propos�ee �a un utili-

sateur.

Ce chapitre a pour objet de pr�eciser ce que nous entendrons par expertise et exp�e-

rience dans les tâches de r�esolution de probl�emes de fa�con �a pouvoir �eclairer nos premi�eres

contributions et soutenir notre point de vue sur la coop�eration des connaissances issues

d'expertises avec celles issues de l'exp�erience. Les tâches pour lesquelles nous avons propos�e

des assistances fond�ees sur des syst�emes �a base de connaissance rel�event de la r�esolution

de probl�emes et, dans une moindre mesure, dans cette p�eriode initiale de nos travaux de

l'aide �a la d�ecision.
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3.2 Tentative de d�e�nitions pour les concepts d'expertise et d'exp�e-

rience

La d�emarche de recherche pr�esent�ee et les travaux l'illustrant s'inscrivent dans une

probl�ematique g�en�erale : ((Etudier les m�ecanismes informatiques permettant d'assister de

fa�con la plus coop�erative possible les tâches de r�esolution de probl�emes de l'utilisateur)).

Associer expertise et exp�erience s'est impos�e progressivement comme principe pour y

parvenir. Il convient donc de clari�er cette d�emarche en pr�ecisant le sens que nous donnons

aux di��erents termes et expressions dans cette pr�esentation.

La r�esolution de probl�emes est un champ d'�etudes bien connu dans plusieurs disci-

plines des sciences cognitives [Houd�e et al., 1998]. Les mod�eles ((computationnels)) issus de

ces travaux ont largement inspir�es les chercheurs du domaine de l'intelligence arti�cielle.

Toutefois, la r�esolution de probl�emes y est �etudi�ee en essayant de mettre en �uvre des

heuristiques qui garantissent qu'une solution pourra être trouv�ee et qu'en �enum�erant des

propositions, on est capable de juger qu'il s'agit bien de solutions. ((On cherchera �a mettre

en �uvre une proc�edure compl�ete (trouvant une solution s'il en existe une), qui termine

(est compl�ete et s'arrête n�ecessairement s'il n'y a pas de solution) et qui est admissible

(termine et fournit une solution optimale relativement �a un certain crit�ere))). Cette d�e-

�nition id�eale ne correspond que rarement �a la r�ealit�e des probl�emes �a r�esoudre. Nous

utilisons le terme de r�esolution de probl�emes en relâchant explicitement et de mani�ere la

plus contrôl�ee possible compl�etude et correction, en laissant l'homme dans la boucle de

r�esolution de probl�emes. Dans la mesure o�u l'utilisateur est dans la boucle de r�esolution,

la tâche principale du syst�eme �a �etudier rel�eve alors de l'aide �a la d�ecision.

L'aide �a la d�ecision, th�eme majeur en intelligence arti�cielle [GDR-PRC-IA, 1997]

suppose de d�e�nir ce qu'est un probl�eme de d�ecision. En e�et, la tâche d'un d�ecideur

comporte souvent plusieurs facettes :

{ l'identi�cation des acteurs concern�es ;

{ la formulation du probl�eme ;

{ l'�elaboration d'une liste d'actions possibles ;

{ la collecte de l'information pr�ef�erentielle.

Apr�es cette phase de structuration de la d�ecision �a prendre, le probl�eme de d�ecision consiste

�a �elaborer une recommandation, par exemple sous la forme d'une s�election des bonnes

actions ou d'un classement de celles-ci. Les syst�emes r�ealis�es �a l'occasion des recherches

pr�esent�ees dans ce m�emoire s'inscrivent tous dans l'assistance �a tout ou partie de ces

facettes de la tâche de d�ecision. En intelligence arti�cielle [Lang and Perny, 1997], comme

dans la tradition de la th�eorie des jeux [Von Neumann and Morgenstern, 1947], on cherche

surtout �a fournir la d�ecision optimale selon un certain crit�ere et avec un risque (une chance)

bien mâ�tris�ee. Notre approche consiste plutôt �a fournir le cadre le plus adapt�e �a la d�ecision,

c'est �a dire celui dans lequel une d�ecision ((satisfaisante)) 7 devrait pouvoir s'imposer. On

voit bien que dans le cas limite, cela revient �a la d�e�nition pr�ec�edente (id�eale) qui suppose

que la d�ecision puisse se calculer (se d�eduire) sans ambigu��t�e �a partir du cadre dans lequel

on doit la prendre. A l'oppos�e, dans le cas de situations complexes ou non compl�etement

mod�elis�ees, le meilleur cadre de d�ecision est celui qui limite le champ des d�ecisions �a

prendre de mani�ere implicite, c'est �a dire sans être forc�ement capable d'�enoncer l'ensemble

des d�ecisions ainsi guid�ees. L'assistance �a la d�ecision consiste alors �a fournir un cadre qui

7. Satisfaisante au sens d'un crit�ere de validit�e connu �eventuellement a posteriori.
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Fig. 16 { Exp�erience et expertise : compl�ementarit�e

ait le plus ((de chances)) de guider l'utilisateur dans sa d�ecision 8. Nous verrons dans la

suite de ce manuscrit des cas concrets illustrant cette fa�con de voir l'aide �a la d�ecision.

Le terme expertise 9 sera r�eserv�e dans notre expos�e pour d�esigner la capacit�e �a

r�esoudre un probl�eme [Chi et al., 1988]. Cette expertise est donc potentielle, mobilis�ee

au moment d'une r�esolution de probl�emes. L'expertise est construite de r�egles, de faits,

de connaissances conceptuelles, de sch�emas de r�esolution, de connaissances strat�egiques

[Mayer, 1992]. Ces connaissances d'expertise sont d'autant mieux interconnect�ees qu'elles

ont �et�e fr�equemment mobilis�ees pour r�esoudre des probl�emes.

Le terme exp�erience 10 sera utilis�e dans son sens le plus g�en�eral mais en restreignant sa

port�ee aux �episodes de r�esolution de probl�emes. L'exp�erience serait ainsi constitu�ee

d'exp�eriences distinctes mais situ�ees dans un �etat d'expertise pr�ecis. Le sch�ema de la �gure

16 illustre ces d�e�nitions.

Les connaissances d'expertise sont class�ees selon des cat�egories souvent �evoqu�ees [Bonnet et al., 1986],

[Hoc and Nguyen-Xuan, 1986], [Richard, 1984], [Richard, 1990] ou encore [Weil-Barais et al., 1993]

et ce classement est li�e au contexte de la r�esolution coop�erative de probl�emes, pr�esent�e

plus haut comme un type d'aide �a la d�ecision.

En dehors d'une mod�elisation cognitive o�u ces cat�egories ne repr�esentent que des mo-

d�eles abstraits des di��erentes formes de mobilisation de connaissance qui peuvent être

observ�ees (selon des protocoles exp�erimentaux), ces cat�egories correspondent bien aux

8. Cette situation suppose que l'on n'a pas pu repr�esenter l'ensemble des actions possibles, mais que l'on

est capable de mod�eliser les situations de d�ecision. En th�eorie, rien n'empêche d'acqu�erir ces connaissances

plus sp�eci�ques de l'exp�erience.

9. Absent du ((Vocabulaire de sciences cognitives [Houd�e et al., 1998].

10. Selon [Houd�e et al., 1998], le terme d'exp�erience est utilis�e dans deux acceptions. Selon l'acception la

plus g�en�erale, l'exp�erience est la rencontre entre l'esprit et la r�ealit�e...Selon l'acception plus technique du

terme, une exp�erience signi�e une exp�erimentation...
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principales formes de repr�esentation de connaissances 11[Kayser, 1997] (sans y int�egrer les

variantes fort nombreuses) exploit�ees concr�etement en informatique pour r�ealiser des sys-

t�emes �a base de connaissances. On reconnâ�tra facilement :

(( { Les r�egles et les faits : la logique [Thayse, 1991] fonde les techniques de l'intel-

ligence arti�cielle, comme son histoire [Crevier, 1993] le montre, et fournit le sup-

port de son �etude dans la plupart des ouvrages introductifs [Haton et al., 1991],

[Winston, 1988]. Le mode d'inf�erence privil�egi�e est la d�eduction logique.

(( { Les concepts : la conceptualisation en informatique fournit une fa�con commode

de g�erer des objets complexes en les organisant dans un r�eseau de relations. Di-

rectement issue des �etudes psycho-cognitives [Quillian, 1969], l'approche est for-

malis�ee sous forme de r�eseaux s�emantiques [Sowa, 1991], de graphes conceptuels

aux propri�et�es formelles int�eressantes [Chein and Mugnier, 1992] et connâ�t un d�e-

veloppement important avec la d�e�nition des logiques de descriptions [Napoli, 1997]

dans la ligne des propositions faites par Brachman et disponibles dans KL-ONE

[Brachman and Schmolze, 1985]. L'inf�erence principale est la classi�cation.

(( { Les sch�emas : l'id�ee de d�epart fut propos�ee dans le monde de la psychologie cogni-

tive [Bartlett, 1932], repris sous des formes diverses [Minsky, 1975], [Schank and Abelson, 1977]

avant de trouver des usages informatiques de plus en plus nombreux (langages de

((frames))) pour exprimer des objets complexes aux attributs poss�edant de mul-

tiples facettes. Les langages �a objets (qui ne sont pas tous des langages de repr�e-

sentation de connaissances) [Masini et al., 1989] sont typiques de cette approche.

Des langages comme Shirka [Rechenmann, 1985], KEE [Fikes and Kehler, 1985], Ya-

fool [Ducourneau and Quinqueton, 1986], KRS [Van Marke, 1988] ou encore Mering

[Ferber, 1989] s'inscrivent dans cette famille. Les modes d'inf�erence les plus souvent

retrouv�es sont le �ltrage, l'h�eritage, l'appariement et la classi�cation. Ces modes

d'inf�erence sont partag�es avec les langages implantant les logiques de descriptions,

autorisant donc de consid�erer que ces derniers langages appartiennent �egalement �a

la famille des langages �a objet (par exemple C-CLASSIC [Cohen and Hirsh, 1994]).

(( { Les mod�eles : le mod�ele d'un syst�eme est une description de ce syst�eme e�ectu�ee,

selon des r�egles de mod�elisation, pour faciliter son �etude. La mod�elisation est un

exercice habituel pour tous ceux qui con�coivent des syst�emes informatiques. Les mo-

d�eles fonctionnels, structurels, causaux, etc, sont autant de descriptions s'attachant

�a mettre en �evidence les relations fonctionnelles, structurelles, causales, etc, entre

di��erents �el�ements d'un syst�eme permettant d'inf�erer �a partir de leur connaissance.

En psychologie cognitive [Gentner and Stevens, 1983], le mod�ele d'un syst�eme peut

servir comme guide pour comprendre et expliquer un autre syst�eme consid�er�e comme

analogue. En logique, la notion de mod�ele est tr�es di��erente du sens commun : un

mod�ele M poss�ede trois constituants : un univers, une interpr�etation sur cet univers,

des symboles de pr�edicat et de fonction et, en�n, une assignation des variables libres

sur les �el�ements de l'univers [Kayser, 1997]. Les mod�eles dans le sch�ema de la �-

gure 16 s'entendent donc comme des descriptions formelles exprimant les relations

existantes entre les di��erents �el�ements mod�elis�es de fa�con �a permettre l'inf�erence 12.

11. La notion de formalisme de repr�esentation de connaissances sera r�eserv�ee �a la syntaxe choisie, tandis

que la forme d�esigne de mani�ere plus abstraite quelle forme (( logique )) est privil�egi�ee pour repr�esenter les

connaissances.

12. Ce qui suppose bien entendu, que les relations soient elles-mêmes d�ecrites avec des propri�et�es four-

nissant le m�ecanisme d'inf�erence.
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(( { Les exemples : un exemple est un probl�eme type 13r�esolu. Il pr�esente l'�enonc�e,

la solution et (parfois) la mani�ere de passer de l'�enonc�e �a la solution. L'exploita-

tion d'un exemple en r�esolution de probl�emes a �et�e �etudi�e en psychologie cognitive

[Ross, 1987], et a d�emontr�e que la di�cult�e de r�eutilisation r�esidait dans l'�elucida-

tion des similarit�es pertinentes (utiles dans le contexte de r�esolution courant). Un

exemple bien expliqu�e dans le cadre d'une th�eorie peut ainsi servir de cadre �a

l'apprentissage [Ellman, 1989].

(( { Les strat�egies : il s'agit de m�etaconnaissances [Pitrat, 1990] (des connaissances

sur les connaissances de base), particuli�erement orient�ees pour la r�esolution de pro-

bl�emes. Ces connaissances restent des connaissances et peuvent s'exprimer selon les

modes pr�ec�edents. Nous ne garderons en g�en�eral que deux niveaux de connaissances :

les connaissances de base et les connaissances strat�egiques.

(( { Les �episodes de r�esolution de probl�emes : un �episode de r�esolution de probl�emes

poss�ede �a peu pr�es la même structure qu'un exemple, mais correspond pr�ecis�ement

�a une instance de r�esolution situ�ee dans le temps et dans l'espace. Les �el�ements

constitutifs de cet �episode proviennent aussi bien de ce qui aura �et�e le fait du syst�eme

informatique que ce qui aura �et�e le fait de l'utilisateur. Chaque �el�ement constitutif

est ((expliqu�e)), c'est �a dire mis en relation avec ((l'expertise)). Ce r�eseau d'explications

peut provenir de la trace d'inf�erences men�ees ou d'hypoth�eses de l'utilisateur. Un

�episode de r�esolution de probl�emes est donc le r�esultat tangible d'une coop�eration

entre l'homme et la machine dans un cadre pr�ecis et (largement) explicable.

Il faut comprendre des e�orts de d�e�nition pr�ec�edents qu'ils ne pr�etendent pas fonder

universellement le sens des termes employ�es, mais fournissent plus modestement les limites

qui seront les leurs dans l'expos�e des travaux de recherche.

La dualit�e expertise/exp�erience correspond �a une �evolution dans la d�emarche de re-

cherche. Les travaux tendant �a exploiter l'expertise seule pour fournir des assistants

intelligents dans la prise de d�ecision en r�esolution de probl�emes par l'homme ont �et�e en

e�et les premiers r�ealis�es. Ils ont montr�e l'int�erêt de la d�emarche de r�esolution coop�erative,

en particulier dans l'�etude de la mod�elisation des situations �a risques et de leur r�esolution

(pr�eventive ou interactive). La recherche s'est alors orient�ee vers l'�etude de la prise en

compte e�ective de l'exp�erience concr�ete dans l'assistance �a la r�esolution de probl�emes.

13. probl�eme type = probl�eme abstrait de ses �el�ements factuels (contextuels de sa premi�ere r�esolution

par exemple) n'intervenant pas dans sa r�esolution.
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4 L'acquisition des connaissances : charni�ere du passage de

l'exp�erience �a l'expertise ou comment ne pas oublier l'ex-

p�erience

Ce chapitre a pour objectif d'introduire de mani�ere concr�ete les invariants et les di��e-

rences de l'acquisition de connaissances selon que l'on vise une expertise partag�ee ou que

l'on cherche �a rendre compte de l'exp�erience r�eutilisable.

Une premi�ere section pr�esente les approches orient�ees ((tâches)) habituellement utilis�ees

pour les m�ethodes et les outils du g�enie cognitif.

Nous pr�esentons dans la section suivante ce qui caract�erise nos propositions sur la base

de notre exp�erience illustr�ee par deux projets caract�eristiques :

(( { Supervision en qualit�e d'une production vaccinale : syst�eme expert associ�e �a des

cartes de contrôle multivari�ees (M�erieux 93). La mod�elisation d'une expertise mul-

tiexperts (exp�erience non prise en compte).

(( { Programmation de fours �a micro-ondes guid�ees pour la min�eralisation : syst�eme

d'aide �a la programmation strictement bas�ee sur la r�eutilisation de l'exp�erience

(Prolabo 96). La mod�elisation de l'exp�erience des utilisateurs praticiens chevron-

n�es (faible expertise explicite).

La conclusion tente de montrer �a quel point l'exp�erience gagne �a être baign�ee dans une

th�eorie qui l'�eclaire, tandis que l'expertise encapsul�ee tire pro�t de la pr�esence de l'exp�e-

rience accumul�ee pour illustrer ses mod�eles.

4.1 Les m�ethodes, techniques et outils de la litt�erature : une approche

pratiquement toujours tourn�ee vers l'expertise

Le rapide tour d'horizon que nous proposons sur les m�ethodes, techniques et outils

de l'acquisition de connaissances n'a pas valeur d'�etat de l'art. Nous n'avons pas en e�et

e�ectu�e une recherche m�ethodique dans ce domaine. Par contre, nous en avons une pratique

importante autour de projets qui ont mobilis�e ce que l'on a appel�e des ((cogniticiens)) 14 et

des experts 15.

C'est probablement Newell[Newell, 1982] qui en 1982 a o�cialis�e l'autonomie de l'ing�e-

nierie des connaissances en proposant un niveau sp�eci�que de repr�esentation, ((le niveau des

connaissances)), di��erent du ((niveau symbolique)). Une v�eritable communaut�e autour de

l'ing�enierie des connaissances s'est constitu�ee avec ses manifestations 16 et ses journaux 17,

tout en prenant une bonne place dans les manifestations et revues de l'intelligence arti�-

cielle mais aussi du g�enie logiciel. Cette activit�e de plus de 10 ans a produit des r�esultats

importants et qui ont trouv�e des aboutissements dans des m�ethodes et des outils structu-

rant et guidant l'acquisition des connaissances :

(( { d�es 1986, la notion de tâches g�en�eriques est propos�ee [Chandrasekaran, 1986], tan-

dis que la communaut�e proposait des m�ethodes pour les trouver [O'hara and Shalbolt, 1993],

ou pour faciliter leur r�eutilisation [Aben, 1993];

14. En pratique, tout analyste est confront�e au probl�eme de la mise en �evidence des connaissances des

experts.

15. Le terme d'expert est associ�e �a toute personne dont les connaissances seront d'une mani�ere ou d'une

autre exploit�ees dans le ((code)) de l'application informatique.

16. Conf�erence annuelle ING�ENIERIE des CONNAISSANCES en France par exemple.

17. KNOWLEDGE ENGINEERING au niveau international par exemple.



Connaissances : formaliser, raisonner, apprendre (DEA ECD 2001) 39

(( { des m�ethodes ((ad hoc)) sont propos�ees dans le cadre de ce que l'on appelle encore

des syst�emes experts [Reitman-OLson and Rueter, 1987], pour fournir des outils pra-

tiques aux ((cogniticiens)) [Firlej and Hellens, 1991], en y associant parfois le point

de vue des utilisateurs [Za� et al., 1993];

(( { des outils d'aide �a la conception de syst�emes �a bases de connaissances sont d�e-

velopp�es sur les principes issus de la recherche [Erikson, 1994], dont les plus c�e-

l�ebres sont fond�es sur les m�ethodes KADS [Schreiber et al., 1993] et COMMET

[Steels, 1991] 18. On pourrait citer �egalement la contribution fran�caise de Natha-

lie Aussenac [Aussenac, 1989]. En�n une o�re importante se d�eveloppe autour de

l'acc�es direct des experts �a des ((formulaires d'expression d'expertise)) en intranet ou

internet [Gaines and Shaw, 1998] ou [Maurer and Dellen, 1998].

La validation des di��erentes m�ethodes propos�ees pour guider l'acquisition de connaissances

et r�eutiliser les connaissances d'un syst�eme �a l'autre est maintenant au centre des pr�eoc-

cupations de la communaut�e de l'ing�enierie des connaissances (une session compl�ete de 9

communications �etait r�eserv�ee �a ce th�eme �a KAW98 19).

Il est maintenant bien admis que l'acquisition de connaissances est d'abord un travail de

mod�elisation plutôt que d'extraction [Krivine and David, 1991]. Le processus d'acqui-

sition de connaissances est orient�e par le mod�ele principalement partag�e 20[Charlet, 1992],

[Chandrasekaran et al., 1998], [Seroussi and Morice, 1993] y compris pour les syst�emes ba-

s�es sur le raisonnement �a partir de cas [Janetzko et al., 1993].

Acquisition des connaissances et apprentissage automatique se conjuguent actuellement

selon plusieurs approches et notamment par :

(( { l'exploitation d'exemples pour guider la description conceptuelle [Bareiss et al., 1988],

[Porter et al., 1990] ;

(( { l'int�egration des techniques de l'apprentissage dans le processus d'acquisition de

connaissances [Van De Velde and Aamodt, 1994] ;

(( { l'apprentissage �a partir des erreurs pour adapter la th�eorie en fonction de l'exp�erience[Stroulia and Goe

L'ing�enierie des connaissances couvre un champ d'application nouveau avec les enjeux

de la capitalisation des connaissances dans l'entreprise. L'organisation des savoirs de l'en-

treprise est au centre des pr�eoccupations des organisations [Brunet and Ermine, 1994] et

la connexion entre cette probl�ematique et celle de la gestion des syst�emes d'information

est �a l'ordre du jour [Alquier and Tignol, 1998], [Simon, 1998].

L'acquisition de connaissances s'inscrit donc comme un processus qui n'est envisageable

qu'en organisant le syst�eme d'information autour de l'id�ee même de capitalisation continue

des connaissances. Les e�orts actuels sont orient�es vers les m�ethodes d'�evaluation et de

validation des bases de connaissances constitu�ees et la question même de la faisabilit�e de

la validation est pos�ee.

Notre hypoth�ese de travail est que la meilleure validation est l'utilisation e�ective des

connaissances en r�esolution de probl�emes. La trace d'utilisation de ces connaissances est

une connaissance �able sur leur valeur en situation d'utilisation. Le Raisonnement �a Partir

de Cas pour la r�esolution de probl�emes se pr�esente alors comme une approche particu-

li�erement bien adapt�ee pour un tel objectif. Nous partageons avec Isabelle Bichindaritz

18. Des m�ethodes comme KOD [Vogel, 1988] ou MACAO [Aussenac, 1989] ont �et�e propos�ees au sein de

la communaut�e fran�caise.

19. 11th Workshop on Knowledge Acquisition, Modelling and Management, 18-23 Avril 1998, Ban�,

Alberta, Canada.

20. Nous voulons dire par l�a qu'il existe toujours une probl�ematique majeure qui s'exprime selon une

mod�elisation appropri�ee et souvent partag�ee par les acteurs impliqu�es.
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[Bichindaritz et al., 1997] le point de vue que l'apprentissage est li�e indissolublement �a la

r�eutilisation (donc �a la n�ecessaire adaptation pour y parvenir).

Nous d�evelopperons cette hypoth�ese dans la section pr�esentant plus particuli�erement

nos travaux en Raisonnement �a Partir de Cas.

Notre contribution au champ d'�etude de l'acquisition des connaissances se traduit par le

t�emoignage d'une pratique de terrain, aboutissant �a l'hypoth�ese de travail pr�ec�edente. Les

paragraphes suivants illustrent deux exp�eriences de terrain particuli�erement importantes.

4.2 Synth�ese de notre exp�erience de terrain : deux projets impliquant

l'acquisition de connaissances

4.2.1 Supervision en qualit�e d'une production vaccinale : syst�eme expert as-

soci�ee �a des cartes de contrôle multivari�ees (M�erieux 93)

Rapports internes [Mille et al., 1994], [Mille and Pialot, 1994]

La mâ�trise de la qualit�e repr�esente un enjeu consid�erable en production industrielle

et l'id�ee principale du projet est d'exploiter les informations recueillies au cours de la

fabrication d'un lot de production en vue de le situer par rapport aux lots ant�erieurs a�n

de d�etecter au plus tôt d'�eventuelles d�erives de qualit�e. Des Cartes de Contrôle Multivari�ees

(qui a donn�e son nom CCMV au projet) repr�esentent graphiquement les r�esultats d'une

analyse statistique multivari�ee. Ces cartes sont utilis�ees comme tableaux de bord des

di��erentes productions connues et la fabrication en cours y est projet�ee pour comparaison

(voir �gure 17).

Classes de qualité

Deux plans de projections

Lot 34 en cours

Fig. 17 { Tableau de bord fond�e sur les cartes de contrôle multivari�ees

Si une d�erive est diagnostiqu�ee, les op�erateurs doivent en comprendre les raisons et

imaginer des actions correctives �eventuelles. Pour aider les op�erateurs dans ces tâches, il

a �et�e d�ecid�e d'exp�erimenter le couplage de l'approche statistique �a un syst�eme ((expert))
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sollicit�e en cas de d�erive et charg�e de fournir les �el�ements d'explication et de pr�econisation

ad�equats.

Le projet s'est d�eroul�e sur deux ann�ees comprenant l'�etude de l'historique, le recueil

des connaissances sur la fabrication choisie comme application pilote et la r�ealisation d'un

prototype industriel complet int�egrant toutes les fonctions (illustration dans les �gures 18

et 19).

Détection d’une
dérive de qualité

Trace de l’analyse de qualité

Fig. 18 { Analyse qualit�e, d�etection de d�erive et suggestion d'appel du module de diagnostic

Les tâches principales assign�ees au syst�eme sont donc :

(( { d�etection d'une d�erive de qualit�e (la qualit�e d�epend de plusieurs crit�eres - rendement,

e�cacit�e, aspect, etc.) ;

(( { analyse des causes possibles de la d�erive et pr�esentation de l'interpr�etation(cf. �gure

18) ;

(( { diagnostic, explications et proposition d'actions correctives (cf. �gure 19).

L'hypoth�ese est faite que l'expertise n�ecessaire aux tâches �x�ees existe collectivement dans

l'entreprise. Cette connaissance doit être disponible pour aider l'op�erateur dans les tâches

correspondantes de diagnostic puis de correction.

Analyse de l'historique et �elaboration de la carte de contrôle multivari�ee L'in-

formation contenue dans l'historique de production est segment�ee et on analyse s�epar�ement

l'historique de la production du principe actif brut, l'historique de la puri�cation et ce-

lui de la mise sous forme pharmaceutique, de mani�ere �a obtenir des cartes de contrôle

multivari�ees locales, correspondant �a chaque zone. L'historique de chaque �etape de la pro-

duction s�electionn�ee comporte �a la fois des informations sur le proc�ed�e (conditions de

d�eroulement de l'�etape consid�er�ee) et sur la qualit�e obtenue. Dans le cas g�en�eral, plusieurs

param�etres de qualit�e sont disponibles. Les relations entre ces param�etres sont analys�ees

s�epar�ement en prenant en consid�eration l'ensemble de l'historique, soit en utilisant une

analyse en composantes principales (si tous les param�etres sont quantitatifs), soit en uti-

lisant une analyse des correspondances multiples (si certains param�etres sont qualitatifs).
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Les groupes de qualit�e qui serviront de r�ef�erence ont �et�e �etablis en se basant sur les r�e-

sultats de cette analyse multivari�ee (4 groupes dans le cas de l'exemple prototype, soit

sch�ematiquement ((tr�es bien)), ((bien)), ((juste su�sant)) et ((insu�sant))). Chaque lot de

l'historique est rattach�e �a un groupe de qualit�e. La partie ((proc�ed�e)) de l'historique est

alors consid�er�ee. On cherche �a mettre en relation les observations sur le proc�ed�e pour le lot

et l'appartenance �a un groupe de qualit�e, en utilisant une analyse factorielle discriminante

sur variables qualitatives en raison de la pr�esence constante de param�etres qualitatifs dans

les proc�ed�es. Les plans factoriels de l'analyse discriminante fournissent le support de repr�e-

sentation de la carte de contrôle multivari�ee. Cette approche s'inspire des propositions de

[Costecalde, 1984] et de [Pialot, 1990]. L'enveloppe convexe de chaque groupe de qualit�e

est dessin�ee dans les plans de la carte de contrôle. En fonction des caract�eristiques du pro-

c�ed�e, tout lot r�eel ou simul�e est repr�esent�e en projection dans les plans de la carte. Il est

facile de v�eri�er imm�ediatement de quel groupe de qualit�e le lot apparâ�t proche d'apr�es les

caract�eristiques du proc�ed�e et faire un pronostic de qualit�e en fonction des r�esultats d�ej�a

obtenus pour des lots proches dans le d�eroulement du proc�ed�e. Ainsi la carte de contrôle

multivari�ee automatise une analyse par similitude. Il est �egalement possible de rapprocher

la position occup�ee par le lot, des positions occup�ees par les lots pr�ec�edents ce qui o�re

l'opportunit�e de d�etecter visuellement l'apparition d'une �evolution (peut-être une d�erive)

des conditions du proc�ed�e. A partir des caract�eristiques r�eelles ou simul�ees du proc�ed�e,

on calcule la distance du lot au centre de chaque groupe de qualit�e. Le lot est rattach�e

au groupe dont il apparâ�t le plus proche au sens de cette distance. En cas d'�eloignement

important de chacun des groupes, le lot peut n'être rattach�e �a aucun des groupes de qua-

lit�e. D�es lors que le lot est rattach�e au groupe non satisfaisant, ou se trouve proche de la

limite du groupe non satisfaisant, on �evalue la contribution de chacun des param�etres du

proc�ed�e �a la position du lot et on incrimine les param�etres qui y contribuent le plus (deux

param�etres sont ainsi retenus dans l'exemple prototype). Ces param�etres sont cit�es dans

le diagnostic statistique et transmis au syst�eme expert. Comme on le voit, cette approche

s'apparente �a certaines techniques de fouille de donn�ees fond�ees sur l'analyse statistique

des donn�ees pour d�ecouvrir des r�egles de causalit�e en particulier.

Recueil des expertises et formalisation des connaissances La nature cloisonn�ee

de la fabrication et le nombre de zones concern�ees dans le proc�ed�e de fabrication a im-

pos�e de recueillir les connaissances de nombreux experts. Les experts sont des cadres de

l'entreprise, en situation op�erationnelle et poss�edant expertise th�eorique et exp�erience pra-

tique cons�equente. Ces experts sont les responsables des zones de fabrication et des zones

de contrôle. Ils collaborent tous �a la fabrication et connaissent le lot chacun selon des

points de vue qui peuvent être assez di��erents. Leur tâche principale est la mise en �uvre

du proc�ed�e dans leur zone mais ils ont �egalement comme tâche plus rare d'expliquer les

probl�emes de qualit�e quand ils surviennent. La proc�edure d'explication d'une d�erive de

qualit�e consiste �a rassembler les acteurs de la fabrication et des contrôles et �a �etudier le

lot en cause pour remonter aux �ev�enements de son histoire qui pourraient expliquer sa

d�erive. Cette proc�edure n'est pas d�ecrite explicitement. Il s'agit plutôt d'une sorte d'en-

quête pour v�eri�er tous les �el�ements d'information concernant le lot puis de se livrer �a un

((brain storming)) pour expliquer ce qui s'est pass�e. Les informations relatives �a ces travaux

sont con�dentielles et sensibles. L'entreprise souhaite que le plan de recueil d'expertise soit

d�ecrit par avance et que le calendrier de mise en �uvre ne soit pas remis en cause.

Un groupe de pilotage est mis en place, avec :

(( { un chef de projet Industriel (repr�esentant o�ciel de l'entreprise) ;
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(( { un responsable industriel et un responsable scienti�que pour l'organisation pratique

du recueil des connaissances ;

(( { un groupe de quatre interviewers.

Huit experts sont d�esign�es par le chef de projet de fa�con �a ce que les di��erents secteurs

de production et de contrôle soient repr�esent�es. Un expert g�en�eraliste compl�ete la liste et,

dans un secteur qui vient de changer d'�equipe tr�es r�ecemment, deux experts sont associ�es.

La m�ethode de travail est tr�es classique dans son principe :

(( { exploitation des documents existants ;

(( { s�erie d'interviews enregistr�ees, retranscrites et contrôl�ees ;

(( { r�eunions de synth�ese.

Un ((�l rouge)) doit guider les entretiens selon les principes suivants :

(( { L'expert situe de mani�ere ((ouverte)) sa place dans la fabrication.

(( { L'expert d�ecrit les tâches li�ees �a son secteur.

(( { Des �etudes de cas sont r�ealis�ees. C'est sur ces �etudes que l'expert est amen�e �a r�e
�echir

(( �a voix haute )) .

(( { Les informations issues des cas sont g�en�eralis�ees en r�egles.

La r�ealisation pratique du recueil des connaissances a n�ecessit�e un peu plus de six mois.

Calendrier Descriptif succinct et situation dans le temps Nb/type

RP1 �a T0 Groupe de Pilotage 3 r�eunions sur 2

mois

RP2 �a T0 +2 mois Groupe de Pilotage et groupe d'experts une r�eunion

RP3 �a

T0 +2,5 mois

Groupe de pilotage une r�eunion

INT1 �a

T0 +3 mois

Une interview/expert 6 interviews sur 1

mois

RS1 �a T0 +4 mois Synth�ese , groupe de pilotage une r�eunion

INT3 �a

T0 +4 mois

Une interview/expert 6 interviews sur 1

mois

RS2 �a

T0 +4,5 mois

Groupe de Pilotage, et groupe d'experts une r�eunion

INT4 �a

T0 +5 mois

1 expert Interview�e, 1 expert Interviewer, 1

Observateur-cogniticien

6 r�eunions sur 1

mois

RS3 �a T0 +6 mois Groupe de pilotage, Groupe d'experts, un sp�e-

cialiste en communication

2 r�eunions sur 1

mois

RT �a T0 +7 mois

) T0 +8 mois

Groupe de pilotage restreint, R�eunion de Trans-

fert

3 r�eunions sur 1

mois

L'acquisition de connaissances fut un processus particuli�erement contrôl�e compte tenu

de la con�dentialit�e des connaissances formalis�ees et des coûts induits par la mobilisa-

tion des cadres de l'entreprise. Les m�ethodes de recueil d'expertise correspondent assez

bien aux m�ethodes recommand�ees �a l'�epoque avec beaucoup de reformulations, des re-

transcriptions syst�ematiques, et l'intervention d'un ((m�ediateur)) pour d�ecoder les biais

d'acquisition. Les tâches d'interpr�etation et de d�ecision des experts ont �et�e bien appr�e-

hend�ees. Le choix (pr�ealable) de repr�esenter les connaissances sous la forme de r�egles et
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m�etar�egles a consid�erablement gên�e le transfert de connaissances des experts (plus de 600

pages de connaissances informelles dactylographi�ees) vers une base de connaissances (100

r�egles et 20 m�etar�egles...). Le syst�eme est op�erationnel, mais le syst�eme expert ne rend

probablement compte que d'une tr�es faible partie des connaissances recueillies. L'impact

de ce projet dans l'entreprise fut important dans la mesure o�u il a mis en lumi�ere les rôles

e�ectivement jou�es par chacun dans la qualit�e globale. La qualit�e se joue sur l'ensemble

du processus de fabrication et les protocoles tr�es strictes de passage d'une zone �a l'autre

cachent l'interaction des di��erentes phases.

Le deuxi�eme exemple sera pr�esent�e de mani�ere beaucoup plus courte, mais m�erite d'être

�evoqu�e dans la mesure o�u il pourrait se situer �a l'oppos�e dans l'approche d'acquisition de

connaissances.

4.2.2 Programmation de fours �a micro-ondes guid�ees pour la min�eralisation :

syst�eme d'aide �a la programmation bas�ee sur la r�eutilisation directe de

l'exp�erience (Prolabo 96)

Rapports internes [Mille et al., 1995], [Mille et al., 1996]

Un min�eralisateur est un appareil destin�e �a pr�eparer un �echantillon pour l'analyse de

ses composants chimiques �el�ementaires. La pr�eparation consiste �a casser toutes les châ�nes

mol�eculaires existantes pour ((lib�erer)) les composants recherch�es. L'appareil est constitu�e

d'un syst�eme de chau�age rapide par micro-ondes guid�ees et d'un ensemble d'injecteurs

de produits chimiques pilot�es par des pompes. L'appareil est automatis�e et la r�ealisation

d'une min�eralisation est faite selon un programme de min�eralisation qui est d�e�ni comme

illustr�e par la �gure 20.

Notre intervention a consist�e �a :

(( { mod�eliser le protocole de min�eralisation et les concepts qui lui sont reli�es ;

(( { mod�eliser la tâche d'adaptation telle qu'elle est mise en �uvre par un expert charg�e

de concevoir un protocole de min�eralisation ;

(( { r�ealiser une maquette de faisabilit�e avec des outils ((universitaires))21 qui a �et�e extrê-

mement importante pendant la phase de mod�elisation ;

(( { en�n r�ealiser un prototype compl�etement op�erationnel qui sera rapidement pr�esent�e

dans le chapitre sur les r�ealisations de l'�equipe.

Un seul expert a travaill�e pour l'�elaboration du projet. La soci�et�e sortait d'une tentative

(malheureuse) de r�ealisation d'un syst�eme expert classique bas�e sur un g�en�erateur de

syst�eme expert 22. Les connaissances n�ecessaires �a la mise en �uvre d'un syst�eme d'aide �a

la conception d'un programme de min�eralisation se d�eclinent selon trois mod�eles :

(( { mod�ele de cas 23 ;

(( { mod�ele conceptuel du domaine 24 ;

(( { et un mod�ele d'adaptation 25.

La r�ealisation de l'ensemble du projet depuis les premiers contacts jusqu'�a la mise en

�uvre d'un prototype op�erationnel (test�e chez des clients de l'industriel) a dur�e une ann�ee.

21. Nous avons utilis�e essentiellement le moteur CLIPS et REMIND.

22. Guru est un outil qui a connu son heure de gloire dans les ann�ees 80.

23. Un cas = une recette = une sorte de plan.

24. Appareils, fonctions, produits, dangers, etc.

25. Algorithme de modi�cation de plan selon des �ecarts locaux �a r�eduire �a di��erents niveaux d'abstraction.
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Nous retenons de cette exp�erience que :

(( { la r�ealisation d'un syst�eme �a base de connaissances reposant sur le Raisonnement

�a Partir de Cas ne dispense pas d'une phase de mod�elisation des connaissances

cons�equentes même pour un probl�eme bien cibl�e ;

(( { la disposition de cas d�es le d�ebut permet la simulation et la validation progressive

(et les remises en question) de la mod�elisation ;

(( { les cas remplissent le rôle des connaissances �a ((grain �n)) dans le syst�eme �a base de

connaissances ;

(( { les connaissances d'expert sont cibl�ees ((naturellement)) sur la r�esolution de probl�emes

du fait même de la pr�esence de cas r�eels concr�etisant la r�eussite ou l'�echec des

connaissances mod�elis�ees pour les r�esoudre.

Cette exp�erience industrielle 26 a permis de faire avancer consid�erablement notre com-

pr�ehension et donc la formalisation des connaissances �a mod�eliser en pr�esence d'expertise

et d'exp�erience conjugu�ees.

4.3 Apprendre : associer expertise et exp�erience dans un r�eseau d'expli-

cations mutuelles?

Notre proposition concernant l'acquisition des connaissances permettant l'hybridation

de l'expertise et de l'exp�erience se structure selon plusieurs id�ees principales :

(( { L'exp�erience �etant (dans notre d�e�nition) repr�esent�ee par des �episodes de r�esolution

de probl�eme, la mod�elisation des connaissances est orient�ee par les points de vue li�es

�a ce contexte 27.

(( { Les connaissances ainsi mod�elis�ees peuvent (doivent) �evoluer avec l'�emergence de

nouveaux points de vue, c'est �a dire de nouveaux cas de r�esolution de probl�eme. La

base de connaissances explique les cas d'une classe de probl�emes, et s'explique par

eux selon une ((projection)) particuli�ere �a ce point de vue.

(( { Les techniques d'apprentissage automatique peuvent être exploit�ees comme des m�e-

thodes d'acquisition ((continue)) de connaissances. La disponibilit�e de l'exp�erience

sous la forme de cas permet d'apprendre �a plusieurs niveaux du cycle du R�aPC :

apprendre �a indexer les cas (avec sa tâche duale : apprendre �a retrouver les cas),

apprendre �a adapter, apprendre les concepts se d�egageant des cas r�esolus.

(( { L'utilisateur d'un syst�eme �a bases de connaissances est une source essentielle pour

�evaluer son int�erêt et pour guider son �evolution en fonction des tâches qui sont les

siennes. L'exp�erience individuelle d'un utilisateur en interaction avec un syst�eme �a

base de connaissance doit permettre une ((remise en cause)) naturelle et permanente

des connaissances exploit�ees par le syst�eme pour assister la(les) tâche(s) de l'utili-

sateur lui-même. Les cas de r�esolution sont un moyen commode pour permettre �a

un utilisateur de modi�er indirectement une base de connaissance. Les travaux sur

la mod�elisation de la r�eutilisation chez l'homme et en particulier sur les m�ecanismes

li�es �a la gestion de l'�echec sont une source d'inspiration pour cet axe particulier.

Cette ambition d'approfondir les rapports entre expertise et exp�erience se concr�etise

dans les nouveaux projets de recherche qui sont amorc�es et pr�esent�es dans le dernier

chapitre.

26. Par opposition aux travaux qui s'inscrivaient explicitement dans une d�emarche de recherche.

27. La notion de contexte doit s'entendre au sens g�en�eral du terme.
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Diagnostic �a faire par le syst�eme expert.

Num�ero du lot 151

Le : 04 /08 /94 �a 20 :06 :12

Variables pesantes (Param�etres qui pourraient être en cause) :

Param�etres Niveau Effet

Volume en culture virale 3 0.0740

Fin Ampli. Cell. 1 0.0490

Concentr. Cell. Cult. virale �a J0 1 0.0400

pH fin Cult. Cell. 1 0.0390

Param�etres soumis au syst�eme expert :

Volume en culture virale

Concentr. Cell. Cult. virale �a J0

Compte rendu de l'analyse du syst�eme expert :

******************

Pour le diagnostic concernant la variable " concentration cellulaire en

culture virale �a J0 " je travaille sur une valeur "saisie"

******************

Pour le diagnostic concernant la variable " volume en culture virale "

je travaille sur une valeur " saisie "

********** diagnostic r27

**********

La concentration cellulaire est plutôt faible en consid�eration

des situations observ�ees dans l'historique. Les op�erations de

num�eration et de pr�eparation du milieu se sont-elles d�eroul�ees

correctement ?

Fig. 19 { Exemple de diagnostic simple du syst�eme expert
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Description 
d’une étape

N Phases

Exemple de programme de minéralisation

Fig. 20 { Description d'un programme de min�eralisation
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5 �Etat de l'art sur les recherches en raisonnement �a partir

de cas

5.1 Mise en contexte de la recherche

La recherche dans le domaine du Raisonnement �a Partir de Cas s'est a�rm�ee d'abord

aux �Etats-Unis avec les c�el�ebres conf�erences (( DARPA )) commenc�ees en 1988 [Kolodner, 1988],

avant de s'imposer en Europe avec la premi�ere conf�erence Europ�eenne en 1993 �a Kaysers-

lautern [Richter et al., 1993], puis avec la premi�ere conf�erence internationale �a Lisbonne

en 1995 [Veloso and Aamodt, 1995]. Ces deux derni�eres conf�erences ont lieu en alternance

chaque ann�ee. Plusieurs sites WEB proposent des bibliographies et des forums sur le su-

jet. Le plus actif est probablement [http://www.surveying.salford.ac.uk/ai-cbr-mirror] qui

permet d'atteindre la plupart des autres sites du monde. Il n'existe pas encore de journal

sp�eci�que �a ce domaine de recherche mais de nombreux journaux ont consacr�e des num�eros

sp�eciaux au raisonnement �a partir de cas, et d'une mani�ere g�en�erale les publications sur

le raisonnement �a partir de cas ont acquis leur place dans les journaux sp�ecialis�es de l'in-

telligence arti�cielle mais aussi dans de tr�es nombreux journaux sp�eci�ques aux domaines

d'application principaux comme la conception par exemple.

Il semble que le Raisonnement �a Partir de Cas soit maintenant plus orient�e vers les

sciences cognitives aux �Etats-Unis tandis que les chercheurs europ�eens appartiennent ma-

joritairement �a la communaut�e des techniques de l'intelligence arti�cielle. De fait, le do-

maine du Raisonnement �a Partir de Cas constitue un pont (( naturel )) entre les deux

communaut�es et plusieurs nouveaux projets de recherche mobilisent des chercheurs des

deux sp�ecialit�es.

Nous nous situons naturellement dans la communaut�e informatique des chercheurs

en intelligence arti�cielle, mais sommes persuad�es que l'exploitation de l'exp�erience pour

aider �a la tâche de l'utilisateur doit s'appuyer sur les r�esultats des travaux des sciences

cognitives portant sur la mani�ere dont l'homme r�eutilise son exp�erience pour la r�esolution

de probl�eme. Il en sera donc souvent question dans la suite du document.

Pour pr�esenter de mani�ere synth�etique les tendances actuelles de la recherche en Rai-

sonnement �a Partir de Cas, nous pr�esenterons d'abord les tendances concernant le pa-

radigme R�aPC en tant que sujet de recherche, puis nous nous appuierons sur le mod�ele

maintenant bien �etabli par [Aamodt and Plaza, 1994] et illustr�e dans la �gure 21 pour

situer les travaux plus sp�ecialis�es se rapportant �a tel ou tel aspect du R�aPC.

Nous ne pr�esenterons pas les outils du R�aPC et n'�evoquerons les applications (tr�es

nombreuses en conception, diagnostic et assistance �a l'utilisateur) que par le biais des

retomb�ees g�en�erales pour la recherche qu'elles ont permises. Pour disposer d'un �etat de l'art

particuli�erement complet sur ces derniers points, nous engageons le lecteur �a se reporter

au dernier ouvrage de Watson [Watson, 1997].

Pour mettre en valeur le dynamisme propre de la communaut�e �emergente des cher-

cheurs en R�aPC, nous s�eparerons le tour d'horizon international des contributions que

nous avons s�electionn�ees parmi les contributions r�ecentes en France. Le même plan de

pr�esentation sera gard�e.

En�n, nous conclurons en situant ces tendances en regard des Directions strat�egiques en

Intelligence Arti�cielle telles qu'elles ont �et�e synth�etis�ees dans [Doyle and Dean, 1996] 28.

28. Ce rapport ne fait pas r�ef�erence aux recherches sur le Raisonnement �a Partir de Cas, ce qui n'est

pas tr�es �etonnant dans le contexte am�ericain, mais fait autorit�e sur les enjeux majeurs de la recherche en

intelligence arti�cielle.
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Problème

nouveau
cas

Cas
retrouvé(s)

Base de Cas
et

Théorie du
domaine

Cas
+ solution

Cas
modifié/testé

Cas
Adapté

Retrouver

Apparier

Adapter

Réviser

Apprendre

Elaborer

Fig. 21 { Le cycle du raisonnement �a partir de cas

5.2 Le R�aPC : Tendances de la recherche.

5.2.1 Principales tendances au niveau international

E�orts de mod�elisation et de formalisation du R�aPC

La mod�elisation formelle de l'ensemble du cycle R�aPC reste �a faire. Il s'agit en ef-

fet d'un syst�eme d'inf�erences non monotones par essence 29. Il est habituellement class�e

comme une sorte de raisonnement par analogie [Haton et al., 1991], ce qui de notre point

de vue occulte la di��erence importante qui existe entre transfert (Raisonnement analogique

[Coulon et al., 1990]) et adaptation (R�aPC) 30. Les di��erentes phases du cycle ont long-

temps �et�e consid�er�ees comme largement ind�ependantes. Il est maintenant bien admis que

les connaissances exploit�ees pour mener �a bien chaque �etape ne sont pas ind�ependantes et

que adaptation et apprentissage se situent au centre d'un r�eseau de d�ependances. Nous re-

tiendrons toutefois deux contributions importantes faites pour formaliser le R�aPC dans le

cadre de la plani�cation et sous les conditions de connaissances su�santes pour d�emontrer

la justesse d'une solution, Jana Koelher [Koelher, 1996] propose une formalisation �a l'aide

de logiques de descriptions qui a l'avantage de rester coh�erente pour l'ensemble du cycle

mais ne peut que di�cilement prendre en compte l'adaptation de cas en l'absence de th�eo-

rie compl�ete, tandis que Ralph Bergmann et Wolfang Wilke [Bergmann and Wilke, 1995]

proposent une approche hi�erarchique de cas abstraits mais n�ecessitant un changement de

langage de repr�esentation 31. Nous verrons que la communaut�e fran�caise a fait preuve de

beaucoup d'initiative sur ce th�eme.

29. Dans un syst�eme d'inf�erences monotone : siA j= B alors (A ^ C j= B), ce qui n'est �evidemment pas

garanti dans un raisonnement �a partir de cas o�u l'inf�erence que l'on peut tirer d'un fait constat�e d�epend

compl�etement de son contexte.

30. Le transfert consiste �a r�ealiser une mise en correspondance d'un r�eseau d'explications �a un autre

r�eseau d'explications sur la base d'une analogie (( de forme d'explications )), alors que l'adaptation consiste

�a r�eutiliser des explications analogues pour substituer des �el�ements de solutions par d'autres �el�ements

choisis selon l'�ecart d'explication �a r�eduire [Mille, 1995].

31. L'abstraction des cas est faite dans un langage de description qui n'est pas celui des cas eux-mêmes.
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La mod�elisation cognitive qui a men�e au paradigme du R�aPC est due �a Schank et

son �equipe de recherche [Schank, 1982] qui l'a popularis�e en proposant des m�ecanismes

de base pour le mettre en �uvre [Schank and Riesbeck, 1989]. Elle connâit de nouveaux

d�eveloppements dans les �equipes de Kolodner pour partager l'exp�erience sur les r�eseaux

[Petrushin and Kolodner, 1996] et Schank dans le domaine de l'enseignement [SCHANK, 1996].

En Europe des travaux tentant de faire le pont entre mod�eles cognitifs et syst�emes de R�aPC

se sont int�eress�es �a la mod�elisation des tâches R�aPC pour faciliter l'acquisition de connais-

sances [Janetzko et al., 1993]. Ce th�eme est actif en France �egalement dans le domaine de

la r�eutilisation des connaissances pour la conception.

La mod�elisation conceptuelle sous la forme du cycle pr�esent�e en �gure 21 tire ses

racines des premiers e�orts de pr�esentation globale du R�aPC comme [Slade, 1991] ou

[Kolodner, 1993] et est maintenant largement partag�ee dans la communaut�e.

Nous avons propos�e de pr�eciser cette mod�elisation conceptuelle [Mille, 1995] en nous

inspirant de l'approche de mod�elisation du raisonnement analogique [Py, 1994] et en ana-

lysant le rôle sp�eci�que de l'adaptation dans le cycle de raisonnement.

Une mod�elisation du R�aPC au niveau connaissance a �et�e propos�ee par [Armengol and Plaza, 1993]

(premi�ere approche en termes de tâches g�en�eriques) en prenant un syst�eme particuli�ere-

ment bien connu CHEF [Hammond, 1986] comme exemple. Cet e�ort est particuli�erement

important pour clari�er les types de connaissances et les types d'inf�erences r�ealis�ees pen-

dant le cycle R�aPC.

C'est sur la base de ces travaux que nous avons propos�e une mod�elisation des tâches

du R�aPC [Fuchs, 1997].

Une mod�elisation du R�aPC en logique 
oue a �et�e propos�ee par Yagger d�es 1996 dans

[Yager, 1996] et pr�ecis�ee dans [Yager, 1997]. Le mode d'inf�erence est consid�er�e comme fon-

damentalement de même nature et pour cela le cycle est r�eduit �a deux �etapes principales :

l'�etape de comparaison et l'�etape de composition d'une solution. Deux techniques sont

sugg�er�ees pour r�ealiser la composition de solution en R�aPC : la m�ediane pond�er�ee quand

les actions du domaine sont constitu�ees d'une liste ordonn�ee d'alternatives et une variante

d'apprentissage par renforcement, pour les domaines dont les actions impliquent une sorte

de plan. Nous verrons que ce rapprochement entre R�aPC et logique 
oue a �et�e �egalement

men�e quasiment simultan�ement en France (et en Espagne) sur des bases di��erentes.

Une mod�elisation sp�eci�que aux cas complexes utilis�es en conception a �et�e propos�ee.

Une s�erie de travaux 32 ont fortement in
uenc�e la mani�ere dont les probl�emes de conception

sont abord�es avec le R�aPC. Une synth�ese de ces travaux est faite dans [Maher et al., 1995]

qui pose le principe de trois formes de connaissances : un mod�ele de d�ecomposition de

probl�emes en sous-probl�emes, un mod�ele de descriptions d'�episodes de conception qui

correspondent �a la r�esolution de sous-probl�emes, et un mod�ele d'adaptation sous forme de

r�egles de transformation de formes.

Pour compl�eter ce tour d'horizon, nous devons citer la proposition (( synth�etique )) du

Memory Based Reasoning faite d�es 1986 [Stan�ll and Waltz, 1986] qui int�egre l'ensemble

du cycle dans un m�ecanisme d'activation m�emoire, �etudi�e sous un angle plus th�eorique dans

[Brown, 1993] qui �etudie le mod�ele de m�emoire sous-jacent sous la forme d'un r�eseau avec

passage de jetons, et mis en pratique sur un r�eseau massivement parall�ele avec les travaux

de Kitano pour la traduction automatique [Kitano and Yasunaga, 1992], [Kitano, 1993].

Le parall�elisme a d'ailleurs �et�e �etudi�e s�epar�ement, pour acc�el�erer la recherche de cas et

une int�eressante proposition a �et�e faite dans ce sens pour le domaine de la plani�cation

32. Ces travaux ne sont pas toujours r�ef�erenc�es dans la communaut�e du R�aPC mais ont �et�e abondamment

publi�es dans la communaut�e de la recherche en conception.
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[Kettler et al., 1994] qui permet d'envisager d'exploiter une tr�es grande base de cas dans

des conditions d'e�cacit�e garantie.

Nous avons commenc�e l'exploration de cette voie pour �etudier ses possibilit�es d'auto-

adaptation [Boucard, 1996].

La recherche se d�ecline ensuite classiquement selon les di��erents champs plus sp�ecialis�es

d'�etude du R�aPC et en particulier :

(( { La repr�esentation des cas. Au-del�a de la traditionnelle repr�esentation des (( cas

vecteurs )) un nombre important de travaux se sont int�eress�es �a la repr�esentation

des cas complexes [Vo�, 1996a], [Bartsch-Sp�orl, 1995] notamment pour l'aide �a la

conception.

Nous avons �et�e amen�es �a d�evelopper un langage objet pour la repr�esentation des cas

complexes dans le domaine de l'aide �a la d�ecision [Fuchs, 1997].

(( { L'�elaboration du cas. Ces travaux visent �a la mise en �evidence de la pertinence

de cas incompl�etement d�ecrits [Bento and Costa, 1993], ou cherchent �a anticiper

l'adaptabilit�e des cas qui seront rem�emor�es [Leake et al., 1997a]. Nous avons pour

notre part �etudi�e cette partie dans le cadre des applications industrielles pour faciliter

la description (( gagnante )) d'un cas [Herbeaux and Mille, 1998].

(( { L'organisation des cas. De nombreux travaux s'int�eressent �a l'organisation de la

m�emoire des cas pour am�eliorer l'e�cacit�e de la recherche soit en prenant en compte

l'e�cacit�e des rem�emorations pr�ec�edentes [Fox and Leake, 1995] ou plus classique-

ment en d�eveloppant des techniques de gestion d'arbres de d�ecision de plus en plus

performantes [BRESLOW and AHA, 1997]. Le probl�eme des tr�es grandes bases de

cas a �et�e pos�e [Shimazu et al., 1993] mais cette question est en train de se renver-

ser : comment (( voir )) les bases de donn�ees comme des bases de cas. Cette ques-

tion est li�ee aux travaux sur la capitalisation des connaissances dans l'entreprise

[Thompson, 1997].

(( { La rem�emoration des cas. Le choix d'une mesure de similarit�e est d�eterminant

pour l'e�cacit�e du R�aPC. On a assist�e �a un foisonnement de propositions sp�eci�ques

issues aussi bien des travaux de l'analyse de donn�ees [Diday et al., 1982], que du

monde des m�etriques math�ematiques [Critchley and Cutsem, 1992] ou [Batagelj and Bren, 1995],

qu'en psychologie cognitive [Tversky, 1977], sans oublier les travaux sp�eci�ques au

domaine de l'intelligence arti�cielle comme [Bisson, 1994]. Une part importante de

la recherche s'est donc focalis�ee sur la recherche de mesures de similarit�es les plus

g�en�eriques possibles. La s�emantique d'une mesure de similarit�e est largement li�ee �a

la tâche de r�esolution de probl�eme concern�ee comme l'a d�emontr�e Michael Richter

[Richter, 1995b]. La question de la similarit�e est : quelles sont les chances que ce cas

ancien soit utilisable pour r�esoudre ce nouveau cas sachant qu'ils sont proches sur un

certain nombre de points. Les approches s'inspirant de la th�eorie de Dempster-Shafer

sont particuli�erement �etudi�ees [Richter, 1995a]. Les �equipes fran�caises ont �et�e parti-

culi�erement actives dans ce domaine comme nous le verrons dans la section qui leur

est consacr�ee. Une �etude th�eorique a �et�e tr�es r�ecemment publi�ee dans [Rudolph, 1997]

qui tente de montrer le type d'inf�erence que la similarit�e porte r�eellement.

Notre contribution s'est limit�ee �a la proposition de mesure de dissimilarit�e concep-

tuelle et �ev�enementielle pour prendre en compte la dynamique de situations pour un

projet de supervision [Mille et al., 1999].

(( { La r�eutilisation et l'adaptation. L'adaptation a fait l'objet de nombreuses pro-

positions dans les premi�eres ann�ees de la recherche sur le R�aPC ([Barletta, 1989],
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[Converse et al., 1989], [Gentner, 1989], [Hinrichs, 1989], [Kass, 1989], [Turner, 1989]

par exemple), et une classi�cation des di��erents types d'adaptation est faite par Janet

Kolodner dans [Kolodner, 1993]. Ce classement est fond�e sur les di��erences de m�e-

thode (transformationnel/d�erivationnel) et sur les di��erences de recherche des r�egles

d'adaptation (r�egles simples li�ees aux variables, r�egles de modi�cation de structure,

ou recherche de valeur �a remplacer par proximit�e m�emoire). La phase d'adapta-

tion a fait l'objet d'e�orts plus syst�ematiques depuis quelques ann�ees comme l'a

montr�e l'atelier sur l'adaptation organis�e �a l'occasion de la conf�erence europ�eenne

sur l'intelligence arti�cielle de 1996 [Vo� et al., 1996]. Dans la dynamique de cette

conf�erence, Angi Vo� propose dans [Vo�, 1996b] une liste de crit�eres pour classer

les types d'adaptation r�ealis�es dans un certain nombre de syst�emes R�aPC r�ealis�es

dans la communaut�e. Les crit�eres de classi�cation reprennent les crit�eres classiques

de type d'op�erateur d'adaptation, mais sont �etendus �a la prise en compte du type de

cas, du nombre de cas utilis�es pour l'adaptation et sur l'�evaluation de l'adaptation.

Appliqu�e par exemple au domaine de la conception architecturale [Smith et al., 1995],

les propositions faites dans [Purvis and Pu, 1995] exploitent les contraintes pour gui-

der l'adaptation. Cette approche garantit des solutions coh�erentes globalement quelle

que soit la partie de cas adapt�ee. Elle suppose toutefois que le jeu de contraintes soit

complet et correct, ce qui reste une tâche d'acquisition de connaissances di�cile.

L'�equipe du Trinity College �a Dublin, quand �a elle, s'est attach�ee �a �etudier l'adapta-

tion dans plusieurs de ses aspects comme la complexit�e [Smyth and Cunningham, 1993]

ou les d�ependances qui existent entre les tâches et la connaissances d'adaptation

[Hanney et al., 1995]. En�n plus r�ecemment, ils proposent d'apprendre des r�egles

d'adaptation �a partir des cas eux-mêmes [Hanney and Keane, 1997].

Plus r�ecemment encore [Wilke and Bergmann, 1998] propose une �etude des connais-

sances et des techniques d'adaptation en di��erenciant deux familles distinctes : la

famille des m�ethodes fond�ees sur la transformation des solutions et la famille des

approches (( g�en�eratives )), c'est �a dire capables �eventuellement de trouver la solu-

tion �a partir de rien 33. Ils compl�etent leur �etude en faisant une place �a l'adaptation

compositionnelle [Veloso, 1997], qui consiste �a adapter di��erentes parties d'un cas �a

partir de di��erents cas et selon des strat�egies qui peuvent donc varier dans le spectre

pr�ec�edent.

Une contribution essentielle (�a notre sens) a �et�e faite dans [Hanks and Weld, 1995]

qui propose un algorithme d'adaptation de plan fond�e sur les cas et ind�ependant du

domaine (SPA comme Systematic Plan Adaptor). Bien que, par nature, il s'agisse

d'un algorithme g�en�eratif, l'e�ort pour le rendre ind�ependant des op�erateurs (souvent

li�es au domaine) le rend particuli�erement int�eressant comme base de travail.

La communaut�e fran�caise a �egalement particip�e activement �a ce th�eme de recherche

comme nous le verrons plus loin.

(( { La r�evision et la m�emorisation des cas : des travaux tr�es r�ecents [Stroulia and Goel, 1998]

proposent d'utiliser l'�evaluation pour guider la m�emorisation qui prend alors un

v�eritable statut d'apprentissage. Nous trouvons dans [Leake et al., 1997b] une ap-

proche plus pragmatique. Le processus d'adaptation est au centre du dispositif et

trois di��erents types d'apprentissage sont expos�es : l'apprentissage de cas comme des

plans-r�eponses, l'apprentissage d'adaptation de cas et l'apprentissage de la similarit�e.

33. Cette d�ecomposition approfondit et pr�ecise celle qui avait �et�e faite entre les adaptations transforma-

tionnelles et d�erivationnelles.
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L'apprentissage de plans r�eponse consiste �a int�egrer un nouveau plan (adapt�e d'un

ancien ou non) dans la base. L'apprentissage de l'adaptation consiste �a m�emoriser

des cas d'adaptation et �a les indexer en fonction de leur utilisation. L'apprentis-

sage de la similarit�e est fond�e sur l'estimation d'un coût d'adaptation. Bas�e sur le

couple nouveau probl�eme - probl�eme rem�emor�e, un cas d'adaptation est recherch�e

qui servira de base �a l'estimation du coût d'adaptation. L'association de ces di��e-

rentes approches d'apprentissage est toujours meilleure que l'utilisation d'une seule.

La tâche de r�esolution de probl�eme est opportuniste par essence et l'�evaluation des

r�eponses permet de g�erer les cons�equences d'incoh�erences locales. Li�e �a l'appren-

tissage, une approche originale a �et�e propos�ee dans [Smyth and Keane, 1995] pour

trouver des indices permettant (( d'oublier )) les cas qui ne seraient plus utiles dans

une base.

Nous insistons sur cette approche liant apprentissage et adaptation parce qu'elle est

une de nos sources d'inspiration pour l'�etude du processus d'apprentissage �a partir

d'exp�erience tel que nous l'envisageons dans nos nouveaux th�emes de recherche.

Pour compl�eter ce tour d'horizon international, il convient de pr�esenter les e�orts de

la communaut�e fran�caise. Cette communaut�e est r�ecente, se structure sans pr�ecipitation,

mais est tr�es active. Nous participons �a l'animation de ce groupe fran�cais de recherche et

nous avons eu l'occasion de pr�esenter une synth�ese de ses travaux [Mille and Napoli, 1997]

que nous reprenons ici en la compl�etant.

5.2.2 La recherche sur le raisonnement �a partir de cas en France

Les contributions r�ecentes s'organisent autour de quelques th�emes majeurs :

1. Mod�elisation et formalisation du R�aPC

Nous distinguerons di��erentes approches :

(( { La mod�elisation cognitive du raisonnement �a partir de cas chez l'Homme.

Une s�erie de travaux ont �et�e consacr�es �a l'INRIA �a l'�etude de la r�eutilisation

des connaissances chez l'homme et en particulier par la r�eutilisation de plans de

r�esolution de probl�emes [Visser, 1994]. Il est important de noter que l'approche

cognitive du R�aPC fait partie int�egrante des e�orts de la recherche en R�aPC

de la même fa�con que les travaux d'inspiration plus (( informatique ))
34.

(( { La formalisation du raisonnement �a partir de cas par les logiques de

description Apr�es le travail inaugural de Jana KOELHER [Koehler, 1994], des

travaux proches ont �et�e pr�esent�es dans [Napoli et al., 1996], et une �etude de la

formalisation du R�aPC dans une logique de description est d�ecrite [Salotti and Ventos, 1997]

au moyen de crit�eres homog�enes, explicites et formels 35. Les cas sont organis�es

grâce �a une taxinomie de concepts index, ce qui permet d'exploiter l'op�eration

de classi�cation automatique de la logique de description pour rechercher des

cas similaires. Une phase d'apprentissage supervis�e de concepts index est faci-

lit�ee par un algorithme fond�e sur la recherche du plus sp�eci�que subsumant de

deux cas.

34. Willemien Visser a ainsi anim�e avec Brigitte Trousse un atelier commun �a l'occasion d'IJCAI'93 sur

la r�eutilisation en conception et les journ�ees fran�caises rassemblent r�eguli�erement les deux communaut�es

35. Une g�en�eralisation de ce travail a �et�e pr�esent�ee pour l'appliquer aux graphes conceptuels dans

[FARON and GANASCIA, 1997].
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(( { Mod�elisation fond�ee sur les ensembles 
ous. [Dubois et al., 1997], comme

[Yager, 1996], s'appuient sur des travaux men�es sur l'interpolation fond�ee sur

des relations de similarit�e pour proposer des mod�eles fond�es sur les r�egles 
oues

pour le Raisonnement �a Partir de Cas. Dans ces approches, un cas est vu comme

un nuplet de valeurs d'attributs pr�ecises. Les attributs sont s�epar�es en un en-

semble S pour la description du probl�eme (S comme Source) et T pour les at-

tributs solution (T comme Target) 36. L'hypoth�ese (forte) est faite que tous les

attributs sont renseign�es. L'adaptation est pr�esent�ee comme une sorte d'inter-

polation pour obtenir les valeurs de T sachant la(dis)similarit�e existant entre les

descriptions de probl�emes S. L'existence de mesures de similarit�e entre attributs

probl�eme S et attributs solution T est suppos�ee �etablie. En�n la connaissance

de fonctions de d�ependances entre les attributs probl�eme et attributs solutions

est suppos�ee �egalement �etablie. Dans son expression la plus proche de l'esprit

du R�aPC, les auteurs posent que :

Les plus similaires sont les probl�emes s1 et s2,

le plus il est possible que les solutions t1 et t2 soient similaires.

La proposition peut se formuler sous la forme d'une r�egle de possibilit�e :

�XjY (v; u) � A(u) si v 2 B

�XjY (v; u) � 0 si v =2 B

o�u �XjY (v; u) estime �a quel point Y = v est possible quand X = u.

On peut dire plus litt�eralement : 8u; si X = u, il est possible au moins au degr�e

A(u) que Y prenne sa valeur dans B. Si les travaux sur la similarit�e avaient

d�ej�a exploit�e les variables linguistiques 37 pour manipuler les connaissances et

donc avaient exploit�e les m�ecanismes de calcul provenant de la logique 
oue,

cette approche formelle permet d'analyser plus pr�ecis�ement en quoi le R�aPC

est une sorte de raisonnement hypoth�etique dans l'incertain.

2. La repr�esentation des cas. Des contributions int�eressantes ont �et�e faites pour la

repr�esentation des cas d�ecrivant des historiques. Un projet de mod�elisation de pro-

pagation d'incendie pour l'aide �a la d�ecision a �et�e l'occasion de d�evelopper un mod�ele

de cas permettant de repr�esenter et manipuler des donn�ees temporelles et spatiales

[Rougegrez-Loriette, 1994]. Par ailleurs, et dans un esprit qui rel�eve plus du g�enie

logiciel, [Jaczinsky and Trousse, 1997] propose un environnement de d�eveloppement

d'applications fond�ees sur le R�aPC et permettant la manipulation des historiques

selon plusieurs m�ethodes. Ce syst�eme a �et�e utilis�e avec succ�es en particulier sur une

application d'assistance �a la recherche d'informations sur le WEB pour un groupe

d'utilisateurs [Jaczynski and Trousse., 1997]. [Corvaisier et al., 1998] a propos�e uen

mod�elisation d'�episodes de recherche d'information sur le WEB, int�egrant les no-

tions de session de recherche, de tentatives unitaires, d'unit�es de recherche et de

vocabulaire utile pour r�eutiliser l'exp�erience.

3. La rem�emoration. Ce th�eme se d�ecline selon plusieurs sous-th�emes :

(( { Travaux sur les similarit�es. Annonciateur de l'�etude th�eorique pr�esent�ee dans

36. Cette distinction Source/Target est inhabituelle. En e�et, un cas source est habituellement un cas

de la biblioth�eque, tandis que le cas cible est le cas �a r�esoudre. Dans le contexte de l'article, les attributs

source sont ceux qui permettront de retrouver les cas source, tandis que les attributs cibles sont ceux qui

doivent être �evalu�es.

37. L'usage de symboles repr�esentant sous la forme d'un terme (( bien choisi )) une valeur (( 
oue )). Par

exemple, jeune est une variable linguistique d�es l'instant o�u une fonction d'appartenance lui est associ�ee.



Connaissances : formaliser, raisonner, apprendre (DEA ECD 2001) 55

[Rudolph, 1997],

, [Sebag and Shoenauer, 1993] a propos�e une mesure de similarit�e fond�ee sur les

r�egles, ce qui n�ecessite de voir chaque cas comme une r�egle avec comme pr�emisse

les faits constitutifs du probl�eme et en conclusion les faits d�eduits constituant

la solution. Les propri�et�es de classi�cation se sont r�ev�el�ees convaincantes. C'est

dans le cadre d'une bô�te �a outils pour un atelier R�aPC que [Mignot, 1997]

propose de tenir compte de la structure d'un cas pour construire en parall�ele

la d�e�nition d'une mesure de similarit�e. L'�elaboration de cette mesure est donc

guid�ee par une m�etaconnaissance sur les e�ets de contexte sur la pertinence

des mesures. De son cot�e, [Rifqi, 1996] a �elabor�e une formalisation des mesures

de comparaison, qui permet de comparer des objets d�ecrits �a l'aide d'attributs

dont les valeurs sont 
oues. L'auteur a d�etermin�e deux familles principales de

mesure constituant ainsi une extension du mod�ele de contraste de Tversky : les

mesures de similitude (satis�abilit�e, inclusion et ressemblance) et les mesures

de dissimilarit�e.

(( { Travaux sur l'organisation des cas en hi�erarchie d'objets. C'est une fa�con de pr�e-

parer par avance le raisonnement lui-même d�es l'instant o�u le R�aPC est consi-

d�er�e comme une extension du raisonnement par classi�cation dans le contexte

de r�esolution de probl�eme [Koelher, 1996]. [Napoli et al., 1996] formalise cette

approche dans le cadre d'une repr�esentation bas�ee sur les objets. C'est dans ce

même esprit que [Coupey and Salotti, 1996] �etend les logiques de description

pour formaliser le processus de rem�emoration en R�aPC.

(( { Organisation hybride de la m�emoire des cas (neuronal/cas prototypes et ins-

tances). [Malek, 1996] propose d'utiliser un r�eseau neuronal �a apprentissage

incr�emental fond�e sur des cas prototypes pour organiser la m�emoire de cas. La

m�emoire est constitu�ee de deux niveaux : le niveau sup�erieur contient les pro-

totypes qui repr�esentent chacun un groupe de cas, tandis que le niveau bas est

utilis�e comme index pendant la phase de recherche de cas. Un m�ecanisme d'ap-

prentissage continu permet de grouper dynamiquement les cas sous de nouveaux

prototypes.

4. L'adaptation. : Une contribution originale et g�en�erique est propos�ee dans [Lieber, 1997]

sur des principes �enonc�es dans [Lieber and Napoli, 1996] qui consiste �a anticiper

l'adaptation dans le processus même de rem�emoration, ce qui est l'id�eal th�eorique

pour trouver une solution facilement (et �eventuellement sûrement) adaptable. Pour

y parvenir, un ordre partiel, not�e < est d�e�ni sur l'ensemble des probl�emes selon la

d�e�nition : pb1 < pb2 si toute solution de pb1 peut se sp�ecialiser en une solution de

pb2. On associe �a un probl�eme source source de la base de cas un probl�eme not�e

idx(source) appel�e index de source plus g�en�eral que source : source 4 idx(source)

et tel que la solution sol(source) est g�en�eralisable en une solution sol(idx(source)).

L'ensemble des index est organis�e en une hi�erarchie not�ee Hidx. Pour r�esoudre un

probl�eme nouveau (cible), une description de cible est d'abord classi��ee dans la

hi�erarchie Hidx, ce qui permet d'identi�er un ensemble d'index IDX compos�e d'�el�e-

ments idx(source) v�eri�ant : idx(source) < cible. Deux cas sont alors possibles :

(( { soit IDX est non vide et il existe un chemin de similarit�e tel que source 4

idx(source) < cible et l'adaptation se r�ealise en deux �etapes :

(( { g�en�eralisation de sol(source) en sol(idx(source)), en suivant la relation

source 4 idx(source),
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(( { instanciation de sol(idx(source)) en sol(cible), en suivant la relation idx(source) <

cible

(( { soit IDX est vide, alors on essaie de revenir au cas pr�ec�edent en e�ectuant

des modi�cations sur certains index de la hi�erarchie Hidx( (idx(source)) et

sur cible ('(cible)) par des r�egles de r�e�ecriture de fa�con �a arriver �a source 4

idx(source) !  (idx(source)) < '(cible)  cible, c'est �a dire �a un chemin de

similarit�e connu, donc permettant l'adaptation.

Cette approche a �et�e combin�ee avec des propositions de notre �equipe et sera

pr�esent�ee dans le cadre de la conf�erence [Fuchs et al., 1999].

5. L'apprentissage Une contribution �a l'int�egration de l'apprentissage dans le cycle

R�aPC est propos�ee dans [Bichindaritz, 1994] dont le syst�eme MNAOMIA permet

l'apprentissage incr�emental de concepts, pendant la r�ealisation des tâches comme

le diagnostic, la plani�cation d'un traitement ou le suivi d'un malade. Plusieurs

hi�erarchies de concepts di��erentes sont d�e�nies selon les di��erentes tâches cognitives.

Cette association �etroite de la repr�esentation des concepts �a la tâche est naturelle

dans les syst�emes de raisonnement �a partir de cas.

5.3 La recherche dans le domaine R�aPC par rapport aux directions

strat�egiques de la recherche en Intelligence Arti�cielle

Il serait particuli�erement vain de vouloir �enoncer des directions strat�egiques de la

recherche qui soient partag�ees par l'ensemble de la communaut�e internationale, mais il

est important de choisir une r�ef�erence pour situer nos recherches et leur orientation. Nous

avons choisi de prendre comme grille d'analyse le rapport de Jon Doyle et Thomas Dean

[Doyle and Dean, 1996] qui s'e�orcent de tracer les lignes principales se d�egageant des

recherches men�ees, des r�ealisations r�eussies et tentent une formulation des enjeux de la

d�ecennie. La cat�egorisation propos�ee de la recherche en IA 38 rassemble des domaines

d'application et des branches th�ematiques th�eoriques :

1. Articulation 39 et repr�esentation des connaissances 40.

2. Apprentissage et adaptation qui �etend les techniques de d�ecouverte statistique, ana-

lytique et scienti�que et les m�ecanismes hypoth�etiques neurophysiologiques aux pro-

c�edures qui extraient un large spectre de tendances g�en�erales, de faits et techniques

�a partir de r�egles, d'exp�erience et de donn�ees collect�ees.

3. �Echanges de vues, plani�cation et actions qui concernent les m�ethode d'aide �a la

d�ecision, de construction de plans, de conception pour atteindre des buts sp�eci��es et

le contrôle, l'interpr�etation, le diagnostic et la modi�cation de plans comme la mise

en �uvre des conceptions.

4. Parole et traitement du langage.

5. Interpr�etation d'image et synth�ese d'image.

6. Manipulation articul�ee et d�eplacement autonome qui couvrent le champ de repro-

duction des degr�es de libert�e de l'homme dans l'usage de ses mains et des ses jambes

pour l'accomplissement de ses tâches.

7. Agents autonomes et robots.

38. Nous garderons cet acronyme IA pour Intelligence Arti�cielle dans la suite du document.

39. Articulation s'entend comme m�ecanismes de mise en relation des di��erents types de connaissances.

40. Il s'agit de cr�eer et compiler des catalogues explicites, formels et multifacettes de connaissances

(( ontologiques )). La nature ontologique des connaissances reste une question ouverte.
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8. Syst�emes multiagents pour �etudier et mettre en place des comportements de r�esolu-

tion de probl�eme en groupe.

9. Mod�elisation cognitive qui se focalise sur la simulation des traits comportementaux

de la cognition chez l'homme.

10. Fondements math�ematiques, qui s'emparent des techniques et concepts des autres

branches comme autant de sujets de formalisation, d'analyse et de reconceptualisa-

tion.

Il nous semble que les sciences cognitives modernes fond�ees sur l'�etude directe du

cerveau par l'image en r�esonance magn�etique auraient leur place dans cette cat�egorisation,

et que la r�eutilisation des connaissances comme sujet d'�etude devrait apparâ�tre �egalement.

N�eanmoins des directions de recherche sont propos�ees qui s'appuient sur les r�esultats

�enonc�es plus haut et qui visent des objectifs �a la fois plus rationnels et plus ambitieux :

1. Poursuite de l'int�egration des di��erents m�ecanismes de l'intelligence arti�cielle pour

r�ealiser des syst�emes multifacettes et en particulier :

(( { modi�er radicalement la nature du processus de programmation de telle fa�con

que le programmeur puisse travailler avec des assistants intelligents facilitant

toutes les tâches de r�ealisation d'un syst�eme informatique ;

(( { supprimer les di��erences existantes entre les bases de donn�ees et les bases de

connaissances ;

(( { supprimer les di��erences de traitement entre les logiques de description et les

syst�emes �a objet et entre la programmation logique et les syst�emes de program-

mation traditionnelle 41 ;

(( { prendre en compte le temps r�eel et contraint dans les solutions en favorisant

des �evolutions continues du raisonnement 42 ;

(( { Rendre les ordinateurs plus faciles �a utiliser, en particulier en facilitant leur

personnalisation.

Cette derni�ere direction est naturelle pour le R�aPC qui par la nature même de son

cycle emprunte �a plusieurs domaines de l'intelligence arti�cielle.

2. Construction de robots (physiques et simul�es). Ce point est �evidemment en rapport

avec le pr�ec�edent, puisqu'il ne s'agit pas d'un domaine particulier mais d'une int�egra-

tion la plus forte possible de tr�es nombreuses disciplines pour fournir au robot-logiciel

ou au robot-mat�eriel des capacit�es d'adaptation toujours plus grande dans la r�esolu-

tion de probl�eme. Nous consid�erons que la notion d'adaptation et de rem�emoration

sont �etroitement li�ees et qu'en cons�equence le paradigme du R�aPC pourrait tout �a

la fois se nourrir de cette direction et y contribuer en retour.

3. Mod�eliser la rationalit�e. Il s'agit de donner un sens (( �economique )) �a la rationalit�e,

c'est �a dire la comprendre comme tout ce qui contribue �a am�eliorer la coh�erence d'un

syst�eme en termes d'explications, de justi�cations et de v�eri�cations, �a augmenter

sa comp�etence en termes de performances, et �a faciliter sa construction en termes

de facilit�es de conception et de d�eveloppement. C'est bien ce type de rationalit�e

(( pragmatique )), c'est �a dire mesur�ee �a l'aune de la r�eussite de la tâche, que le

R�aPC exploite pour r�esoudre des probl�emes. Adopter ce type de rationalit�e ouvre

bien entendu les portes des applications du domaine de l'�economie.

41. Ce qui ne veut pas dire qu'il n'y a pas de di��erences, mais que les environnements de d�eveloppements

doivent pr�esenter les m�ecanismes typique de l'IA exactement de la même fa�con que n'importe quel autre

m�ecanisme de programmation.

42. Algorithmes (( anytime )).
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4. Assister la collaboration. Pour d�emontrer leur utilit�e comme assistants, les syst�emes

d'IA doivent interpr�eter les (( mots )) et les (( besoins )) des utilisateurs de fa�con

�a mod�eliser les souhaits, les intentions et les possibilit�es de ces personnes. R�eali-

ser ces interpr�etations signi�e souvent se fonder sur des propri�et�es statistiques de

comportements et choisir comment coop�erer signi�e souvent �evaluer et n�egocier les

pr�ef�erences des di��erents acteurs. C'est probablement dans cette direction que l'in-

t�egration du R�aPC peut se r�ev�eler un facteur de r�eussite consid�erable par sa double

capacit�e �a estimer statistiquement (similarit�e) les comportements et �a proposer des

adaptations directement li�ees au contexte. Nos travaux en cours et pr�evus sont ten-

dus vers l'assistance e�cace et en contexte aux tâches di�ciles [Pri�e et al., 1998],

[Pri�e et al., 1999], [Pri�e et al., 1999] .

5. Am�eliorer la communication. Un certain nombre de priorit�es sont d�egag�ees dans

cette direction et en particulier :

(( { introduire les contrôles gestuels et parl�es dans les appareils de tous les jours ;

(( { automatiser la formalisation de la connaissance �a partir des livres et autres

textes ;

(( { procurer la traduction simultan�ee entre plusieurs langues et lecture parl�ee de

documents �ecrits ou �electroniques ;

(( { autoriser l'utilisation du langage parl�e ou du langage �ecrit pour interroger des

(( bases de donn�ees-connaissances )) de grande taille (annuaires, biblioth�eques,

catalogues, etc.).

Même si le (( Memory Based Reasoning )) connâ�t un grand succ�es pour les appli-

cations de traduction [Kitano and Higuchi, 1993], [Kitano, 1993], il n'existe pas �a

notre connaissance de travaux sp�eci�quement R�aPC permettant des avanc�ees signi-

�catives dans ce domaine. Nous pensons que le R�aPC intervient dans la qualit�e de la

communication plutôt pour l'assister que pour intervenir directement sur le m�edium

lui-même.

6. Obtenir des connaissances. Il reste l�a une volont�e de connaissances universelles, qui

donne �a cette direction une ambition consid�erable. Les auteurs �enoncent des priori-

t�es :

(( { construire des encyclop�edies de connaissances, d'abord g�en�erales, puis capables

de couvrir toutes les m�ethodes et connaissances de l'homme 43 ;

(( { d�eterminer les moyens les plus e�caces de repr�esenter l'information pour dif-

f�erentes utilisations, et tout en même temps être capable de faire coop�erer

di��erents types de connaissances ;

(( { d�evelopper des syst�emes d'enseignement automatis�es (exploitant �eventuelle-

ment les encyclop�edies construites) qui utilisent les questions et les observations

de l'�etudiant pour mod�eliser ses connaissances, ses qualit�es et son style d'ap-

prentissage et pour adapter la fabrication des le�cons et exercices aux besoins

de l'�etudiant ;

(( { concevoir des organisations et des entreprises qui s'am�eliorent en exploitant leur

exp�erience pour apprendre leurs forces et faiblesses cach�ees ;

(( { automatiser les domaines les plus routiniers et g�en�erateurs massifs de donn�ees

de la recherche scienti�que, statistique, industrielle et commerciale.

43. Nous consid�erons qu'il s'agit plus d'un moteur pour la recherche qu'une �n en soi.
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Cette direction est la plus riche en retomb�ees pour le R�aPC, en particulier pour tout

ce qui touche �a l'exploitation du retour d'exp�erience.

7. Approfondir les bases th�eoriques de l'intelligence arti�cielle. Il s'agit d'asseoir encore

mieux les fondements scienti�ques formels et en particulier les math�ematiques du

domaine. Nous avons ici un champ particuli�erement ouvert en R�aPC pour aller plus

loin que la mod�elisation conceptuelle, vers la mod�elisation formelle. Nous consid�erons

toutefois que cette recherche n�ecessitera de gros e�orts transdicisciplinaires pour

r�eussir.

5.4 Synth�ese concernant les axes �a d�evelopper en raisonnement �a partir

de cas

L'exercice consistant �a se projeter dans l'avenir est toujours p�erilleux, et situer les axes

de recherche selon la grille pr�ec�edente sera sûrement critiqu�e. Toutefois, l'exp�erience de

notre �equipe au travers de ses di��erentes contributions, nous incite �a penser que l'avenir de

la recherche en raisonnement �a partir de cas est �a chercher dans deux directions principales :

(( { L'exploitation des cas de r�esolution de probl�eme comme support de validation de

l'apprentissage des connaissances dans l'entreprise. L'interconnexion explicite et or-

ganis�ee des cas de r�esolution et des connaissances partag�ees dans l'entreprise nous

semble un axe de recherche tr�es important pour voir d�eboucher de nouvelles organi-

sations des syst�emes d'information dans l'entreprise.

(( { L'utilisation massive des ordinateurs pour l'acc�es �a des informations et des ser-

vices, ind�ependamment de tâches sp�eci�ques pr�e�etablies, impose de se poser la ques-

tion de la plasticit�e des syst�emes informatiques fournisseurs de service aux innom-

brables fa�cons de les utiliser en fonction de tâches de plus en plus personnalis�ees.

La capitalisation de l'exp�erience concr�ete (traces directes d'utilisation), et la mise

au point progressive de mod�eles des tâches (d�ecouverts, c'est-�a-dire appris semi-

automatiquement) associ�ees �a cette utilisation concr�ete est un enjeu consid�erable

pour la recherche de nouveaux types de coop�eration entre l'homme et la machine.
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