Approche hybride pour le diagnostic industriel basé
sur le RaPC et le Datamining : Utilisation de la
plateforme JCOLIBRI 2.1

Noureddine Mekrout Abdelouahab Moussadui

Département de l'informatique, Faculté des Sciedegdngénieur, Université Ferhat
Abbas, Sétif
{Mekroud_n, Moussaoui_abdel}@yahoo.fr

Résumé Le Raisonnement a Partir de Cas (RaPC) est un rgfiégsant et treés
naturel, qui vise la réutilisation des expérienpassées dans la résolution des
nouveaux problémes ; ceci est confirmé par desriexmues en psychologie et
en sciences cognitives. Le RaPC, comme méthodoldgigénierie des
connaissances, peut étre renforcé dans les dif&sedtapes de son processus
par la richesse des techniques du Datamining. Benarticle, on propose une
solution hybride, RaPC et Datamining, appliquée amaioe du diagnostic
industriel. Le processus proposé commence par taggnentation de la base
des cas en deux espaces : Symptomes-Pannes & $yegp8plutions ; suivie
d’'un clustering des deux espaces, et d'un mappage ¢eurs clusters; on
appliquera enfin un cycle RaPC pour chaque espacplateforme JCOLIBRI
2.1 sera utilisée pour I'implémentation de notrendéche. Les avantages de
cette approche seront présentés, ainsi que degasfet perspectives diverses.

Mots Clés: ingénierie des connaissances, raisonnement ar pdeti cas,
Datamining, diagnostic industriel, JCOLIBRI.

1 Introduction

L'application du Retour d’Expérience est fréquemntans la vie quotidienne de
chacun, puisqu'il est bien évident et Iégitime d¢pe problémes similaires auront des
solutions similaires, et qu’on se retrouve souané a un probléeme que I'on a déja
rencontré.

De nos jours, le savoir faire est le patrimoinengpal des individus et
établissements ; la valorisation des entreprisesse de plus en plus sur des facteurs
immatériels. Selon une étude sur des centainesaétés industrielles américaines,
I'estimation de la valeur de leur patrimoine de r@issances (Knowledge Capital)
correspond a 217% de leur capital financier net [Bh préservation et la
capitalisation du savoir, du savoir faire et desllmees pratiques existantes dans une
entreprise, nécessite la mise en place d'un systgenmettant de fournir a une
personne, pas nécessairement hautement qualififerrhation utile au moment ou
elle en a besoin, de fagon exploitable pour superies décisions a prendre.



Les connaissances d'une entreprise, considéréesneoum patrimoine fragile,
circulent et s’enrichissent et sont exploitées plusnoins avec fiabilité, mais peuvent
également disparaitre par un départ en retraite nutation ou un licenciement d'un
expert. Cette richesse d’expertise, qui doit émpturée, capitalisée, protégée et
distribuée, forme la partie principale d’'une mémoifentreprise, qui rapproche le
niveau de connaissances individuel au niveau digsmpee collective de I'organisme.

Le RaPC, comme une méthodologie de capitalisatemnadnnaissances, propose
des solutions aux problémes actuels a résoudngjlmant les connaissances acquises
des expériences passées, et en enrichissant enwclanbase de connaissances. Cette
méthodologie, qui forme un point de rencontre efiinéelligence artificielle et les
sciences cognitives ; repose sur des notions bapyglas théoriques que techniques,
ce qui lui donne I'aspect d’'une méthodologie et pas technologie. Le Datamining,
utilisé dans la découverte et la modélisation déxrtinations utiles, cachées dans une
masse de données grande et complexe, offre ddsossltechniques incontournables
dans la découverte et la capitalisation des cosaates de I'entreprise.

L'objectif de ce travail est d'étudier I'utilisatiodes techniques du Datamining, qui
émergent actuellement, dans le cycle du procesd3BERen éclairant I'appui qu’elles
peuvent fournir pour améliorer la fiabilité de eethéthodologie. Visant le domaine
du diagnostic industriel, notre approche est bassda mise en cause de la liaison
directe et stable entre les pannes de leurs snfupmssibles. On propose dans cet
article la fragmentation verticale de la base demaissances du domaine étudié en
deux partitions : I'espaces des symptomes et [gamses correspondantes, et I'espace
des symptdbmes et leurs solutions possibles ; glliva clustering du contenu de
chaque espace, et d'un mappage entre les clidgsrpannes et de leurs solutions
possibles ; et on finira par l'application du cydRaPC sur les deux partitions
conjointement. L'approche proposée offre non sealdrta possibilité de réutilisation
des expériences passées en limitant la rechercheseyments les plus pertinents,
mais aussi de traiter le cas ou les mémes sympt@imeseront plusieurs pannes
possibles, ce qui indique linsuffisance de ces @gmes pour diagnostiquer les
pannes. Aussi, si les mémes symptdomes auront phssiolutions possibles, on
pourra choisir entre ces solutions suivant la &giat de maintenance, corrective ou
préventive. D'autres avantages et arguments pettrseront fournis en ce qui suit.

Dans la section 2, on propose une présentationrgénéle la gestion des
connaissances dans les entreprises. La sectionu@eéla méthodologie du
raisonnement a partir de cas. Dans la section présente un état de I'art des travaux
réalisés concernant I'intégration des techniquedDdtamining dans les différentes
étapes du cycle RaPC. La section 5 expliquera mi#nearche, combinant quelques
algorithmes de Datamining avec le processus RaR@s [a section 6, la plateforme
JCOLIBI 2.1 sera utilisée dans l'implémentation let validation de la solution
proposée. A la fin, une conclusion et des perspesseront proposées.

2 Les connaissances dans I'entreprise

L'un des aspects de développement de [lefficaciténal entreprise est la
capitalisation de ses expériences développées ans cu temps, vu le risque de



centralisation du savoir faire dans les experts ding) qui peut causer la non
disponibilité de cette richesse suite a une sutjpaton de I'expert, mutation, départ
a la retraite, démission, licenciement[7].

Les connaissances sont une représentation réduiteathde réel [8]. Dans une
entreprise, deux catégories de connaissances satistiaguer, a savoir : les
connaissance¥acites (implicites, non formalisables) : qui sont diffes a décrire,
comme les compétences, les habilités, la connaisshistorique de I'organisation
...etc, cest le savoir faire de I'entreprise; ks connaissancegxplicites
(formalisables) : qui sont plus facilement codifeeb (manuels, plans, modeéles,
documents d'analyse, données, ...), c'est le saeolientreprise. Par exemple, avant
linvention du systéme de notation (solfége) au“Xllisiécle, on ne pouvait pas
représenter les connaissances musicales ; ellésntétapprises uniquement par
I'expérience directe, I'écoute (tacites) ; maisograu solfege, elles sont devenues
codifiables, donc explicites [5].

2.1 Lagestion des connaissances

Dans la littérature de la gestion moderne des pnses, de nouvelles notions sont
évoquées, comme : les travailleurs de la connaissda société et I'économie de la
connaissance, la mémoire d’entreprise, les enseprapprenantes, la gestion des
richesses immatérielles, la gestion de l'innovatiett., ou la richesse de I'entreprise
est désormais basée sur ses activités intelleeselbnnant naissance a une économie
basée sur la connaissance [8]. La gestion des mmmamages, ou Knowledge
Management en anglais (baptisée KM), désigne lmbée de concepts et outils
permettant la production des connaissances et \elafgpement des compétences
individuelles, collectives et organisationnelles. KM vise a rassembler le savoir et
le savoir faire sur des supports accessibles céitéa leur transmission en temps réel
a lintérieur de I'établissement, ou les différernas successeurs [16]. C'est une
application pratique des sciences cognitives, d&elligence artificielle et des
sciences de l'organisation [15].

Le cycle de capitalisation des connaissances aspasé de quatre phases: la
premiére consiste a « repérer » les connaissangeigles de I'entreprise ; Ensuite, il
faut les « préserver », c'est-a-dire les modéllssrformaliser et les conserver ; Puis,
les « valoriser » et les mettre en exploitationlesrendant accessibles ; Aprés, les
« actualiser » et les enrichir progressivementesmérant continuellement [15].

Il existe une diversité de méthodologies de capitibn des connaissances d'une
entreprise, on peut distinguer celles spécifiquel &onstruction des mémoires
d’entreprises, a savoir: REX, MEREX, CYGMA, ateli€X et Componential
Framework ... etc; et dautres empruntées du doeenale I'ingénierie des
connaissances, comme : KADS, CommonKADS, MKSM, MABSKKOD [16].

3 Le Raisonnement a Partir de Cas

Le RaPC est un processus qui vise la réutilisaties expériences passées. Cette
méthodologie, provenant du domaine de I'Intelligergtificielle, a été utilisée dans



les systémes experts et les sciences cognitivess [Batte approche, I'utilisateur
essaie de résoudre un nouveau probléme en recsangigs similarités avec des
problémes préalablement résolus, appelés: cas.ca est communément un
probléme spécifique qui a été identifié, résolocké et indexé dans une mémoire
avec sa solution, et éventuellement le processabtetfition de celle-ci [5]. Les

systemes de RaPC sont appliqués dans de nombrenairdss comme : la médecine,
le commerce, le diagnostic industriel, le contéti¢analyse financiére [16].

3.1 Lecycle du RaPC

Dans l'approche du RaPC, la résolution des prokdéest basée sur la réutilisation
par analogie des expériences passées. Le cyclald Re décompose habituellement
en cing phases principales [16] :

1. L'élaboration d’'un nouveau probléme (cas ciblBprésente I'acquisition et la
modélisation des informations connues sur le nowygabléme, pour lui donner une
description initiale, d'une maniéere similaire aas@xistants dans la base des cas.

2. La remémoration des cas (cas sources) : reatreled cas les plus similaires,
cela signifie la recherche des correspondances kstrdescripteurs des cas de la base
et ceux du cas actuel a résoudre.

3. L'adaptation des cas (cas source) : réutiliserlgotant ou partiellement la
solution du cas trouvé le plus similaire, pour tébe le nouveau probléme.

4. La révision de la solution proposée (solutidnia)i : signifie I'évaluation de la
solution proposée, par son application dans le maédl.

5. La mémorisation d’un nouveau cas (cas cibl@présente I'ajout éventuel du
cas cible dans la base des cas, c’est I'appregéssan nouveau cas, qui pourra ainsi
étre utilisé pour la résolution des problemes &itur

Nouveau
probleQ’ Préparation d'u
Cas appris nouveau cas
Cible(Pb, Sol) Cible(Pb)
N Recherch

Apprentissage
AN Cas /
passés Cas similaires
n—> trouvés
Cas testé Source (Pb,Sol)
et réparé "Connaissances"
Cible (Pb.Sal \
/ Adaptation
Révision Cas adapté
source (Pb,Sol)
L

Fig 1: Les étapes du cycle de RaPC [15]



3.2 Avantages et inconvénients du RaPC

Puisque cette approche n'a besoin que d'un ensedw®lprobléemes résolus pour
commencer, le RaPC differe des autres approchE\dgui visent la représentation
globale des connaissances utilisées dans un donsaing forme de systéme expert.

Ainsi, I'approche RaPC a I'avantage d’étre une de&ima plus simple a mettre en
oeuvre que celles basées sur un modele de donmiisgue elle permet d'éviter les
difficultés de modélisation du savoir-faire des entp (complexité des ontologies et
des représentions logique...). Aussi, c’est un barxcpour les domaines n'exigeant
pas de solutions optimales, ou dont les principes sal formalisés ou peu éprouvés
[16]. Le RaPC vise l'utilisation des connaissanspécifiques et pragmatiques, qui
concernent les probléemes précédemment expérimamtdss capitalisant d’'une fagon
progressive avec le temps ; l'apprentissage sersi @icrémental et basé sur les
expériences vécues [5].

Mais, par contre, le RaPC ne trouve pas nécessairtela solution concréte a un
probléme ; et parfois, juste proposer un ensemilsotlitions possibles [6]. Aussi, vu
la nécessité d’'une intervention et d’'une mobilma&n continu des experts, lors de la
capitalisation progressive des connaissances,ivithalisme constitue un frein
redoutable ; les experts hésitent de partager leamsaissances, acquises apres des
années de travail, par méfiance d'une restructuratou compression dans
I'entreprise, ou ils estiment leurs savoir-fairemcoe leur plus grande assurance [7].

Un aspect, qu’on juge tres intéressant, est gi&ARC est une méthodologie et pas
une technologie de résolution des problémes, ehdgrité de ses définitions se
basent sur la présentation du « Quoi » et pas@®mment ». Ainsi, présenter le
RaPC comme une méthodologie est important pourdéerloppement. Si le RaPC
est considéré comme une technologie, il pourraittder que les recherches dans ce
domaine sont en grande partie achevées. Mais,d@dscomme une méthodologie,
les chercheurs auront toujours le défi de perfaogo le cycle de ce processus [17].

4  Quelques contributions d’intégration RAPC & Datanining

Le Datamining est I'extraction des informationslagj et la découverte des
connaissances et des modeles cachés dans desdeadesnées volumineuses et
hétérogenes [10]. Dans la littérature, plusieurgridoutions visant la combinaison des
techniques du Datamining avec le processus du RaP€é proposé:

Clerkin et al. (2002) ont présenté une approchgé@ration automatique de la
base des cas ; en segmentant, par I'algorithmeKeegans, les bases de données
contenant I'historique des opérations effectuées dadomaine étudié.

Pan et Al (2007) ont étudié deux problémes majelass les algorithmes de
recherche des cas similaires ; le premier est gaaisées cas bruyants (un cas proche
du probléme a résoudre qui donne des solutionsrectes pour ce dernier) et le
deuxiéme probléme est causé par l'inégalité destatiition des cas (les problemes
similaires qui ont des solutions différentes). Lageurs ont utilisé une analyse
discriminante pour éliminer les cas bruyants, suidiune évaluation empirique et
extensive des cas résultants, pour minimiser lgendterreur dans la recherche.



Kim et Han (2001) ont proposé une nouvelle méthaliadexation et de
classification de la base des cas, basée suidattdn des réseaux neurones artificiels
compétitifs, pour générer les valeurs centroides,sgront ajoutées a la base sous
forme de cas artificiels représentatifs, utilisasigtepourindexer la base des cas, ce
qui facilitera la recherche des cas similairesasiactuel a résoudre.

Zhuang et Al (2007) ont proposé la segmentatiorbdses de cas volumineuses en
utilisant les cartes de Kohonen pour l'auto-orgatiig (SOM : Self-Organising
Maps). Leur but était de trouver des groupementscale avec un maximum de
simultitude intra-groupes, et de désimultitude rigmupes, pour bien préparer la
phase de remémoration, en limitant la recherchesagrments les plus pertinents.

A cause des incertitudes dans la représentatiocatesaissances et la description
des attributs et des mesures de similarité, Changplle (2008) ont proposé
d’incorporer la logique floue dans le processusR&PC, pour avoir un modeéle de
prévision des ventes avec plus de souplesse etdesipn ; cela en sélectionnant les
ventes antérieures les plus similaires et les yiless au cas actuel.

N. Arshadi et Al (2000) ont proposé une nouvellgraphe pour l'adaptation
compositionnelle. lls incitent la possibilité dentgminer les solutions trouvées, pour
permettre I'obtention d’'une solution finale plustpente. Les solutions similaires
peuvent étre combinées par le choix de la valeyemoe de leurs attributs. Une telle
approche enrichisse la base par des cas génémallisésu moins précis.

Yang et Wu (2000) ont proposé une méthode pourlgietda maintenance des
bases de cas volumineuses, en les segmentan@fgarithme du GDBSCAN, basé
sur le regroupement par régions a densité plusgél@ar rapport a leur entourage.
Cette segmentation donnera, comme résultat, pkssizases de cas plus petites en
taille ; ainsi, la maintenance de ces bases samagarente et sans complexité.

5 Notre approche : Hybridation RaPC-Datamining

5.1 Présentation générale

Le RaPC est basé sur deux hypotheses concernamtuee du monde régl: la
régularité des situations, ou problémes, similaires qui dwojpliquer des solutions
similaires ; et laécurrencequi assume que c’est fortement probable que tieatgins
futures seront des variantes des situations aetueinsi, les approches standard du
RaPC proposent un mappage entre le probléeme @bteg]) et le probléme source
(déja résolu), basé sur la similarité ; et la sofutlu cas similaire trouvé sera, suivant
le raisonnement par analogie, la solution propasgprobléme cible actuel. Mais, les
contraintes internes et l'environnement extéridwangent au fil du temps. Ainsi, la
liaison entre les descripteurs des cas et leutgisos peut ne pas étre stable, ce qui
donne la possibilité d’avoir des expériences emerd2]. Avec des systemes RaPC
utilisés a longs termes, on pourra étre face a diemtions dans lesquelles la
réutilisation des expériences deviendra une erf@émarrant de ces hypotheses de
base, notre approche propose un cycle de RaPC fmddes similarités appliquées
dans deux espaces différents : espace des paresgsaee des solutions (Fig 2).



Nouvelle panne
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© solution adaptée au nouveau cas de panne

Fig 2 : Tracé de résolution des problémes proposé par appeche

Notre démarche commence par la fragmentation agtide la base des cas en
deux fragments: Descripteurs-Pannes & DescriptBalstions, suivie d'un
clustering de chacun des deux espaces, et d'un agepfvia des mesures de
similarité globales) entre les clusters de ces deagments. Ensuite, et lors d'une
nouvelle panne, on prépare les descripteurs deoogeau cas a résoudre ; et on
appliqgue dans I'espace des Descripteurs-Pannes,leldut de trouver un diagnostic
adéquat a cette panne, un cycle RaPC sur le clespius similaire au cas actuel, en
utilisant des mesures de similarité locales adéguatchaque descripteur de panne,
ainsi que des similarités basées sur les ontolafliedomaine. Aprés, on mappe vers
le cluster pertinent dans I'espace des solutiohsp recherche, suivant un autre
cycle RaPC, la solution adéquate au cas de patnel @ résoudre.

Fig 3 : Exemple de mappage entre deux espaces segmentés

Le schéma ci-dessous montre les attributs : deearg pannes et solutions de
notre domaine d'étude, partitionnés ensuite en éspaces.
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Fig 4 : Les attributs proposés de la base des cas, répartideux espaces



5.2 Les étapes du processus proposé

La figure suivante illustre la succession des &ajgenotre approche :

Pré Etape 1 Pré Etape 2 Pré Etape 3 Pré Etape 4
Fragmentation Recherche du Segmenter les det Mappage entre le
verticale de la bas¢—/| nombre de segmel espaces de la bage | segments des de
des cas dans chaque espagte espaces
ﬁ Nouveau cas= =~
N
Etape 6 Y —> Etage 1
Capitaliser cette Ressources du domaine Collection des
expérience - descripteurs de ce c3gs
(Documents & Expertise)
1T — JL
Etape 5 Y — Etape 2
Insertion du nouveay e Recherche du cluste
cas dans la base (Régularisée périodiquement des pannes pertinentgs

@l p 79
Etape 4 Etape 3

Réutilisation et révisio(::I Mappage vers le cluster
de la solution trouvée des solutions possibles

Fig 5 : Processus d'intégration des techniques du Datamuotéms le cycle RaPC.

Pré Etape 1 Fragmenter la base des cas verticalement, erripesgs-Pannes et
Descripteurs-Solutions, et isoler les causes desgsade leurs solutions possibles.

Pré Etape 2 Rechercher le nombre de segments optimal darguehaspace, par
la segmentation hiérarchique ascendante (SHA), oubler le point faible principal
des K-Means qui est la fixation préliminaire dencenbre.

Pré Etape 3 Segmenter les deux partitions de la base padgamitame de K-
Means. Des significations et utilités seront foasnlors d’une valeur différente du
nombre de clusters dans les deux espaces (voir 5.3)

Pré Etape 4 Faire un tracé (mappage) entre les clusters Symgs-Pannes et
Symptomes-Solutions, suivant des mesures de sitégaglobales, pour lier les
pannes a leurs solutions les plus pertinentes.

Etape 1: Collection des descripteurs du nouveau cas deean

Etape 2 Recherche du cluster des pannes pertinentesargulies Descripteurs-
Pannes ayant la plus grande similarité avec lescténistiques du nouveau cas. La
recherche est basée sur I'algorithme des K PlushemoVoisins (KPPV).

Etape 3 Faire un mappage vers le (les) cluster(s) Dewarip-Solutions
correspondant(s) au cluster des pannes trouvél'étayse précédente.

Etape 4 Réutiliser la solution, ayant les descripteurs jus adéquats au cas
actuel, dans le contexte du nouveau cas. Révisemamenter les résultats trouvés.

Etape 5 Maintenance de la base par I'insertion du nouwses résolu.

Etape 6 Capitaliser cette expérience par la conservaliesicommentaires et des
évaluations fournis, suivie d’'une nouvelle segmimtades deux espaces de la base.



5.3 Avantages et inconvénients de cette approche

1.

2.

1.

On a opté pour la mise en cause de la liaison tdirestre les pannes et leurs

solutions possibles, par [lisolation des descritewet leurs pannes

correspondantes des descripteurs et leurs soluidéguates, pour bénéficier
des avantages suivants:

& Détection de [linsuffisance des descripteurs : ques si les mémes
descripteurs donneront plusieurs pannes possilbles plusieurs solutions
possibles, alors ces descripteurs ne sont pasaaiffi et discriminants.

@ En se basant sur les algorithmes des régles diassos utilisées en
Datamining, on distingue que les relations de déaece entre les champs
de la base des cas sont plus fortes pour lesaesaéintre les descripteurs et
leurs pannes appropriées, d'un cété, et les desarp et leurs solutions
possibles, de l'autre cété. Ces relations d’'astiociaaideront a mieux
comprendre le comportement fonctionnel de I'équipengtudié.

Le mappage entre les pannes et leurs solutionshfEsest trés utile, puisque si
on considére le mappage entre les segments desesspacripteurs-Pannes et
Discripteurs-Solutions comme une relation par cwlités (nombre
d’occurrences possibles) dans les deux sens,asliaterprétable comme suite :

@ Les cardinalités dans le sens Discripteurs-PaneesDiscripteurs-Solutions
décrivent le nombre de solutions possibles poumiésnes symptomes de
panne, et ¢ca donnera les interventions possiblesette panne dans les
différentes stratégies de maintenance (préverteective ..).

@ Les cardinalités dans le sens Discripteurs-Solstiomers Discripteurs-
Pannes donneront le nombre de pannes qu'on peuticés par la méme
intervention, et ¢a aidera a planifier les inteti@rs par priorité, selon le
nombre de problémes possibles a résoudre par cliv@guesntion.

@ |l est possible d’avoir une cardinalité nulle eniresegment des solutions et
les segments de I'espace des pannes, c’est léwasmsemble d'indicateurs
(symptdmes) qui prédisent une panne avant sonéamdinc cela donnera la
possibilité d’intervention par une maintenance préive.

Les approches du K-Means et des KPPV ont une ifialséconnue, mais aussi
une complexité faible (polynomiale), et cela fdeila la refragmentation de la
base, qui est nécessaire aprés chaque modificd¢icon contenu. La méthode
SHA est trés favorisée lors du choix du nombreeatgrents pour le K-Means.

L'utilisation de divers mesures de similarité, suiv le type et les valeurs de
chaque champs, ainsi que la similarité basée suomtologies du domaine,
renforcera I'efficacité de la recherche des caslairas au probleme a résoudre.

Mais, comme toute travail, notre approche présguédques inconvénients :

Si la panne actuelle est malle classifiée, lordadeecherche du segment des
Descripteurs-Pannes le plus pertinent, alors oa aarmappage vers un cluster
de solutions non adéquates au probleme a résoudre.

cette approche nécessite une bonne connaissardmnthine étudié, interprétée
par une base de cas suffisamment grande, poureasisumperformance des
résultats issus de I'application des algorithmeseatgmentation et de mappage.



6 Implémentation

Pour étudier la faisabilité de notre démarche, reens développé un systéme de
diagnostic industriel ; et comme équipement étudid, a choisi une machine
extrudeuse des tubes de plastiga&tfudeuse Monovis BEX 1-90-3@B fabricant
allemandBATTENFELD. Notre implémentation est basée sur la conception
modele du domaine, par la création de I'ontologie domposants de I'extrudeuse, et
I'ontologie de ses catégories fonctionnelles, éisant I'éditeur d’ontologies Protégé
et la technologie OWL (Web Ontology Language) qeinpet la représentation des
concepts et taxonomies du domaine, dans une higgaggprimant les relations entre
ces élémentfl6]. Aussi, on a opté pour la personnalisation deldéeforme RaPC
Open Source JCOLIBRI 2.1, suivant les caractérisgde notre domaine d’étude. Le
modéle du domaine est ensuite associé au modéleodesissances du RaPC, formé
d'une base de cas qui modélise I'historique desrwentions. Cette association
assurera une bonne représentation des descripdesrscas, ce qui facilitera la
recherche des cas similaires les plus pertinentsitifssant des mesures de similarité
diverses, basées sur les symptémes des pannedex satologies du domaine.

La figure suivante, projetée de notre implémentatittustre la premiére phase du
cycle de RaPC (élaboration d’'un nouveau cas), #isauit les descripteurs de panne
et I'ontologie des composants de la machine a étudéalisée par I'éditeur Protégé,
pour préparer une requéte de recherche des cdaigmiies plus proches.
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Fig 6 : Préparer une requéte recherchant les cas sirsilair@robleme a résoudre.

Apres, le cycle RaPC recherche dans I'espace dssribgeurs-Pannes les pannes
les plus similaires aux descripteurs de panne kctké aprés avoir adapter et réviser
le cas trouvé le plus pertinent, le nouveau cadluésera ajouté a la base des cas, bien
sur si il n'existé par auparavant (ie : similant®ins de 100% par rapport au cas
trouvé). A la fin, le processus continua par unxifme cycle RaPC sur I'espace des
Descripteurs-Solutions. Un nouveau clustering deake des cas peut étre nécessaire.
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Fig 7 : Révision et adaptation du cas similaire trouvé

7 Conclusion

Le RaPC a apporté un courant d’air frais, et utagedegré d’optimisme au secteur
de lintelligence artificielle, d’'une maniére géaks, et aux systéemes a base de
connaissances en particulier. Poussé par l'intfgé&tapitalisation du savoir-faire des
entreprises, le renforcement du RaPC par les tgabaidu Datamining améliorera la
fiabilité de cette méthodologie. Aprés avoir présenn état de 'art sur la gestion des
connaissances dans I'entreprise, et quelques aalisés concernant l'intégration
des solutions du Datamining dans le processus €@CRan a proposé dans cet article
une démarche pour l'intégration de plusieurs temies, empruntées du Datamining,
dans le processus du RaPC, surtout dans I'étapectierche des cas similaires, par
l'utilisation de diverses mesures de similarité ales, adaptées au type et a la
modalité de chaque champs. Aussi, exploiter leslogies du domaine d’étude dans
la recherche, en utilisant des mesures de sindilaesées sur les concepts, influa sans
doute sur la pertinence des résultats de la relsbefen a renforcé notre approche par
la séparation les pannes de leurs solutions pessilsiuivie d’'une étude sur ses
avantages, et les connaissances qu'on peut expairdes différentes formes de
mappage entre les clusters de I'espace des pahoesxede I'espace des solutions.

Notre démarche a montrée des prérogatives clallesaidera a mieux comprendre
le comportement fonctionnement des équipementsadilite la planification des
interventions de maintenance, préventives et ctivestc; ainsi qu’'une exploitation
optimale de la base des connaissances, avec hterdttivité et de visibilité.

Les perspectives du couplage de la puissance #icdeité des solutions du
Datamining avec la maturité du RaPC nous laissmestdans I'avenir, des systémes
de retour d’expérience bien fondés, soit du cotthaublogique, ou de la qualité des
outils d’'implémentation utilisés. Dans notre doneaide diagnostic industriel, et
parmi plusieurs perspectives possibles, les rédlassociations pourront aider a
extraire les dépendances entre les symptdomes deepaou un symptbme pourra
étre le résultat d'un autre. Cela nous aidera alyseéa I'enchainement des
défaillances, pour une meilleure conception deslogtes de I'équipement étudié.
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