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Résumé. En raisonnement a partir de cas, I'adaptation d’'un cas sopocir
résoudre un probléme cible est une étape a la fois crucialdfietle a réaliser.
Une des raisons de cette difficulté tient au fait que les cesaaces d’adaptation
sont généralement dépendantes du domaine d’applicatiest.c& qui motive la
recherche sur I'acquisition de connaissances d’adaptét@n). Cet article pro-
pose une approche originale ded’a fondée sur des techniques d’extraction de
connaissances dans des bases de donaée®). Nous présentonsABAMA -
KA, une application qui réaliseACA par analyse de la base de cas, en utilisant
comme technique d’apprentissage I'extraction de motifsés fréquents. L'en-
semble du processus d’extraction des connaissances a#ied@uis nous exa-
minons comment organiser les résultats obtenus de facailifefda validation
des connaissances extraites par I'analyste.

1 Introduction

Raisonner & partir de cas consiste a résoudre un probléragl@ 8'une base de cas, dans
laguelle un cas représente un probléme déja résolu accompukeysa solution (Riesbeck et
Schank (1989)). Un systéme de raisonnement a partir de ¢gé@ERsélectionne un cas dans
la base de cas, puis adapte la solution associée. L'adapteicessite des connaissances spéci-
figues au domaine d’application. L'acquisition de conreis®es d’adaptation a pour but d’ex-
traire ces connaissances, ce qui peut étre réalisé saitelinent auprées d’'un expert du domaine
(d’Aquin et al. (2006)), ou encore par analyse de la base sévcdr par exemple Hanney et
Keane (1996), McSherry (1998), Craw et al. (2006)).

Un cas est généralement représenté par un cdppleSol(pb)) dans lequebb repré-
sente un énoncé de problemeSefl(pb) une solution depb. L'ensemble desas sources
(srce, Sol(srce)) d’'un systeme de RPC constitue lsdbase de ca8C. Lors d’une session
particuliere de RPC, le probléme a résoudre est appatébléme cibledénoté pacible.
Une inférence a partir de cas associeidle une solutionSol(cible), compte tenu de la
base de caBC et de bases de connaissances additionnelles, en parti©lieontologie du
domaine qui introduit les concepts et les termes utilisés pourésgnter les cas.

Le processus de &RPC est principalement composé d’une étape de remémoratiume
étape d'adaptation. Leemémoratiorsélectionng(srce, Sol(srce)) € BC tel quesrce est
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jugé similaire acible. Le but de I'étape didaptationest ensuite de résoudreable en
modifiant Sol(srce) de facon adéquate. Uprobléme d'adaptatiorest donné par un tri-
plet (srce, Sol(srce), cible), et une solution d'un probléme d’'adaptation est une satutio
Sol(cible) du probléemecible. Une étape de mémorisation d’'un cas peut venir compléter le
processus.

Le modéle d’adaptation adopté est une formandlogie transformationnelléCarbonell
(1983)) :

1. (srce,cible) — Apb, ou Apb encode les similarités et dissimilarités entre des pro-
blémessrce etcible.

2. (Apb,cA) — Asol, ol cA est un ensemble de connaissances d’adaptatids &t
encode les similarités et dissimilarités enswl(srce) et la solutionSol(cible) a
construire poutible.

3. (Sol(srce), Asol) — Sol(cible), Sol(srce) est modifié ersol(cible) selonAsol.

L'étape d’'adaptation est dépendante du domaine d’'apicear elle nécessite des connais-
sances spécifiques au domaine. Ces connaissances daieetises. C'est I'objet deslcqui-
sition de connaissances d’adaptatipxca).

Dans la section suivante nous rappelons les différentgegtdu processus eBD et
détaillons la fagon dont celles-ci sont effectuées danersystéme EGBAMAK A. Puis, dans
la section 3, nous nous intéressons a la définition d’indieegualité pour classer les régles
d’adaptation obtenues. Enfin, dans la section 4, nous mmntomment le systéme peut étre
amélioré pour extraire des dépendances qualitatives emtiables.

2 CABAMAK A

CABAMAK A (acronyme decase bae nining for adaptation kowledge aquisitior) re-
prend les idées principales présentées dans Hanney et KE29@). Dans ces travaux, les
variations entre cas sources sont exploités pour appretedreegles d'adaptation. Tous les
couples(cas-source;, cas-source;) de cas sources similaires dans la base de cas sont for-
més. Puis, pour chacun de ces couples, les variations eotiemessrce; etsrce; et solu-
tionsSol(srce;) etSol(srce;) sont représentéapb et Asol). Des heuristiques sont ensuite
mises en ceuvre pour regrouper ces regles d’adaptatioreetie@her la régle a appliquer lors
d’'une session de RPC. Il a été montré expérimentalement que l'utilisationalie$ connais-
sances d'adaptation augmente la performance du systéme.

CABAMAK A se distingue néanmoins des ces travaux sur plusieursspoint

— Les connaissances d’adaptation obtenues doivent éid€ealpar un expert et des ex-
plications doivent y étre associées pour qu’elles soiemiprehensibles par I'utilisateur.

En ce sens, 8BAMAK A peut étre considéré comme un systéme d’apprentissage semi
automatique.

— Tous les couples de cas sources distincts de la base dentagrisoen compte, pas
seulement les couples de cas similaires. En conséquencessia taille de la base de
cas ¢¢ = |BC|) le volume de cas examinés s’éléves@ — 1). Dans notre application,

n ~ 650, ce qui améne & examiner un assez grand nombre de co0p!es-(10°).
C’est pourquoi des techniques efficaces d’extraction d@aissances (Dunham (2003)) ont
été choisies pour ce systeme.
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2.1 Principes
2.1.1 Principes de [EcBD

Le butde IEcBD est d’obtenir des connaissances a partir de données. LegstesE CBD
se fait sous la supervision d’'un analyste, qui est un expedainaine. Une fois I'acquisition
des données réalisée, il se déroule en trois étapes : larpti@pades données, la fouille de
données et la validation des connaissances extraites.

La préparation des donnéest une étape de mise en forme et de sélection des données.
L'opération de mise en forme met les données dans un formaptable pour I'algorithme de
fouille choisi. La sélection des données permet de coneelatifouille sur un sous-ensemble
pertinent d’'objets et/ou d’attributs, et d’éliminer lesées bruitées.

La fouille de donnéesxtrait des éléments d’information a partir des donnéesRanple,
CHARM (Zaki et Hsiao (2002)) est un algorithme de fouille de dosrtfe réalise efficacement
I'extraction demotifs fermés fréquen{d1FF). CHARM prend en entrée un ensemble d’'objets,
chaqueobjet x étant un ensemble de propriétés booléennesniotif m est un ensemble de
propriétés et somxtensionest I'ensemble des objets qui le contiennent. Le supporkde
Supp(m), est la proportion d'objets contenantn (m C x). Autrement dit, pour une variable
aléatoireX parcourantl’ensemble des objets avec une distributiciorme de probabilités, on
aSupp(m) = P(m C X). m est dit fréquent si son support dépasse un seuil dormfd); 1], c.-
a-d. siSupp(m) > 0. Un motif est dit fermé s'il n’existe pas de motif contenant strictement
m et de méme support.

La validationdes connaissances extraites se fait avec I'aide de I'aealysi interprete les
résultats. Cette étape d'interprétation produit des smigéconnaissances.

2.1.2 Préparation des données

L'étape de préparation des données génére un ensembletd’aljartir de la base de cas
BC, en appliquant successivement deux transformations.

La premiére transformatio® formate chaque cas sourcer¢e, Sol(srce)) en deux en-
sembles de propriétés booléenn@gsrce) etd(Sol(srce)). Limplantation de cette transfor-
mation dépend beaucoup du formalisme utilisé pour reptésts cas. Cette transformation
entraine en général une perte d’'information, qui doit étireimmisée. Le vocabulaire utilisé
pour décrire les cas étant celui de I'ontologie du dom#&msi O(srce) = {p1,...,pa}, ON
ajoute ad(srce) toute propriétéy qui peut se déduire de I'ensemljs, ..., p,} en fonction
de I'ontologieO.

La deuxieme transformatioproduit un objet a partir de chague couple de cas sources
(O(cas-source;), P(cas-sourcey)). Suivant le modele d’adaptation présenté en introduc-
tion, x doit encoder les propriétés deb et deAsol. Apb encode les similarités et dissimila-
rités desrce; etsrce,, c.-a-d. :

— Les propriétés communesace; etsrce, (marquées par="),
— Les propriétés derce; quesrce; ne partage pas {*) et
— Les propriétés dsrce, quesrce; ne partage pas{”).
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Toutes ces propriétés sont reliées a des problémes et soqiiées papb. Asol est calculé
de facon similaire et = Apb U Asol. Par exemple,

Si O(srce;) = {a,b,c} ®O(Sol(srcey)) = {A, B}
O(srcep) = {b, ¢, d} ®(Sol(srcey)) = {B, C}

_ - = = + - = +
alors x = {apb’ bpb’ Cpb’ dpb’ Asol' Bsol' Csol} (1)

2.1.3 Fouille de données

L'extraction deMFF est réalisée par I'application de I'algorithmei@rM sur 'ensemble
des objets. Un motif extrait peut étre considéré comme unérgésation d’'un ensemble d’ob-
jets. Par exemple, sir,, = {a;}b, c;b,d;b,Agol, B, CgolLest UNMFF, m,, est une générali-
sation du sous-ensemble d’objets incluant I'objetyn objetx encode une régle d’adaptation
spécifique(srce, Sol(srce), cible) — Sol(cible). Un motif correspond donc a une regle

d’adaptation plus générale.

2.1.4 Interprétation

L'étape d'interprétation est supervisée par un analysesysteme EBAMAK A fournit a
I'analyste lesMFF extraits et lui permet de naviguer parmi eux. L'analystetgélectionner
un MFF, I'interpréter en régle d’adaptation, puis valider, cgen, voire généraliser la regle.

Chaqgue motif obtenu parABAMAK A a la suite de I'étape de fouille peut se lire comme
une régle d’adaptation qui exprime une relation entre :

— La présence ou non de certaines propriétés booléennesiganse), ®(cible) et

O(Sol(srce)),

— La présence ou non de certaines propriétés booléenne®@sigcible)).

Par exemple, le motifz,, correspond a une regle d’adaptation qui peut se lire de laarean
suivante :

si g est une propriété derce mais n'est pas une propriété dible,
c est une propriété a la fois dace etcible,
d n'est pas une propriété derce mais est une propriété deble,
A et B sont des propriétés d@1(srce) et
C n’est pas une propriété del(srce)
alors les propriétés dsol(cible) sont
O(Sol(cible)) = (O(Sol(srce)) \ {A}) U {C}.

2.2 Application

Le domaine d’application pour lequel cette étude a étés@alest celui du traitement du
cancer du sein. Dans cette application, un probléme déueitclasse de patients par un en-
semble d’attributs (comme I'dge ou la taille de la tumeurjl@tcontraintes sur les valeurs
prises par ces attributs. Une solution est un ensembleitlnients (radiothérapie, chimiothé-
rapie, etc.) recommandés pour ces patients.
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2.3 Reésultats

L'application de QBAMAK A au domaine du traitement du cancer du sein a permis d’ex-
traire un ensemble de motifs dont le motif :
m = {(age < 70);,, (taille-tumeur < 4),,, (taille-tumeur > 4)7,
Curage,,;, Mastectomieg,;,

o1, Mastectomie-totale]

Mastectomie-partielle o1l

Ce motif peut étre interprété ainsi : stce et cible représentent tous deux des classes
de patients de moins de 70 ans, si la différence entte et cible réside dans la taille de
la tumeur — moins de 4 cm poutrce et plus de 4cm poutible — et si une mastecto-
mie partielle avec curage axillaire est proposée paure, alorsSol(cible) est obtenue en
remplacant danSol(srce) la mastectomie partielle par une mastectomie totale.

Cette regle traduit le fait que le type d’intervention chijisale proposé dépend de la taille
de la tumeur du patient : plus la taille de la tumeur est graplless on augmente le geste
chirurgical.

L'obtention de telles régles d’adaptation nécessite pmstant 'intervention d'un ingé-
nieur de la connaissance qui sélectionne les motifs irgéras parmi les résultats, les interpréete
comme des régles d’adaptation puis les présente a I'apghpstr validation. Deux obstacles
subsistent a un pilotage par I'analyste du processus coxlipdraction de connaissances :

— Les regles obtenues ne sont pas formulées dans un formabigibte par I'analyste :
'analyste n’est pas capable d'interpréter un motif. Poeweshir compréhensibles les
regles obtenues doivent étre exprimées en langue naturelle

— Les regles obtenues sont trop nombreuses pour étre tadnpées a I'analyste pour
validation. La figure 1 présente les résultats expérimentautemps d’exécution de
CHARM, implanté dans la plateformed®onN (Szathmary et Napoli (2005)), et nombre
de motifs — obtenus pour 'étape de fouille de données sumase de cas test de 59
cas. Les tests ont été effectués sur une machine ayant ugspeas cadencé a 3,2GHz
et disposant de 2Go de mémoire vive. On constate que le naiebegles d'adaptation
obtenues devient vite trés conséquent lorsqu’on choisgatder les régles de faible

support.
support| temps d’exécution | nombre de motifg
de CHARM (S)
10% 2 591
5% 3 3057
1% 44 49651
0% 345 189690

FiG. 1 — Résultats de I'étape de fouille de données pour une basestestde 59 cas.

A cause du grand nombre de motifs que I'ingénieur de la casaace doit examiner avant
de pouvoir en proposer a I'analyste pour validation, la n@seceuvre expérimentale pour
I'évaluation du systéme prend également du temps. Il est dénessaire de doter I'analyste
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de moyens de naviguer dans I'ensemble des régles obtendesélectionner les régles inté-
ressantes.

3 Vers la définition d’indices de qualité pour les regles d’adp-
tation

Un moyen de sélectionner les regles intéressantes pamseleble des résultats est de les
classer selon un indice de qualité. Cet indice pourra étaptaddes indices utilisés pour les
régles d’association.

On rappelle qu'une regle d'association est la donnée de dwtifs A et B disjoints et
dénotée paA — B. A est appelé I'antécédent de la réglddé conséquent. Elle traduit, dans
un ensemble d’objets, le fait que si le maofifest présent dans un objet, alors il est probable
que le motifB soit également présent. Cette probabilité est appriaBancede A — B et est
la probabilité conditionnelle d’avoir le motf, sachant qu'on a le moti :

Supp(A U B)
Supp(A)

(X est une variable aléatoire de distribution uniforme surdimble des objets).

A lissue de I'étape de fouille de -BBAMAK A, un motif m peut étre décomposé en deux
sous-motifsApb et Asol et lu comme la régle d'associatidxpb — Asol : Apb est I'en-
semble des propriétés deindicées papb et Asol estm\Apb. Dans ce cas, la confiance de
la régleApb — Asol vaut:

Conf(A—>B)=PBCX|ACX)=

Conf(Apb — Asol) = P(Asol C x| Apb C x)

Néanmoins, la régle produite par une telle décompositiomdtif m ne correspond pas
a une regle d’adaptation. En effet, la regipb — Asol exprime ce que doit étre le couple
(Sol(srce), Sol(cible)) étant donné un certain couplerice, cible). Une régle d’adapta-
tion exprime quant a elle ce que doit é8el(cible) étant donné un probléme d’adaptation
(srce, Sol(srce), cible). Le méme motif doit donc se lire :

(D(srce), D(Sol(srce)), P(cible)) > O(Sol(cible))

Or une telle regle ne correspond pas a une décompositiomabtinen deux sous-motifs, donc
les indices définis pour les reégles d'association ne s'gppht pas directement.

Pour définir une mesure de confiance qui soit plus adaptéeémiasrd’adaptation, il
convient de considérer non seulement'ensemble des a@gesgituant I'extension d’'un motif,
mais également les couples de cas sources que ces objésament. Prenons par exemple un
objet faisant partie de I'extension d’'un matifet le couplgcas-source;, cas-source;) de
cas sources représenté par cet objet. Sile motif contierwwpriétéa;b, alors le couple de cas
sources est tel que les deux problémes sources partagentrolriépé p, soit
p € D(srce;) N D(srcey). Les propriétés constitutives du motif et leur marquageiexgnt
ainsi un ensemble de conditions portant sur la présence oul@aertaines propriétés dans
les ensemble®(srce), ®(Sol(srce)), O(cible) et d(Sol(cible)) d’'un couple de cas. La
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pb O(srceq) N DO(srcey) O(srcep)\P(srcep) O(srcep)\D(srceq)

sol | @(Sol(srceq)) N D(Sol(srcey)) | P(Sol(srcep))\D(Sol(srcey)) | P(Sol(srcey))\P(Sol(srcer))

FiG. 2 — Appartenance des propriétés booléennes aux cas souraeslear marquage dans
un motif.

figure 2 résume a quel ensemble de propriétés d’un couplesdsocaces doit appartenir une
propriété suivant la fagon dont elle est marquée dans urf.moti

Une régle d'adaptation décrit alors les propriétés quealoiton conteni(Sol(cible))
compte tenu de la présence ou non de certaines propriétésbdsice), @(Sol(srce)) et
®(cible). Lareégle d'adaptation correspondant a un matgeut étre lue de la fagon suivante :

si pourp;b em,p € D(srce) N D(cible),

pourp,, € m,p € O(srce)\P(cible),
pourp;b e m,p € D(cible)\D(srce),
pourp?, € m, p € ®(Sol(srce)),
pourp_, € m, p € ®(Sol(srce)),
pourp’, € m,p ¢ ®(Sol(srce)),
alors les propriétés dol(cible) sont
®(Sol(cible)) = (D(Sol(srce)) \ {plp,, € mh) Ulp|pl, € m}.

On peut dés lors définir une mesure de confiance pour les régldaptation, en consi-
dérant une variable aléatoire non plus sur I'univers destepmais sur I'univers des couples
(O(cas-source;), P(cas-sourcey)) d'images pard de cas sources distincts (avec une dis-
tribution uniforme sur cet ensemble). La confiance d'underépdaptation mesure alors la
probabilité conditionnelle que le conséquent d’'une ré(ddaptation soit vérifié, sachant que
'antécédent I'est :

pourp_, € m,p & P(Sol(srce,)) pourp;b € m,p € P(srce;) N P(srcey)

pourp:, € m,p € ®(Sol(srcey)) pourp,, € m,p € O(srce;)\D(srcey)

pourpy, € m,p € P(Sol(srce,)) pourp;b € m,p € (srce;)\D(srcey)
pourpy, € m,p € ®(Sol(srce;))
pourp?, € m,p € ®(Sol(srce;))
pourpZ, € m,p ¢ ®(Sol(srcey))

Conf'(m) =P

Le classement des regles selon cet indice n’a pour l'ingtas@&té mis en place. Des travaux
sont en cours pour tenter de ramener le calcul de ce nouvekiadies calculs de supports, ce
qui faciliterait son opérationnalisation.

En dehors de la confiance, d’autres indices de qualité d’agke rd’association ont été
définis (voir Lallich et al. (2006) ou Vaillant et al. (2005pyr une présentation des princi-
paux indices et de méthodes d’évaluation formelles et éxyértales de ces indices). De la
méme fagon que nous avons défini un indice de confiance porggkss d’adaptation en nous
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appuyant sur l'indice de confiance des régles d’associatidevrait &tre possible de définir,
en s'appuyant sur ces indices, d'autres indices d'une @gléaptation. Ceci constitue une
perspective de recherches.

4 Exhiber des dépendances qualitatives entre variables

Lors de I'étape de préparation des données, les cas soortedésrits par des ensembles
de propriétés booléennes et un objet encode les variat@msésence et d’absence de ces
propriétés lorsqu’on passe d’un cas source a un autre. Lerses propriétés booléennes re-
présentent différentes modalités d’'une méme variable noepar exemple I'age, la taille ou
le sexe, il peut étre intéressant d’encoder également éarabjets les variations de modalité
subies par ces variables. Les motifs obtenus exprimers déx dépendances qualitatives entre
variables.

Prenons par exemple les deux propriétés booléetpes= 30 et age = 45, qui corres-
pondent a deux modalités de la variable age, I'une caraetdries problémes pour lesquels la
valeur de I'age est 30 ans et 'autre les problemes pour dsda valeur de I'age est 45 ans.
Soient deux cas sourceas-source; etcas-sourcey, tels qu'a l'issue de la premiere trans-
formation®(srce;) contient la propriétége = 30 et®(srce,) contient la propriétége = 45.
L'objet produit lors de la deuxiéme transformation pour degx cas sources contient donc le
motif { (age = 30){;b (age = 45);b}. Ce motif correspond a une augmentation de la valeur de
la variable age lorsqu’on passe du cas soueee source; au cas sourceas-source;. Pour
encoder également dans cet objet la variation qualitatieesybit la variable age, on peut en-
richir I'objet d’'une nouvelle propriétége: varie, qui représente une variation de la variable
age, et d'une propriétige : augmente, qui représente son sens de variation.

Si le méme objet contient la propriétBimiothérapie: varie, qui représente une varia-
tion de dose prescrite pour la chimiothérapie, et la prog@dBimiothérapie: diminue, qui
représente une diminution de cette dose, un motif obtenssulte I'étape de fouille peut étre
le motif {age:varie, chimiothérapie:varie}. Ce motif exprime une dépendance fonc-
tionnelle entre les variableéiyge et chimiothérapie. De la méme fagon, le motif plus spé-
cifigue {age:augmente, chimiothérapie:diminue} peut étre obtenu. Ce motif exprime la
dépendance qualitatiige — chimiothérapie, selon laquelle la dose de chimiothérapie
diminue avec I'age du patieht

De telles regles abstraites ont I'avantage d’'étre plusda@nt interprétables par I'analyste
que les regles d’'adaptation. De plus, chacune d’elle é@magée par plusieurs motifs, elles
constituent un moyen efficace de les regrouper hiérarchigué

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons présent®B@MAK A, un systéeme qui met en ceuvre une
technique decBD, I'extraction de motifs fermés fréquents, pour extraire dennaissances

1Cette connaissance qualitative peut étre associée a dplicagions complémentaires. D’une part, avec 'age, la
virulence du cancer diminue et une dose de chimiothérapiesmmportante est nécessaire. D’autre part, I'espérance
de vie des personnes agées étant moindre, le gain en béméfiapdutique d'une chimiothérapie a dose élevée est
faible vis-a-vis de 'augmentation des effets indésiraltle ce traitement.
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d’adaptation a partir des variations qui existent au saimé’base de cas. Ce systéeme est assez
unique en son genre car il extrait des connaissances agadonnaissances.

Nous avons montré en quoi les indices de qualité existantlpsuégles d’association sont
inadaptés pour mesurer la qualité d’'une régle d’adaptatibenue par ce systeme et comment
I'on peut s’en inspirer pour créer des indices plus appéspiDes travaux sont actuellement en
cours sur la définition de tels indices.

Nous avons également proposé une amélioration du systéfaeatea découvrir des régles
plus abstraites qui expriment des dépendances qualgativiee les variables entrant en jeu
dans la description des cas. La validation de telles dépmedadoit étre plus facile car ces
régles sont moins nombreuses et plus intelligibles paaliste. Cette méthode est actuelle-
ment en cours d'implantation.

Par ailleurs, les connaissances d’adaptation obtenu&sygamMAK A ont vocation a venir
alimenter un portail sémantique (d’Aquin (2005)) dévelépans le cadre du projetd§IMIR
(Lieber et al. (2002)), dont I'objet est la gestion de cossances et I'aide a la décision en
cancérologie. En particulier, les travaux actuels porsent’'intégration de ces connaissances
au moteur de raisonnement a partir de cas dsIKIR.

Références

Carbonell, J. (1983). Learning by analogy : Formulating gederalizing plans from past
experience. In R. Michalski, J. Carbonell, et T. MitcheldéE), Machine Learning : An
Artificial Intelligence Approachpp. 137-162. Cambridge, MA : Tioga.

Craw, S., N. Wiratunga, et R. C. Rowe (2006). Learning adapt&nowledge to improve
case-based reasoning. A paraitre dans le journal Artificialligence.

d’Aquin, M. (2005).Un portail sémantique pour la gestion des connaissanceaeo&ologie
Ph. D. thesis, Université Henri Poincaré - Nancy 1.

d’Aquin, M., J. Lieber, et A. Napoli (2006). Adaptation knteg@ge acquisition : A case study
for decision support in oncology. (a paraitre dans le jou@unputational Intelligence).

Dunham, M. H. (2003)Data Mining : Introductory and Advanced TopidBrentice-Hall.

Hanney, K. et M. Keane (1996). Learning Adaptation Rulegf@ases. In I. Smith et B. Fal-
ting (Eds.),Proc. of the 3rd European Workshop on Case-Based ReasdBil@;BR-96
Volume 1168 ofLNAI. Springer.

Lallich, S., O. Teytaud, et E. Prudhomme (2008%sociation rules interestingness : measure
and validation Quality Measures in Data Mining. Heidelberg, Germany :iigyer.

Lieber, J., M. d’Aquin, P. Bey, B. Bresson, O. Croissant, 8z6n, A. Lesur, J. Lévéque,
V. Mollo, A. Napoli, M. Rios, et C. Sauvagnac (2002). The kaisiproject : knowledge
management in cancerology. Rroceedings of the Fourth International Workshop on En-
terprise Networking and Computing in Health Care IndusttgalthCom 2002pp. 125-12.

McSherry, D. (1998). An adaptation heuristic for case-dasgtimation. INEWCBR '98 :
Proceedings of the 4th European Workshop on Advances inBased Reasoningondon,
UK, pp. 184-195. Springer-Verlag.

Riesbeck, C. K. et R. C. Schank (198%side Case-Based Reasoningahwah, NJ, USA :
Lawrence Erlbaum Associates, Inc.



Extraction de connaissances d’adaptation par analyseliesétade cas

Szathmary, L. et A. Napoli (2005). CORON : A Framework for ebvise Itemset Mining
Algorithms. InProc. of the Third International Conference on Formal CopicAnalysis,
ICFCA '05, pp. 110-113.

Vaillant, B., P. Meyer, E. Prudhomme, S. Lallich, P. LendaSeBigaret (2005). Mesurer
l'intérét des régles d'association. Ktelier Qualité des Données et des Connaissances
(DQK 05), EGC 05, Parispp. 69-78.

Zaki, M. J. et C.-J. Hsiao (2002). CHARM : An efficient algairit for closed itemset mining.
In R. L. Grossman, J. Han, V. Kumar, H. Mannila, et R. Motwa#d$.),Proceedings of the
Second SIAM International Conference on Data Mining, Aytom, VA, USA, April 11-13,
2002 SIAM.

Summary

In case-based reasoning, the purpose of the adaptatioisstemodify a retrieved source
case in order to solve a target problem. This task appears & the same time crucial and
difficult to implement, mainly because of the need for adégtcknowledge, which is usually
domain-dependant and thus hard to acquire. This is whatvate$ the current research on
adaptation knowledge acquisitioaqA). In this paper, we propose an original approach of
AKA that makes use of knowledge discovery in databases) principles and techniques.
This approach is implemented ilmM@AMAK A, a system that analyses the variations that exist
within the case base in order to elicit adaptation knowledgis, using a frequent closed
itemset extraction algorithm. TheDD process is described in details, and some ways of
organising the results to facilitate the validation stepstudied.



