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Résumé. Dans cet article, nous proposons une approche multi-agent argumen-
tative permettant d’automatiser la résolution des conflits entre décideurs dans un
systeme d’aide a I’identification des connaissances cruciales nommé K-DSS.
En effet, des divergences concernant la crucialité des connaissances peuvent
apparaitre entre les décideurs et aboutir ainsi a des incohérences dans la base
commune de connaissances la rendant inexploitable. Notre objectif a travers ce
travail est de proposer une approche argumentative permettant de résoudre les
conflits entre décideurs. Afin de concevoir cette approche, nous nous appuyons
sur la théorie multi-agents pour représenter les acteurs humains par des agents
logiciels connaissant leurs préférences et leurs regles de décision et pouvant
ainsi argumenter leurs choix ou mettre a jour leurs croyances en fonction des
arguments qu’ils regoivent des autres agents décideurs.

1 Introduction

L’ objectif de la gestion des connaissances dans une entreprise est de favoriser la croissance,
la transmission et la conservation des connaissances. Saad (2005) s’intéresse au repérage des
connaissances cruciales pour justifier le choix d’investissement dans des opérations de capita-
lisation sur les connaissances. Dans la revue de la littérature, nous constatons qu’il existe peu
de travaux, s’intéressant a la délimitation du champ des connaissances sur lesquelles il faut ca-
pitaliser. Les auteurs Dieng et al. (1998) ; Grundstein et al. (2003) ;B.Tseng et Huang (2005),
précisent que le processus de détermination des connaissances cruciales est une action difficile
a mener.

Dans cet article, nous proposons une approche multi-agents argumentative permettant de
résoudre des conflits dans un systeéme d’aide a I’identification des connaissances cruciales
nommé K-DSS Saad (2005), Saad et Chakhar (pear). Les connaissances cruciales sont des
savoirs et des savoir-faire nécessaires aux processus essentiels qui constituent le coeur des ac-
tivités de I’entreprise. Le systéme proposé est basé sur une méthode composée de trois phases.
La premiere phase consiste & déterminer I’ensemble d’apprentissage que nous appelons les
"connaissances cruciales de référence". La deuxieéme phase consiste a évaluer les "connais-
sances cruciales de références” sur une famille de criteres et a inférer des regles de décision.
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a troisieme phase consiste a exploiter I’ensemble des regles de décision inféré dans la phase
Lat h t loiter I’ ble d les de d féré dans la ph
précédente pour classifier des nouvelles connaissances que nous appelons "connaissances po-
tentiellement cruciales".

Durant la deuxieéme phase, des divergences concernant la crucialité des connaissances
peuvent apparaitre entre les décideurs et aboutir ainsi a des incohérences dans la base com-
mune de connaissances la rendant inexploitable. La construction d’un ensemble de régles de
décision collectivement acceptées est basée sur une approche constructive qui s’ appuie sur les
travaux de Belton et Pictet (1997). Ces auteurs s’intéressent au probleme de la prise en compte
de I'information individuelle dans un modele multicritere.

Notre objectif a travers ce travail est de proposer une approche multi-agent argumentative
permettant d’automatiser la résolution des conflits entre décideurs. Afin de concevoir cette
approche, nous nous appuyons sur la théorie multi-agents pour représenter les acteurs humains
par des agents logiciels connaissant leurs préférences et leurs regles de décision et pouvant
ainsi argumenter leurs choix ou mettre a jour leurs croyances en fonction des arguments qu’ils
recoivent des autres agents décideurs.

L article est organisé comme suit. Dans la section 2, nous présentons des travaux qui traitent
la problématique d’évaluation des connaissances cruciales. Dans le section 3, nous décrivons
la procédure d’inférence des regles de décision collective. Dans le section 4, nous présentons
le systtme multi-agent. Enfin, dans la section 5, nous décrivons les expérimentations et les
résultats.

2 Travaux antérieurs

La notion de besoin en connaissances pertinentes, en amont de toute opération de capi-
talisation, a été définie par plusieurs chercheurs Dieng et al. (1998) ; Grundstein (2000) ;Noh
et al. (2000) ; B.Tseng et Huang (2005). Les travaux théoriques et empiriques proposés dans
la littérature sont peu nombreux. Nous distinguons des méthodes centrées sur les domaines de
connaissances, d’autres centrées sur les processus. En analysant les démarches au niveau de la
construction des critéres et de 1’évaluation des connaissances, nous constatons que les auteurs
Ermine (2003) ; Grundstein (2000) proposent des criteres construits d’une fagon intuitive. En
effet, ils n’expliquent pas comment ils ont construit et validé les criteres, ni comment ils gérent
les multiples points de vue des acteurs de terrain impliqués dans le processus d’évaluation
des connaissances. Or, il est déterminant de repérer les acteurs pertinents et s’assurer qu’ils
adhérents aux criteres retenus.

Comme nous I’avons précédemment mentionné, la classification des connaissances se fait
par plusieurs décideurs ne partageant pas forcément les mémes points de vue. Ceci peut en-
gendrer des problemes lors de la classification des connaissances. En effet, dans un processus
de prise de décision collective, des conflits peuvent étre constatés principalement a cause de
divergences de points de vue. Plusieurs travaux théoriques ont montré I’apport d’une approche
argumentative dans plusieurs domaines tels que la négociation Kraus et al. (1998) et la ré-
solution de conflits Sycara (1989). Plusieurs travaux traitent du probléme de la résolution de
conflits en ayant recours a I’argumentation Elvang-Goransson et al. (1992), Simari et Loui
(1992)) et particulierement dans le domaine de la gestion de connaissances Chesfievar et al.
(2006b),Chesiievar et al. (2006a).
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A travers cet article, notre objectif est double. D’abord, démontrer 1’apport de la théorie
multi-agent dans notre contexte et évaluer I’impact d’une approche argumentative sur la qualité
de classification et sur le nombre de conflits entre décideurs.

3 Inférence d’une base de regles de décision collective

La méthode proposée est composée de trois phases Saad (2005) : une premiere phase pour
construire 1’ensemble d’apprentissage " connaissances cruciales de référence ". La deuxieme
phase consiste a construire un modele de préférences des décideurs, puis une troisieme phase
de classification des nouvelles connaissances a évaluer. Durant la deuxiéme phase, des diver-
gences concernant la crucialité des connaissances peuvent apparaitre entre les décideurs et
aboutir ainsi a des incohérences dans la base commune de connaissances la rendant inexploi-
table. Notre objectif a travers ce travail est de proposer une approche argumentative permettant
d’automatiser la résolution des conflits entre décideurs. Afin de concevoir cette approche, nous
nous appuyons sur la théorie multi-agents pour représenter les acteurs humains par des agents
logiciels connaissant leurs préférences et leurs reégles de décision et pouvant ainsi argumenter
leurs choix ou mettre a jour leurs croyances en fonction des arguments qu’ils recoivent des
autres agents décideurs.

3.1 Construction d’un modele de préférences des décideurs

Cette phase consiste a déterminer des regles de décision a partir des informations préfé-
rentielles des décideurs sur un ensemble de connaissances qui constituent des exemples d’ap-
prentissage et que nous nommons " connaissances cruciales de référence ". Les informations
préférentielles sont liées a la décision d’affecter ces connaissances soit a la classe de déci-
sion des " connaissances non cruciales ", c’est-a-dire des connaissances qui ne nécessitent pas
une opération de capitalisation, soit dans la classe des " connaissances cruciales ", c’est-a-dire
celles qui nécessitent une telle opération. Ce modele de préférences du (des) décideur(s) se
traduit sous forme de reégles de décision de type " Si conditions, alors conclusion ". Cette phase
est composée de trois étapes présentées ci-dessous.

Nous proposons une procédure itérative permettant d’inférer des regles de décision collec-
tivement acceptées par les décideurs. Les différentes étapes de la procédure sont présentées
dans la Figure 1. En s’appuyant sur I’ensemble des n " connaissances de référence " et les deux
classes de décisions définies, la premiere étape consiste a déterminer avec chaque décideur des
exemples d’affectation de ces " connaissances de référence " dans les deux classes de déci-
sion " connaissances non cruciales " et " connaissances cruciales ". La deuxieme étape permet
alors d’inférer un ensemble de regles pour chacun des exemples d’affectation déterminé dans
I’étape précédente. La troisieme étape consiste a modifier les exemples d’affectation ou bien
les criteres avec le décideur concerné, si des incohérences sont détectées dans 1’ensemble des
regles relatif a chaque décideur. La derniere étape consiste a déterminer, apres concertation
avec les décideurs, une base de regles collectivement acceptée. Nous présentons ci-dessous,
la détermination des exemples d’affectation des " connaissances de référence " dans les deux
classes de décision, puis I’inférence des régles de décision correspondant & chaque décideur.
Nous déterminons enfin les reégles collectivement acceptées par les différents décideurs.
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3.2 Détermination des exemples d’affectation des ' connaissances de ré-
férence "' dans les deux classes de décision

Au cours de cette étape, en fonction des évaluations des connaissances sur les différents cri-
teres, ’homme d’étude demande a chaque décideur d’affecter les " connaissances de référence
" a I'une des deux classes de décision ordonnées : - Cl1 : classe de décision " connaissances
non cruciales " correspondant a des connaissances qui ne se révelent pas nécessaires a capita-
liser ; - CI2 : classe de décision " connaissances cruciales " correspondant a des connaissances
qui se révelent nécessaires a capitaliser. - L’ homme d’étude est celui qui aide a modéliser les
préférences des acteurs impliqués dans un processus de décision, en faisant émerger les diffé-
rents points de vue qu’il faut prendre en compte, sans pour autant influencer la décision prise
par le décideur.

Chaque décideur affecte les " connaissances de référence " a 1’'une des deux classes de déci-
sion, classe des " connaissances non cruciales " ou classe des " connaissances cruciales ". Nous
obtenons un nombre de tableaux de décision égal au nombre des décideurs. Chaque tableau de
décision contient les valeurs f(k;, g;) correspondant a 1’évaluation de chaque connaissance k;
sur chaque critere g; ainsi que son affectation dans ’'une des deux classes de décision .

3.3 Inférence des regles de décision correspondant a chaque décideur

A partir des tables de décision, I’homme d’étude utilise un des algorithme d’inférence
(DOMLEM, Explore) proposé dans la méthode DRSA Greco et al. (2000)afin d’inférer, pour
chaque décideur, les regles de décision correspondant a ses exemples d’affectations. Le choix
de I’algorithme est lié a la présence ou pas de données manquantes dans la table de décision,
a la volonté de déterminer des régles non redondantes ou bien la liste de toutes les régles.
L’homme d’étude analyse, avec chaque décideur, I’ensemble des regles inférées a partir des
exemples d’affectation donnés par chacun d’entre eux. Il vérifie tout d’abord s’il existe des
incohérences dans la base des regles. L’origine des incohérences peut provenir : - de 1’hésita-
tion du décideur au moment de 1’affectation de la connaissance dans une classe de décision ;
- du changement de point de vue du décideur au cours du processus de décision. Lors des
expérimentations sur le terrain, nous avons constaté que le décideur pouvait changer d’avis
concernant 1’évaluation d’une connaissance sur un critere donné ; - de I’incohérence de la fa-
mille de criteéres : un critére manquant, un critére en trop.

Une fois I’origine de I’incohérence déterminée, I’homme d’étude la corrige avec le déci-
deur. Il procede de maniere itérative tant que des incohérences sont identifiées dans la base de
regles, et tant que le décideur a I’intention de modifier les exemples d’affectation et/ou les cri-
teres. Ce processus itératif permet alors d’obtenir une meilleure compréhension des regles de
décision choisies par chaque décideur. Pour chaque décideur, deux types de reégles de décision
sont déterminés, les régles couvrant les connaissances appartenant avec certitude a la classe de
décision " connaissance cruciales " et les régles couvrant les connaissances qui peuvent appar-
tenir a la classe " connaissances cruciales ". Parmi ces regles, ’homme d’étude ne doit retenir
que celles couvrant les " connaissances de référence " appartenant avec certitude a la classe
de décision " connaissances cruciales ". Aprés une analyse des différentes reégles inférées, un
ensemble de regles est retenu pour chaque décideur. Une regle de décision a la forme suivante :

If f(k,g;) > rg,Vj€{l,---,m} Then k € CI2,
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Avec g1, - -, gm est une famille de criteres, (rq,, - -, 7,4, ) Vgm sont les valeurs d’évalua-
tion d’une connaissance sur les criteres.

3.4 Détermination des regles collectivement acceptées

L’homme d’étude définit un ensemble de régles unique correspondant a I’ensemble des
regles collectivement acceptées par les décideurs a partir des regles de décision retenues pour
chacun d’eux. Dans le systeme K-DSS Saad (2005) nous avons suggéré que ’homme d’étude
utilise la technique de " comparaison " proposée par Belton et Pictet (1997). Ainsi, il aide
les décideurs a se concerter pour déterminer un ensemble collectivement accepté, a partir des
différentes régles retenues par chacun d’eux. La qualité de I’ensemble de ces regles doit étre
vérifiée en les testant sur des exemples d’affectation des nouvelles connaissances par les mémes
décideurs. Cette technique de concertation n’est pas efficace pour évaluer un nombre important
de connaissances.

4 Le systéme multi-agent

Dans notre contexte, les systemes multi-agents s’averent d’un grand intérét. D’une part,
grice a leur caractére autonome, les agents sont capables de représenter fidelement les acteurs
humains. D’autre part, nous considérons qu’un processus automatisé est adéquat a notre pro-
blématique vu le nombre important de connaissances a analyser et la difficulté de rassembler
les décideurs humains pour argumenter sur toutes les affectations qui sont sources de conflit.
Notre systeme multi-agents se compose d’un agent médiateur et de N agents décideurs :

1. ’agent médiateur m responsable de la gestion de la base de connaissances. Son but
consiste a aboutir a une base de connaissances cohérente, il a pour role de détecter les conflits
d’opinion, de mettre en contact les agents décideurs qui sont a I’origine de ces conflits. Si
un accord ne peut étre atteint entre agents décideurs, I’agent médiateur se charge grice a ses
méta-reégles de prendre une décision objective quant a la classification en question. L’agent
médiateur repose sur deux modules : un module de communication et un module de décision.
Le module de communication se charge de 1’échange de messages avec les autres agents du
systeme. Le module de décision a pour rdle la résolution de conflits entre agents décideurs en
ayant recours a une base de méta-regles. Notons que seul 1’agent médiateur a le droit d’acces
en mise a jour a la base de connaissances collective. La notion de méta-regle sera approfondie
dans la section 4.4.

2. les agents décideurs a; qui sont responsables de 1”affectation des connaissances en fonc-
tion de leurs croyances. Chaque agent décideur représente un décideur humain et détient une
base de regles individuelle lui permettant de procéder a la classification et a I’argumentation.
Les agents décideurs impliqués dans le processus de classification des connaissances ont un
méme objectif final : partager une base de connaissances cohérente. Les agents décideurs re-
posent chacun sur trois modules interdépendants : un module de communication permettant
I’échange de messages avec les autres agents du systeéme, un module d’inférence chargé d’in-
férer les regles de la base de regles individuelle et de déduire la classification a effectuer sur
chaque connaissance et un module d’argumentation capable de construire les arguments en
fonction des affectations conflictuelles. Le module de communication est en relation avec le
module d’argumentation afin de construire les messages a envoyer aux autres agents décideurs.
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Le module d’argumentation est en relation avec le module d’inférence capable de Iui fournir
les arguments qui appuient une affectation donnée.

Base de

connaissance

Mbata-regles de

résolution de conflits

Module de décision

Agent médiateur

—® Accés enmise & jour

______ w Accés enlecture

FIG. 1 — Architecture multi-Agent

4.1 Processus et Protocole de résolution de conflits

Notations préliminaires

— Notons ai,as .. .a, les agents décideurs impliqués dans le processus de classification
des connaissances.

— Notons k1, , ko, . .. k, les connaissances.

— Notons K, la base de connaissances collective Notons «, (3, v ... les affectations de
connaissances.
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Définition 1 Affectation. Une affectation « est représentée par un triplet < a;, k,,c > ou
a; représente I’agent décideur ayant effectué la classification, k représente la connaissance
classée dans la classe c.

Définition 2 Conflit. Un conflit est détecté ssi : Ja < a;, k,c >, < aj, k,c’ > Jc#  aet
0 sont ainsi considérées contradictoires dans le sens o si « est établie, 3 ne ’est pas et vice
versa.

Définition 3 Cohérence. 3 cohérence ssiVa < a;, k,c >,5 < aj, k,c > Jc # ', =(conflit)

Définition 4 Argument. Un argument est représenté par une paire < o, R, > oit R, repré-
sente ’ensemble des regles ayant conduit a établir I’ affectation c.

4.2 Protocole de communication

Le protocole de communication spécifie les actions que les agents sont autorisés a entre-
prendre, leur syntaxe et leur conditions. Les primitives de dialogue relatives au processus de
classification des connaissances sont fournies dans la figure 2. Le processus d’argumentation
est initié par 1’agent médiateur qui, des détection d’un conflit (cf. Définition 2), envoie un
message call — for — arguments aux agents concernés les appelant a argumenter leurs dé-
cisions de classifications respectives. Apres avoir regu cet appel, les deux agents commencent
le processus d’argumentation proprement dit qui peut étre vu comme un échange de messages
justify achevé par un message accept ou un message reject.

Un message d’acceptation établit qu’un accord a été atteint par les agents décideurs en
question. Un message de rejet établit qu'un accord n’a pas pu étre atteint, ce qui implique que
I’agent médiateur doit prendre une décision objective en tenant en compte sa propre base de
méta-regles.

4.3 Algorithme de ’agent médiateur

L’agent médiateur a pour rdle de résoudre les conflits entre classifications en se basant sur
les méta-regles qu’il détient et qui permettent d’établir des classifications objectives.

La figure 3 montre le graphe d’états de 1’agent médiateur. A la détection d’un conflit,
I’agent médiateur envoie un message call-for-arguments aux agents concernés et reste en at-
tente. A I’issue du processus argumentatif, les agents décideurs concernés informent 1’agent
médiateur de leur décision. S’il recoit un message accept alors le processus est terminé et
I’affectation convenue est établie par 1’agent médiateur. En revanche, si un message reject est
envoyé, I’agent médiateur est appelé a prendre une décision objective quant a 1’affectation de
la connaissance et ce en se référant a ses méta-regles tel que détaillé dans la section suivante.

4.4 Méta-regles

La figure 4 représente les criteres de classification des connaissances ainsi que les regles qui
leur sont associées. Une méta-régle consiste ainsi a déterminer un poids w; associé a chaque
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Primitive Sémantique Contexte
Affect (a; ,m, ky, cn) L’agent a; demande a
I’agent médiateur m de
classer la connaissance k,,
dans la classe ¢,

Call_for_arguments (a;, a; k) | Les agents a; et a; sont Un conflit est détecté par
appelés a argumenter leurs | le médiateur concernant
affectations de la la classification de la
connaissance k. Ils connaissance km
doivent se mettre en
contact

Justify (a;, a;, ky, cn, Arg) L’agent q; justifie son En réponse a un
affectation de la call_for_arguments

connaissance k,, a la classe
¢, en fournissant
I’argument Arg

Accept (a;, aj, ky, ¢, m) L’agent a; informe I’agent | En réponse a un justify
a; qu’il accepte
I’affectation de la
connaissance k;, a la classe
¢, Il en informe le
médiateur.

Reject (a;, aj, ky, c,, m) L’agent a; informe I’agent | En réponse a un justify
a; qu’il refuse I’affectation
de la connaissance k,, a la
classe c¢,. Il en informe le
médiateur.

Affect (m, a;, aj, ky, c,) Apres un désaccord entre En réponse a un reject
les agents a; et a;, I’agent
médiateur m les informe de
son affectation de la
connaissance k,, a la classe
Cn

F1G. 2 — Protocole de communication

critere <. Nous retenons comme modele d’agrégation une fonction linéaire additive commu-
nément appelée somme pondérée. Notre choix s’est porté sur ce modele d’agrégation com-
pensatoire car nous estimons que dans notre contexte les critéres peuvent se compenser entre
eux en vue de donner une appréciation globale d’une affectation donnée. L’évaluation d’une
affectation o notée U, est déterminée suivant I’équation suivante :

Us =Y willi(za) ey

U, étant une fonction de scores qui réduit les critéres a une méme échelle [O,100].

x,," étant la valeur de 1’affectation « sur le critere i.



affect(m, aj, aj,km,cn)

conflit détecté

[ Envoi d’un call_for_arguments ]—

A

y reject

Vérification
des méta-
regles de

résolution de

conflits

%

accept

o=
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FI1G. 3 — Modeéle comportemental de I’agent médiateur

Critere

Domaine

Description

Reégle associée

NAg (a)

[O.N]

Le nombre des
agents ayant
effectué
Iaffectation o,

Si NAg (a)< NAg (B) Alors a =<8

1A(@))

[0.1]

La qualité
d’approximation
de I’agent ayant
établi .

Si y(A(a))< y(A()) Alors = f

[Ra]

[0,0]

Le nombre de
regles ayant
conduit a établir
0

SilRd<IR4 Alors a=p

0(Rs)

[0.1]

La moyenne des
forces des regles
composant Ry.

Si 8(R4)< O(Rg)Alors o =<p

FIG. 4 — Criteres de classification et regles associées

5 Expérimentations et résultats

Dans cette section, nous évaluons I’apport d’un systeéme multi-agents automatisé dans un
processus de classification collaborative des connaissances. Pour ce faire, nous avons implé-
menté une plateforme sous Java composée de cinq modules :

— un module de représentation des connaissances : responsable de la représentation des

connaissances par leur nom, leur type ainsi que leur contenu ;

— un module agents : responsable de la représentation des agents par plusieurs informa-

tions : le nom, la force, la base de régles associée, les affectations qu’il a faites, .. .
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— un module d’argumentation : responsable de la représentation, de I’évaluation et de la

construction des arguments ;

— un module de génération aléatoire : offre des outils de génération de données aléatoires

avec respect aux domaines de définition (discret ou continu) ;

— un module de test : permet le paramétrage et la conduite des expérimentations.

Nous avons conduit des expérimentations basées sur des données générées aléatoirement
afin d’évaluer I'impact d’un nombre croissant de connaissances a classer sur le nombre de
conflits. Notre approche expérimentale a pour objectif de comparer une approche multi-agent
argumentative a une approche non argumentative. Les entrées de nos simulations peuvent étre
résumées en ce qui suit :

— 10 agents décideurs représentés par une qualité d’approximation générée aléatoirement ;

— 100 connaissances a classer ;

— 1000 affectations de connaissances en deux classes de décision.

Afin de collecter les résultats préliminaires issus de nos premieres expérimentations, nous
avons basé le processus argumentatif sur la base unique de la qualité d’approximation des
agents décideurs. Ainsi, un agent accepte un argument uniquement lorsque 1’agent émetteur a
une qualité d’approximation meilleure que la sienne. Cette approche, bien que réductrice, nous
permet d’avoir une premiere appréciation de I’apport d’une approche multi-agents dans notre
contexte d’étude. Les premiers résultats montrent que pour tous les tests conduits, le nombre de
conflits décroit en utilisant une approche argumentative. La figure 5 montre une comparaison
entre une approche argumentative et une approche non argumentative. Nous avons noté que,
dans la majorité des cas, le nombre de conflits a significativement baissé. Par exemple, nous
pouvons baisser le nombre de conflits, en utilisant une approche argumentative, de 162 a 17.
Par ailleurs, il convient de signaler que le nombre de conflits n’a pas baissé dans tous les cas,
ce qui est di a une égalité des qualités d’approximation des agents concernés.

=

Non argumentative,

Argumentative
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FI1G. 5 — Comparaison entre une approche argumentative et une approche non argumentative

Pour évaluer I’'impact d’un nombre croissant de connaissances sur le nombre de conflits,
nous avons conduit des séries d’expérimentations en faisant varier le nombre de connaissances
a classer. nous observons sur la figure 6, au dela du fait que le nombre de conflits est nettement
inférieur en utilisant une approche argumentative, qu’une approche non argumentative est plus
sensible a une variation du nombre de connaissances a classer qu’une approche argumentative.
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F1G. 6 — Impact du nombre de connaissances sur le nombre de conflits

6 Conclusion

Nous avons présenté dans cet article une approche multi-agent argumentative pour la clas-
sification collaborative des connaissances cruciales. Apres avoir présenté le systeme multi-
agents ainsi que 1’approche de classification des connaissances, nous avons conduit une ap-
proche expérimentale qui a permis de mettre en lumiere 1’apport d’une approche multi-agent
argumentative dans un contexte de classification collaborative des connaissances cruciales.

Dans de travaux futurs, nous visons a proposer des expérimentations plus approfondies qui
visent a valider 1’approche proposée sur des données issues d’un contexte réel et s’appuyant
sur plusieurs criteres.
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Summary

Determining crucial Knowledge is an important challenge when organization resources are
limited and huge quantity of knowledge is difficult to exploit by end users. In this paper we
present an agent-based argumentative approach to provide a conflict resolution in the K-DSS
which is a decision support system for identifying and evaluating crucial knowledge.

In the knowledge base of K-DSS, inconstancies can appear because of conflicts between
decision makers evolved in the process of identification of crucial knowledge. Our aim is to
solve conflicts by the mean of argumentative agents representing decision makers. Multiagent
theory is suitable to our context due to the autonomous character of agents able to represent
faithfully each human actor evolved in the process of identification of crucial knowledge.



