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Résumeé:

Pour une meilleure représentation de la connaissance vague et/ou imprécise plusieurs
extensions des ontologies classiques ont été développées par ’intégration de la logique floue
dans les ontologies classique. Parmi ces travaux I’OWL 2.0 floue (Fuzzy OWL) est une
extension ’OWL 2.0, il a été développé pour permettre aux ontologies classiques de
supporter et modéliser I'imprécision et la connaissance floue. De plus, plusieurs raisonneurs
ont ¢ét¢ développés pour faire I’inférence sur les ontologies floues telles que Fire [1],
DeLorean [2], et le plus populaire FuzzyDL [3], cependant, ces derniers ne sont pas capable
de faire 'inférence probabiliste sur les ontologies floue. Pour cette raison, Iobjectif de ce
travail est d'intégrer I’inférence probabiliste dans les ontologies floues.

Mots-clés : web sémantique, connaissance incertaine, logique floue, réseaux bayésiens

floue, ontologies.

Abstract:

For a better representation of vague and/or imprecise knowledge several extensions of the
classical ontology have been developed by integrating fuzzy logic into the classical ontology.
Among these works the Fuzzy owl 2.0 is an extension of Owl 2.0, it has been developed to
allow classical ontology to support and model vagueness and fuzzy knowledge. In addition,
several researchers have been developed to make inferences about fuzzy ontology such as [1],
[2], and the most popular [3], however, they are not able to make the probabilistic inference
on fuzzy ontology. For this reason, the objective of this work is to integrate probabilistic
inference into fuzzy ontology.

Key words: Semantic Web, uncertain knowledge, fuzzy logic, fuzzy Bayesian networks,

ontology.
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Introduction générale

1. Introduction générale

1.1. Contexte du travail

“Le Web Sémantique”, ce sont des termes qui reviennent de plus en plus souvent dans les
propos des chercheurs spécialisés dans le Web en général et dans la recherche d’informations
en particulier. Il est censé combler les lacunes du Web actuel en ajoutant une signification aux
informations.

Le Web Sémantique est un Web sur lequel les chercheurs portent beaucoup d’espoirs. Que
ce soit dans le domaine de la recherche d’informations, Compétitive Intelligence, etc., il aura
pour mission de donner une signification aux données et permettre aux machines d’analyser et
de comprendre les informations qui circulent dedans.

L’une des caractéristiques de I’intelligence humaine est la capacité de raisonner avec une
connaissance incertaine. Trés souvent, il est impossible ou difficile d’obtenir une
connaissance certaine. Dans la vie réelle, on se trouve fréquemment dans des situations de
prise de décisions dans lesquelles on ne dispose que d’informations incertaines. On outre les
ontologies ont ét¢ largement utilisées pour la modélisation et la représentation des
connaissances dans divers domaines. Ol une ontologie est une spécification formelle d’une
conceptualisation partagée [4], cependant, les ontologies ne peuvent pas modéliser et
représenter formellement la connaissance incertaine qui dut de I’incomplétude, 1'aléatoire,
I’imprécision...etc. Ceci est un inconvénient majeur pour les applications du Web
sémantique, qui sont souvent nécessaires pour effectuer le raisonnement automatisé dans des
environnements incertains et complexes. Pour cette raison une meilleure représentation et
raisonnement avec I’incertitude dans les ontologies est devenu un sujet d’actualité. De plus,
plusieurs chercheurs ont essayé de remédier aux défauts de ’ontologie classique par la
proposition des extensions pour faire face a I’incertitude.

Cependant, la majorité des domaines qu’on cherche souvent a modéliser comprendre
plusieurs types d’incertitudes a la fois, pour faire face a ce probléme il parait nécessaire de
développer des solutions hybrides puissantes et capables de prendre en considération la
richesse des connaissances en mati¢re d’incertitude telle que le résultat obtenu peut étre
utilisée par la suite dans des applications d’aide & la décision qui doivent étre capable de

raisonner avec des connaissances incertaines.
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1.2. Problématique
Une ontologie est une représentation qui regroupe un ensemble de concepts et relations
décrivant un domaine particulier. Un de principaux défauts de 1’ontologie est leur incapacité
de représenter et raisonner sur ’incertitude. Dans les années précédentes, divers chercheurs
Nottelmann [5], Costa [6], Heinsohn [7], Pool [8], etc. ont tenté de proposer des approches
visant a intégrer I’incertitude dans les ontologies, qui est un axe de recherche intéressant.
L’une des caractéristiques de réseau bayésien RB est leur capacité de représenter les
informations incertaines sous la forme d’un modéle probabiliste. De plus, les réseaux
bayésiens flous ont été proposés comme une solution hybride par I’intégration de
l'imprécision dans les réseaux bayésiens standards pour bénéficier d’avantages de chaque
formalisme. Mais, malheureusement cette représentation n’est pas formelle et les machines ne
sont pas capables de la comprendre.
Et pour créer une ontologie floue qui supporte l'inférence probabiliste, on doit construire la
structure de cette ontologie floue ainsi que ses tables de probabilité.
Donc :
— Comment fournir des mécanismes permettant de représenter les informations
incertaines et d’inférer des connaissances implicites a partir des connaissances
explicites stockées dans une ontologie floue en utilisant les réseaux bayésiens flous ?

— Comment représenter le réseau bayesien résultant d'une maniére formelle?

1.3. Objectif

Pour répondre aux questions posées dans la problématique, I’objectif du systéme proposé
dans ce projet est de prendre en considération plusieurs types d’incertitudes et /ou
d’imperfections a la fois liées aux informations dans le contexte du web sémantique (des
connaissances probabilistes et floues & la fois). Pour ce faire, nous allons basées sur les
réseaux bayésiens flous RBF et les ontologies floues, donc nous allons transformer une
ontologie floue (fuzzy OWL2) bien formalisée, qui comporte des informations floues codées
en utilisant le langage fuzzy owl2, en une ontologie qu’elle peut supporter la représentation
des connaissances probabiliste en un RBF pour faire l'inférence probabiliste sur les ontologies

floues.
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La premiére partie :

Contient deux chapitres, elle présente le contexte du travail, elle a pour but de présenter les
ontologies classiques et floues ainsi que quelque généralité sur les annotations du
FuzzyOWL2, et les réseaux bayésiens standards et flous.

Chapitre 1- Les ontologies formelles et les ontologies floues: Ce chapitre propose une
généralité sur les ontologies ainsi I'imprécision et l'incertitude pour démontré la facon de
représenter les concepts vagues .Nous présentons les ontologies classique avec leurs
caractéristiques, leurs constructions, ainsi que les domaines d’application. Nous allons décrire
l'imprécision et I'incertitude, et nous allons introduire la notion des ontologies floues avec
quelque généralité sur les annotations du FuzzyOWL2.

Chapitre 2- Les réseaux bayésiens : Ce chapitre a pour objectif de donner une vision sur les
réseaux bayésiens standards et flous. Tout au long de ce chapitre, nous éclaircissons la notion
des réseaux bayésiens standards et flous en présentant quelques travaux de I'intégration d'un
réseau bayésien dans une ontologie.

La deuxiéme partie :

Apres les généralités présentées dans la premiére partie. Cette partie est consacrée pour la
conception et le développement du systéme.

Cette partie met I’accent sur la conception de notre systéme de la modélisation de I’incertitude
dans une ontologie OWL.

Chapitre 3 : La conception du systéme : Ce chapitre contient les étapes principales pour la
construction d’une ontologie floue, et faire l'inférence probabiliste sur les ontologies floues,
cela se fait a partir d’un schéma qui représente le systéme global de la modélisation et qui sera
détaillé par la suite dans ce chapitre. Ce chapitre constitue un point de départ a
I'mplémentation.

Chapitre 4 : Implémentation du systéme: Ce chapitre est le résultat de la conception pour
réaliser le systéme de la modélisation de Uontologie floue, il s’agit de transformer les
éléments décrits lors de la conception en ¢léments du langage cible. La fin de ce chapitre
constitue un point de départ pour effectuer un test sur notre application.

Chapitre 5 : Test du systéme: expose un cas d’étude pour bien éclaircir notre approche.
Nous prenons le domaine médical et plus précisément la spécialité cardiologique comme un
champ d’étude.

La conclusion de ce mémoire synthétise les principales contributions de notre travail qui
engendrent d’autres pistes de recherche liées au domaine de raisonnement sur les vagues
concepts.
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1. Introduction

La définition des ontologies est héritée d’une tradition philosophique qui s’intéresse a la
science de I’étre, le terme Ontologie a été utilisé pour la premiére fois par les philosophes
grecs dans une discipline qui a plus 2300 ans, aujourd’hui, elle signifie la « science des
¢tant » c’est-a-dire ’ensemble des objets reconnus comme existants dans un domaine. Dans
cette initiation nous allons donc aborder la notion d’ontologie et décrire les démarches

connues pour leur construction.

2. Les ontologies formelles

2.1. Définition

Guarino et Giaretta [4] ont soulevé des préoccupations que le terme «Ontologie» a été
utilisée de maniére incohérente.

Le mot « ontologie » provient du domaine de la philosophie, qui sert a désigner une théorie
basée sur I’étude de I’étre, d’un c6té, et il peut aussi étre interprété comme ’ensemble de ce
qui existe avec ses relations, restrictions, axiomes et vocabulaires dans le domaine de
I’intelligence artificiel.

La définition d’ontologie la plus connue dans le domaine de I’intelligence artificielle (IA),
est celle qui a été présentée par Gruber [9], « une ontologie est une spécification explicite
d’une conceptualisation ». [10] a ajouté quelques précisions au concept de [9] et définit une
ontologie comme « une spécification formelle et explicite d’une conceptualisation partagée » :

e Formelle : I"ontologie doit étre traduite dans un langage compréhensible par la
machine.

e Explicite : les définitions déclaratives de concepts utilisés et les contraintes quant a
leurs usages sont explicitement définies.

e Conceptualisation : modéle abstrait d’un phénoméne du monde pour lequel on a
identifié les principaux concepts.

e Partagée : I’ontologie doit étre consensuelle et acceptée par un groupe.
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2.2. Les objectifs de I’ontologie

L’ontologie peut servir les objectifs de :

La communication (humains et organisations) : Dans 1’ontologie, il n’y a jamais
deux termes ayant la méme sémantique. Cette situation se produit souvent si 1’on
utilise un langage naturel pour la communication.

L’interopérabilité (machine et systémes) : ’ontologie sert a définir le format
d’échange entre les systémes.

L’ingénierie des systémes : I’ontologie peut servir divers aspects du développement
des systtmes d’information. Elle assiste le processus de construction de la
spécification des systémes .Elle soutient aussi l’automatisation du processus de

vérification de la fiabilité des systemes.

2.3. Type d'ontologie

Une classification des ontologies a été proposée selon leurs niveaux de généralités [11]:

Les ontologies de haut niveau : sont celles qui décrivent des concepts généraux
(espace, temps, matiére, objets, événements, actions, etc.) indépendants d’un
probléme ou d’un domaine d’application particulier.

Les ontologies de domaine et les ontologies de tAche : expriment une
conceptualisation qui les rend spécifiques a un domaine déterminé de la connaissance
(comme la médecine ou les automobiles), ou une tiche, ou une activité générique
(comme le diagnostic ou la vente), en spécialisant les concepts présentés dans les
ontologies de haut niveau.

Les ontologies d’application : contiennent les définitions requises pour modéliser la
connaissance dans une application, par exemple identifier les maladies du ceeur,
d’aprés une ontologie du domaine de la cardiologie. Ces concepts correspondent
souvent aux rdles joués par des entités de domaine tout en exécutant une certaine
activité, comme ["unité remplacable ou le composant disponible. On peut distinguer
les ontologies selon le formalisme utilisé pour les exprimer :

Ontologie Informelle : ’ontologie est exprimée en langage naturel. Cela peut
permettre de rendre plus compréhensible ’ontologie pour I'utilisateur, mais cela peut

rendre plus difficile la vérification de I’absence de redondances ou de contradiction
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Information

brute

T _conceptualisation
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Figure 1 : Construction d’une ontologie opérationnelle [13].

La phase de construction peut étre décomposée en 3 étapes : conceptualisation,

ontologisation, et opérationnalisation (figure 1).

L’étape d’ontologisation peut étre complétée d’une étape d’intégration au cours de laquelle

une ou plusieurs ontologies vont étre importées dans 1’ontologie a construire.

La conceptualisation : identification des connaissances contenues dans un corpus
représentatif du domaine .ce travail doit étre méne par un expert du domaine, assisté
par un ingénieur de la connaissance.

L’ontolegisation : formalisation, autant que possible, du modéle conceptuel obtenu a
I’étape précédente .ce travail doit étre méne par 1’ingénieur de la connaissance assisté
de I’expert du domaine.

L’opérationnalisation : transcription de I’ontologie dans un langage formel et
opérationnel de représentation de connaissances. Ce travail doit étre méne par
I’ingénieur de la connaissance. Il est a noter que ce processus n’est pas linéaire et que
de nombreux allers -retours sont nécessaires pour bétir une ontologie opérationnelle
adaptée aux besoins. Ce modele de construction d’ontologie est ascendant, c’est -a-
dire que I’on part des connaissances a représenter, pour obtenir d une représentation
formelle .Une construction descendante est possible, qui consiste a choisir un modéle
opérationnel de représentation, en fonction de 1’objectif d’utilisation de 1’ontologie,

puis a instancier ce modéle avec les connaissances du domaine.
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3. L’incertitude dans le web sémantique

Le terme «incertitude» dans le web sémantique est destiné a englober une variété d'aspects
de la connaissance imparfaite, y compris I'incomplétude, indécidabilité, I'imprécision,
l'ambiguité, et d'autres, le terme "raisonnement d'incertitude", se référe a toute la gamme des
méthodes congues pour représenter et raisonner avec la connaissance lorsque les valeurs de
vérité booléennes sont inconnues, inconnaissables ou inapplicables.
Les approches couramment appliquées au raisonnement de I’incertitude comprennent la
théorie des probabilités, la logique floue, et de nombreuses autres méthodes.

L'incertitude est une caractéristique intrinséque de la plupart des tiches requises, et une
réalisation compléte du World Wide Web comme une source de données traitables qui

exigent des formalismes capables de représenter et de raisonner sous incertitude.

e Nature de Pincertitude :
Ca concerne I’information sur la nature de l'incertitude, ¢a veut dire, si l'incertitude est
inhérente au phénomeéne exprimée par la phrase, ou il est le résultat d'un manque de
connaissances de 1’agent (humain ou machine).
v Aléatoire : l'incertitude vient de I’événement, l'incertitude est une propriété
inhérente de I’événement.

v’ Epistémique : l'incertitude est due a l'agent dont sa connaissance est limitée.

e Types d’incertitude :

V' Ambiguité : Les référents des termes dans une phrase sur 1’événement ne sont
pas clairement spécifiés et donc il ne peut pas étre déterminé si la phrase est
satisfaite.

v Empirique : Une phrase sur un événement est soi satisfaite ou non satisfaite
dans chaque monde, mais on ne sait pas dans quels mondes elle est satisfaite,
cela peut étre résolu par l'obtention des informations supplémentaires (par
exemple, une expérience).

v' Le hasard : Une phrase est une instance d'une classe pour laquelle il existe
une loi statistique gouvernant si les instances sont satisfaites.

v' Imprécision : 1l n'y a pas une correspondance précise entre les termes de la
phrase et les référents dans 1’événement.

v" Incohérence : Il n'y a pas d’événement qui satisferait la déclaration.
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v' Incomplétude : Les informations sur I’événement sont incomplétes, certaines
informations sont manquantes.
e Modéles d’incertitude :
Cette classe contient des informations sur les théories mathématiques pour les types
d’incertitude. Les types spécifiques de théories comprennent, mais sans s'y limiter, ce
qui suit:
> Probabilité.
» Ensembles flous.
> Fonctions de croyance.

» Combinaison de plusieurs modéles (hybrides) [14].

3.1. L’intervalle de vérité

Les systemes flous appartiennent a la classe des "systémes a base de connaissance". Leur
but principal consiste 4 implémenter un savoir-faire humain ou des régles heuristiques sous
forme d’un programme informatique. La logique floue fournit un formalisme mathématique
pour réaliser ce but.

Malgré I’appui de la science sur la notion de mesure, il reste toujours des questions a
répondre: comment représenter les valeurs non mesurables ? Comment représenter ce qui est
incertain ou imprécis ? Comment représenter les termes du langage humain ? Les descriptions
linguistiques d’un systéme sont souvent vagues. Si une donnée n’est pas connue précisément,
elle peut étre exprimée par un intervalle de confiance précis. Cet intervalle est un ensemble de
valeurs possibles pour la donnée.

La logique floue est une technique de résolution de problémes trés puissants avec une large
applicabilité dans le contréle et la prise de décision. Elle est irés utile lorsque des experts
humains sont disponibles pour fournir des descriptions subjectives du comportement du
systéme avec des termes en langage naturel. La logique floue est aussi sollicitée dans les
situations ou il y a de larges incertitudes et des variations inconnues dans les paramétres et la

structure du systeme.

3.2. Définition des concepts vagues

L’ensemble de références d’un mot du langage naturel, s’appelle ’univers du discours.
L’univers du discours d’un mot est un ensemble de termes qui évoquent le méme concept
mais a degrés différents. Il peut étre fini ou non.
Le concept vague appelé dans la logique floue, variable linguistique, représente un état dans

le systéme a régler. Chaque variable linguistique est caractérisée par un ensemble tel que :

10
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x, T(®), U, G, M}

e X :estlenom de la variable,

T(x) : est I’ensemble des valeurs linguistiques que peut prendre x,

U : est I’univers du discours associé avec la valeur de base,

e G : est larégle syntaxique pour générer les valeurs linguistiques de x,

° M: est la régle sémantique pour associer un sens a chaque valeur linguistique.
La variable linguistique x = température corporel, peut étre définie avec un ensemble des
termes :

T(x)= {Hyperthemie, Normothermie, Hypothermie}, qui forment son univers du discours
U=[33C°,42C"]. La variable de base est la température. Le terme Hypothermie représente une
valeur linguistique. On peut I’interpréter, par exemple comme « la température corporelle,

plus petite que 35C°».

3.3. Fonctions d’appartenance pour les concepts vagues

Chaque sous-ensemble flou peut étre représenté par sa fonction d’appartenance. Les
fonctions d’appartenance peuvent théoriquement prendre n’importe quelle forme. Toutefois,
elles sont souvent définies par des segments de droites, et dites « linéaires par morceaux ».
(Tres utilisées, car elles sont simples et comportent des zones ol la notion est vraie, des zones

ou elle est fausse, ce qui simplifie le recueil d’expertise) figure (2).

f(x) f(x) (x)
1 ]"if;’:t‘;f:’_?! 1 ‘:’F:‘::i — i\_‘ 1 | R
1 | N 1 AN
| 1 I & A [ N
| I ot ! I\ A B N
a b X ab cd “x a b c
Crisp Function Trape-oidal Function Triangular Funcrion
(x) f(x)
1 [ 1 :‘;fA"Tl}
/1 I\
//“ | 1}
. g g, Y-
| L > 1 L >
ab X ab X
Right shoulider Function Left shoulder Function

Figure 2 : Les fonctions d’appartenances [15].

Si nous revenons a notre exemple du variable linguistique « température corporel » qui
définit I’ensemble des termes « hyperthermie », « normothermie » ou « hypothermie », nous

pouvons représenter les termes selon la figure 3.

11
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La représentation de cet intervalle est définie en utilisant les prédicats des domaines
concrets, par le biais d’une subsomption du concept vague avec le réle concret 1ié au prédicat

et aux types de données.

4. Les ontologies floues

Les ontologies jouent un rdle clé dans le succeés du web sémantique puisqu'elles sont le
formalisme de représentation de connaissance pour spécifier un domaine et pour partager et
réutiliser cette connaissance.

Les langages d'ontologie du web standard sont tout a fait réussis dans la définition des
ontologies pour le web sémantique, leur formulation originale n'a pas adressé pour la
représentation et la gestion de I'imprécision.

Beaucoup de recherches dans la théorie des ensembles flous et la logique ont abordé ce
manque par intégration de théorie des ensembles flous et la logique dans la représentation

d'ontologie elle-méme et les langages de web sémantique.

4.1. Définition

Plusieurs définitions de l'ontologie floue ont été proposées dans la littérature, bien que
nous pensions qu'aucune d'entre elles n’est assez générale. Une liste des définitions les plus
pertinentes est incluse dans cette section, o la notation a été homogénéisée et dans certains
cas résumée. Il est intéressant de noter, cependant, que certains auteurs ne prétendent pas
proposer une définition universelle du terme.

= Une ontologie floue est une quadruple (C, R, H, A), ot C est un ensemble de concepts
(possibles avec des attributs flous), R est un ensemble de relations floues, H est une
hiérarchie de concept et A est un ensemble d'axiomes [16].

= Une ontologie floue est un quadruple (C, R, P, A), ot C est un ensemble de concepts,
R est un ensemble de relations binaires entre deux individus, P est un ensemble de
relations binaires entre deux concepts, et A est un ensemble d’axiomes floue [17].

Une ontologie floue est un quadruple (C, R, P, I), o C est un ensemble de concepts
flous, R est un ensemble de relations binaires floues, P est un ensemble de liens
appropriés flous, des concepts et I est un ensemble d’individus [18] [19].

@ Une ontologie floue est une paire (C, R), oii C est un ensemble de concepts et R est un
ensemble de relations floues entre les concepts [20].

= Une ontologie floue est un ensemble d'axiomes OWL floues [21]

13
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Discussion : un premier groupe de définitions existantes essaye de formaliser la notion
d'ontologie floue au moyen d'une énumération des éléments de l'ontologie, qui sont étendus,
afin de soutenir la représentation des connaissances vagues.

Une ontologie floue est tout simplement une ontologie qui utilise la logique floue pour fournir
une représentation naturelle de la connaissance imprécise et vague et facilite le raisonnement

sur cette connaissance.

4.2. Les composants d’ontologies floues

Une ontologie floue comprend 6 composants : (1) les concepts précis, (2) les concepts
flous, (3) les relations précises, (4) les relations floues, (5) les axiomes et (6) les instances.
Les concepts et les relations précis gardent les mémes définitions et jouent les mémes réles
que dans une ontologie classique. Les concepts et les relations flous, définis selon la logique
floue, servent a la représentation des éléments flous du domaine modélisé. Ils ont des

répercussions sur I’expression des axiomes et des instances.

1. Les concepts flous
Un concept flou est un concept défini sur la base d une valeur particuliére d’une variable
linguistique (ex. Classification-Age) relative a 'univers de discours, avec [I’incertitude et

I’imperfection.

2. Les relations floues
Une relation floue est une relation binaire (i.e., entre deux concepts d’un domaine) dont la

sémantique est décrite par une valeur particuliére d’une variable linguistique.

3. Les instances

Dans les ontologies floues, il existe deux types d’instances : (1) les instances des concepts
et des relations précis et (2) les instances des concepts et des relations flous. L’appartenance
d’une instance a un composant flou n’est pas siire. Elle est déterminée par une variable

probabiliste prenant ses valeurs entre 0 et 1, et déterminée par une fonction d’appartenance.

4. Les axiomes
Dans le cas d’ontologies floues, les axiomes servent aussi a exprimer les formules de

calcul des fonctions d’appartenance.

14
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4.3. Langage d'ontologie floue

Bien que plusieurs langages de définition d'ontologie pour le web sémantique aient apparu,
le langage d'ontologie web OWL 2, une version mise a jour dOWL 1 pour permettre plus
d'expressivité, est devenu le langage d'ontologie web recommandée du W3C [22].

Pour créer une ontologie floue dun OWL 2, des propriétés d'annotation d’OWL sont
utilisées pour représenter les caractéristiques de l'ontologie floue qui ne peuvent pas étre

directement spécifiée dans I’OWL 2 [23].

4.4. L’outil de manipulation les ontologies

Des outils logiciels divers existent pour créer et utiliser des ontologies. Deux catégories
trés importantes pour des outils d'ontologie sont des éditeurs d'ontologie et des raisonneurs.

Un des éditeurs d'ontologie le plus largement utilisés est Protégé [23] développé a
l'université de Stanford. Comme open source et facilement téléchargeable, Protégé a une
grande base de support communautaire de 'académie, des utilisateurs gouvernementaux et
d'entreprise. 1l a été utilisé dans le développement d'applications basées sur la connaissance
dans différents domaines comme la médecine, la biomédecine, I'éducation, la fabrication et le
commerce électronique.

I a de nombreux avantages comme le support du dernier langage d'ontologie web OWL 2
et les spécifications RDF du consortium World Wide Web. C'est trés extensible par un plug-in
et Java (API) pour construire des outils basés sur la connaissance et des applications. A cause
de son extensibilité, les nombreux plug-ins existent pour la visualisation d'ontologie, Gestion

de projet, génie logiciel et d'autres tiches de modélisation.

4.5. Représentation d'ontologies floues dans OWL 2

Au lieu d'utiliser l'une des propriétés d'annotation par défaut d’OWL 2, L'annotation
fuzzylLabel peut étre utilisée. En outre, pour chaque élément de l'ontologie, il peut y avoir au
une annotation de ce type. Chaque annotation sera délimitée par une balise de début
<fuzzyOwl2> et une balise de fin </fuzzyOwl2>, Avec un attribut Fuzzy Type spécifiant

1'é1ément flou étant marqué.

o Types de données floues (Fuzzy datatypes) :
< fuzzyOwl2 fuzzyType =" datatype" >
< DATATYPE >
</fuzzyOowl2 >

Avec : Les Types de données pourraient étre
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<DATATYPE > :=

<Datatype type =" leftshoulder" a="<DOUBLE >" b="<DOUBLE >" /> |

<Datatype type =" rightshoulder " a="<DOUBLE >" b="<DOUBLE >" /> |

<Datatype type =" triangular " a="<DOUBLE >" b="<DOUBLE >" ¢c="<DOUBLE >" /> |
<Datatype type =" trapezoidal " a="<DOUBLE >" b="<DOUBLE >" ¢="<DOUBLE >"
d="<DOUBLE >" />

Les analyseurs doivent vérifier les restrictions suivantes:
°kl <a<b<c<d<k2 est vérifié.
Avec k1 est k2 sont les limites (max et min) (voir I’exemple figure 6)

k1 =60.0<a=90.0<b=98.0<c=105.0<d=110.0< k2=139.0

{0 Mediom BloodPresaure — g wsemanticweb.org/octetplus/ontologies/20L7/4/untitled-ontology-67=Medium BloodPressure

Annotations fﬂl_)atntype Usage |

AnnofationsiMedium BloodPressue.

Annotatians
fuzzyLabel
<fuzzyOul2 fuzzyType="datatype">

<Datatype type="trapezeidal" a="90.0" b="98.0" ="105.0" d="110.0" />
<fuzzyOui2>

Desciption: Meditm BloodPressire

Datatype Definitians

(xsd:double[>= "60.0"**xsd:double] and xsd:double[<= "130.0"**sd:double])

Figure 6 : Exemple d'annotation fuzzOwl2.

5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les ontologies formelles et les ontologies floues ainsi
que les objectifs, les types, les applications, la construction, et les composants d'une ontologie.
Par la suite nous avons détaillé ’incertitude dans le web sémantique.

Dans le chapitre suivant, nous allons expliquer les réseaux bayesiens flous et standard et

comment peut-il étre intégré dans les ontologies
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1. Introduction

La représentation des connaissances et le raisonnement a partir de ces représentations a
donné naissance & de nombreux modeles. Les modeles graphiques probabilistes, et plus
précisément les réseaux bayésiens (RB), initiés par Judea Pearl dans les années 1980 [24].

Le développement théorique des réseaux bayesiens date des années 1970, mais a cette
époque, le manque d'algorithmes efficaces et d'outils pratiques a empéché le développement
d'applications. Aujourd'hui, grice a des outils puissants et conviviaux, les réseaux bayesiens
sont une technique en pleine expansion.

Le nom réseau bayesien provient du Bayes et plus précisément de son fameux Théoréme,
les réseaux bayésiens reposent sur un formalisme basé sur les théories des probabilités et des

graphes.

2. Réseaux bayésiens standard

2.1. Définition
Un réseau bayesien est un graphe dans lequel les nceuds représentent des variables
aléatoires, et les liens des influences entre variables. Le graphe est acyclique : il ne contient
pas de boucle. Les fleches représentent des relations entre variables qui sont soit
déterministes, soit probabilistes [25].
Un réseau bayésien est défini par :
» Un graphe orienté sans circuit (DAG) G= (V, E), ou1 V est ’ensemble des nceuds de G,
et E ’ensemble des arcs de G.
» Un espace probabilisé fini.
> Ensemble des variables aléatoires associées aux nceuds du graphe et définies sur tel
que :
.5 4. S ,Xn)=ITL, P(Xi|Pa(Xy)) (1)
Ou Pa (X;) est I’ensemble des causes (parents) de X; dans le graphe G.

Un réseau bayésien est donc un graphe causal auquel on a associé une représentation
probabiliste sous-jacente. Cette représentation permet de rendre quantitatifs les raisonnements

sur les causalités que ’on put faire a Uintérieur du graphe [26].
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1. Apprentissage des parameétres
v A partir des données complétes

Dans le cas ou toutes les variables sont observées, la méthode la plus simple et la plus
utilisée est I'estimation statistique qui consiste a estimer la probabilité d'un événement par la
fréquence d'apparition de I'événement dans la base de données.

v A partir des données incomplétes

Dans les applications pratiques, les bases de données sont trés souvent incomplétes.
Certaines variables ne sont observées que partiellement ou méme jamais, que ce soit en raison
d’une panne de capteurs, d’une variable mesurable seulement dans un contexte bien précis,
d’une personne sondée ayant oublié de répondre a une question, etc. [28].

2. Apprentissage de Ia structure

L’objectif de 1’apprentissage de la structure est de trouver une structure du graphe a partir
des données disponibles et qui représente le mieux un probléme. Une solution naive pour
trouver la meilleure structure d’un réseau bayésien, est de parcourir tous les graphes
possibles, de leur associer un score, puis de choisir le graphe qui a le score ie plus élevé.
Cependant, le nombre de structures différentes pour un réseau bayésien de n nceuds est super
exponentiel. I est donc impossible d’effectuer un parcours exhaustif en un temps raisonnable.
Pour cette raison, la plupart des méthodes d’apprentissage de structure utilisent une
heuristique de recherche dans ’espace des graphes acycliques dirigés.

Les méthodes d’apprentissage de structure qui se basent sur un calcul de score maximisent
le score de la structure G qui décrit le mieux les données D.

L’approche bayésienne de I’apprentissage de structure se résume a deux éléments
essentiels :
La fonction d’évaluation associée a une structure, et la procédure de recherche de la structure

visant a maximiser la fonction d’évaluation.

2.3. L’inférence dans les réseaux bayésiens

L’inférence dans un réseau bayésien concerne le calcul de la probabilité de n’importe
quelle variable ou sous ensemble de variables a partir des autres variables observées. Il s’agit
donc de déterminer les probabilités conditionnelles d’événements reliés par des relations
d’influences.

Les algorithmes d’inférence dans les réseaux bayésiens se répartissent en deux groupes :

algorithmes d’inférence exacte et algorithmes d’inférence approchée. Les algorithmes
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d’inférence exacte exploitent les indépendances conditionnelles contenues dans le réseau pour
calculer les probabilités a posteriori exactes [24], [23].
Concernant la deuxiéme catégorie d’algorithmes, les méthodes utilisées donnent des
estimations approchées des probabilités a posteriori [29], [30].
1. Inférence exacte
La tache de base de tout systeme d’inférence probabiliste consiste a calculer la distribution
de probabilités a posteriori d’un ensemble de variables de requéte, étant donné un événement
observé autrement dite, une affectation de valeurs a un ensemble de variables d’observation.
X représente la variable de requéte ; E représente I’ensemble de variable d’observation
El......... Em, et E est un événement observé particulier ; Y les variables non observées
. J P Yn (parfois nommées variables cachées). D’ou I’ensemble complet de variables
X={X}UEUY.
Une requéte de type demande la distribution de probabilité a posteriori : P(X|e) [31].
2. Inférence approchée
Etant donné que I’inférence exacte est impraticable dans de grands réseaux multiplement
connectés, il est essentiel d’envisager des méthodes d’inférence approchée. Cette section
décrit d’algorithme d’échantillonnage aléatoire, également nommés algorithme de Monte-
Carlo, qui fournissent des réponses approchées dont I’exactitude dépend du nombre
d’échantillons générés. Ces derniéres années, les algorithmes de Monte-Carlo ont été

largement utilisés en informatique pour estimer des quantités difficiles a calculer exactement.

3. Réseaux bayésiens flous

Différents travaux de recherche ont récemment permis I’utilisation de la théorie des
ensembles flous dans le cadre des réseaux bayésiens. Différentes approches ont été proposées,
mais a ce jour aucune ne fait consensus. Fogelberg et al. [32] ont cherché a généraliser les
réseaux bayésiens aux réseaux bayésiens flous qui remplacent les états discrets par états flous
dans tout le réseau. Ceci contribue au renforcement de la robustesse du systéme.

Plus précisément le réseau bayésien flou est une extension de réseau bayésien standard

telle qu’il fait la combinaison avec la théorie des ensembles flous.
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3.1. Définition

Les réseaux bayésiens sont des outils trés puissants et sont utilisés dans plusieurs situations
et différents domaines.

Des ensembles flous peuvent représenter des données dans des termes linguistiques qui
aident a4 améliorer la compréhensibilité. De plus, la fonction d'adhésion floue fournit un cadre
pour représenter les degrés d'adhésion dans un ensemble.

Combiner ces deux idées peut étre conceptuellement difficile parce que la signification
d'une valeur d'adhésion floue et une probabilité est trés différente, pourtant ils sont

représentés de la méme fagon (un nombre réel dans le champ [0,1]).

3.2. Equation bayésienne floue

Cette méthode manipule la régle des bayes pour intégrer I'adhésion confuse dans le
processus d'inférence.

Trois circonstances sont décrites dans lequel les valeurs d'adhésion floue peuvent étre
utilisées [33].

e La premicre utilise une variable floue comme une variable de question et une variable

aléatoire craquante comme évidence.

> icr 1 (Ai) P(B|A:)P(A;)

P(A|B}= = -
. ; P(B)
s 2)
e La seconde utilise une variable de question craquante et une évidence floue.
o=y i (Bi) P(B;|A)P(A)
Pli) =SS0 X T
| P(B)
) (3)
e La méthode finale utilise une variable floue pour tous les deux I'évidence et la
question.
e Diel 2jeg i(Ai)pg(Bs)P(B;|Ai) P(A:)
P(A|B) = =& =307 4 L -
P(B) @
Chacune de ces méthodes exige la marginalisation floue.
P(B) =) ug(B;)P(B;)
il
&)
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La méthode ci-dessus semble avoir un sens intuitif dans la combine des probabilités et
l'appartenance des valeurs floue. Un inconvénient significatif du procédé est toutefois qu'il
exige des changements a l'algorithme d'inférence sous-jacent, cela signifie quune inférence
personnalisée doit étre utilisé.

Les Equations 2 a 5, représente 1'ensemble de tous les états pour une variable aléatoire

donnée.

4. Les avantages des réseaux bayesiens

Un réseau bayesien peut étre avantageusement substitué a différents modéles d’évaluation,
de prévision, de diagnostic, d’aide 4 la décision ou de data mining. Pour les avantages des
réseaux bayesien on peut citer :

e lapossibilité de rassembler et de fusionner des connaissances de diverses natures dans
un méme modele : données de retour d’expérience, expertise (exprimée sous forme de
regles logiques, d’équations, ou de probabilités subjectives), observations.

o La convivialité¢ : un réseau bayesien est un modéle graphique, compréhensible et
manipulable par un non-spécialiste.

o La versatilit€: on peut se servir d’unméme modéle pour évaluer, prévoir,
diagnostiquer, optimiser des décisions

5. L’ontologie probabiliste

Intuitivement, c’est une ontologie qui a des probabilités attaché aux certains de ses
éléments, en général, les personnes confrontées au défi complexe de la représentation de
l'incertitude dans des langages comme OWL ont tendance 4 commencer par écrire des
probabilités sous forme d'annotations (par exemple, texte balisé décrivant quelques détails liés
a un objet ou d'une propriété). Ceci est une solution palliative qui nc s’adresse qu’a une partie
de 'information qui doit étre représenté. Au cours des derniéres décennies, des formalismes
sémantiquement riches et informatiquement efficaces ont émergé pour représenter et
raisonner avec la connaissance probabiliste. Annoter une ontologie standard avec des
probabilités numériques ne suffit pas, va que trop d'informations sont perdues a cause de
I'absence d'un bon systéme de représentation qui capture les contraintes structurelles et les
dépendances entre les probabilités. Une véritable ontologie probabiliste doit étre capable de
représenter correctement les nuances. Plus formellement:
Définition : Une ontologie probabiliste est une représentation de la connaissance formelle

explicite qui exprime des connaissances sur un domaine d'application. Ceci comprend :
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Types d'entités qui existent dans le domaine;

Propriétés de ces entités;

Les relations entre les entités;

Les processus et les événements qui se passent avec ces entités;

Régularités statistiques qui caractérisent le domaine;

NN NS X

Connaissances peu concluantes, ambigués, incomplétes, peu fiables, et dissonantes
liés aux entités du domaine ;
v Incertitude sur toutes les formes de connaissance citées ci-dessus ;

D’ou, le terme entité se référe a tout concept (réel ou fictif, concret ou abstrait) qui peut
étre décrit et raisonné sur selon le domaine d’application.
Les ontologies probabilistes sont utilisés dans le but de décrire en détail les connaissances sur
un domaine et I'incertitude associée a ces connaissances d’une maniére raisonnée, structurée
et partageable, idéalement dans un format qui peut étre lu et traité par un ordinateur. Ils
€largissent également les possibilités d'ontologies standards en introduisant 1'exigence d'une
représentation adéquate des régularités statistiques et les preuves incertaines sur les entités

dans un domaine d'application [34].

6. Intégration d'un réseau bayésien dans une ontologie

Divers chercheurs ont essay¢ de combiner les réseaux bayésien avec les ontologies afin de
représenter et raisonner avec ’incertitude : [35], [36], [37] ont proposé des extensions du
formalisme standard OWL qui sont BayesOWL, OntoBayes et PR-OWL. [38], [39], etc. Ont
proposé des nouvelles extensions probabilistes de logiques de description probabilistes (LDP)
qui sont une famille de langages de représentation de connaissances ontologiques
probabilistes et qui s’adoptent bien au web.

Nous avons intégré le RB dans I’ontologie afin de remédier les défauts de chacune (le RB
est incapable de représenter formellement les informations incertaines et I’ontologie est
incapable de gérer I'incertitude) et de combiner les inférences bayésiennes (mise a jour de
probabilités) avec 1’inférence ontologique (vérification d’instances, etc.). Le résultat obtenu
peut étre utilisée par la suite dans des applications d’aide a la décision qui doivent étre

capable de raisonner avec des connaissances incertaines.
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7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les réseaux bayésiens standard et flous ainsi que
I"apprentissage de structure et des paramétres dans les réseaux bayésiens, par la suite nous
avons cité les avantages des réseaux bayésiens. Et nous avons donné une définition de
l'ontologie probabiliste et I’intégration d'un réseau bayésien dans une ontologie.

Dans le prochain chapitre, nous allons expliquer le concept de notre systéme global pour

réaliser l'inférence probabiliste sur les ontologies floues.
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Chapitre 3 : Conception du systéme

1. Introduction

Nous avons vu dans le chapitre précédant un apergu sur 1’état de I’art & propos la
représentation et le raisonnement avec la connaissance incertaine dans le web sémantique, de
plus nous avons montré quelques lacunes des méthodes existant dans la littérature y compris
le probléme de la richesse d’incertitude dans un domaine particulier. Pour faire face a ce
probléme nous avons proposé une nouvelle solution pour la modélisation et le raisonnement
avec la connaissance incertaine dans le web sémantique, notre solution basée sur la
combinaison des ontologies floues avec les réseaux bayésiens flous. Pour développer notre
systéme nous avons proposé un ensemble des régles de mapping pour construire un réseau

bayésien flou a partir d’une ontologie floue.

2. Schéma global de notre systéme

Les ontologies ont été largement utilisées pour la modélisation et la représentation des
connaissances dans divers domaines. Ou une ontologie est une spécification formelle d’une
conceptualisation partagée [4], cependant, les ontologies ne peuvent pas modéliser et
représenter formellement la connaissance incertaine qui dut de I’incomplétude, l'aléatoire,
I’imprécision...etc. pour cette raison une meilleure représentation et raisonnement avec
Pincertitude dans les ontologies est devenu un sujet d’actualité. De plus, plusieurs chercheurs
ont essay¢ de remédier aux défauts de 1’ontologie classique par la proposition des extensions
pour faire face a 'incertitude, pour ce faire, deux importantes classes de langages ont été
distingués, les ontologies probabilistes qui se basent généralement sur les réseaux bayésiens
afin de faire face a I’aléatoire et les ontologies floues elles se basent généralement sur
I'imprécision et la théorie de sous ensemble floue. Cependant, la majorité des domaines qu’on
cherche souvent a modéliser comprennent plusieurs types d’incertitudes a la fois, pour faire
face a ce probléme il parait nécessaire de développer des solutions hybrides puissantes et
capables de prendre en considération la richesse des connaissances en matiére d’incertitude.

De plus, les réseaux bayésiens flous ont été proposés comme une solution hybride par
Iintégration de Il'imprécision dans les réseaux bayésiens standards pour bénéficier
d’avantages de chaque formalisme, ou les réseaux bayésiens peuvent représenter des
connaissances incertaines qui due a [Uincomplétude, [’aléatoire...etc. (connaissance
probabiliste), et ne peuvent pas manipuler la connaissance floue et ou imprécise. Par contre, la
logique floue est jugé souhaitable pour représenter la connaissance vague et faire des

inférences graduelles sur des connaissances imprécises, cependant la logique floue ne peut pas
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représenter et faire des inférences sur des connaissances probabilistes. En outre, les réseaux
bayésiens flous peuvent faire des raisonnements probabilistes basés sur des observations
floues (i e si un nceud floue lors de I’inférence il peut prendre plusieurs états a la fois mais
avec certains dégrée d’appartenances).

Par conséquent, I’objectif du systéme proposé dans ce projet est de prendre en
considération plusieurs types d’incertitudes et /ou d’imperfections a la fois liées aux
informations dans le contexte du web sémantique (des connaissances probabilistes et floues a
la fois). Pour ce faire, nous allons basées sur les réseaux bayésiens flous et les ontologies
floues, donc nous allons transformer une ontologie floue (fuzzy OWL 2) bien formalisée, qui
comporte des informations floues codées en utilisant le langage fuzzy owl2, en une ontologie
qu’elle peut supporter la représentation des connaissances probabiliste en un RBF.

Le diagramme de la figure suivante donne une vision générale de notre travail et les

différentes étapes du processus de transformation sont illustrées dans le schéma suivant :
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I 1. Ontologie floue I

2. Extraction des composants de
I’ontologie floue

3. Construction de Réseau Bxpert

bayésien flou (structure et
4. La méta-ontologie de RB- I parameétres)

flou

S. Intégration de RB-flou dans
P’ontologie floue

7. Requétes

6. Ontologie floue et probabiliste I

1

I 8. Le résultat des requétes I

Figure 8 : Systéme global

e Input comme entré dans notre systéme, il faut une ontologie floue qu’elle représente
la partie floue du domaine donné, et notre objectif de la rendre probabiliste pour
qu’elle puisse représente les connaissances probabilistes aussi, et donc augmenter son
expressivité et faire face a I’incertitude dans des problémes complexe et riche en

terme d’incertitude.
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2.1. Ontologie floue
C’est l'ontologie floue que nous voulons la rendre probabiliste. De plus, les ontologies

floues sont des mécanismes utiles pour la représentation et le raisonnement avec des

connaissances précises et floues.

Une ontologie floue c'est une ontologie classique avec des annotations "FuzzyLabel" en

plus pour les composants flous, commence avec la balise <fuzzy Owl2> et se termine avec la

balise </ fuzzy Owl2 > (figures 9, 10).
DatatypeUsagﬂ

Annotations

Annotations
fuzzyLabel

<fuzzyOwl2 fuzzyType="datatype"> »
<Datatype type=trapezoidal a=114.0 b=127.0 c=134.0 d=130.0 />
<ffuzzyowl2s

Figure 9 : FuzzyOwl2 annotations exemple.

l’:\Fﬁ"Ql’Pf‘l‘!ﬂ}’,:f Entities xL‘ dividuals by class x| DL Query x}

| Class hierarchy "LCIa:s hierarchy (inferred) |

® High_PL— http://v w.semanticweb.org/octetplus/ontolegies/2017/4/untitled- ontology-67=High_PI

| Datatype U:agﬂ

¥ owl:Thkn;_J Znnotations
@ Membership_Function fuzzyLabel

Node <fuzzyOwl2 fuzzyType="datatypa">

 Fuzzy_Node <Datatype type=triangular a=152.0 b=165.0 c=170.0 />
. -~ Precise_Node <ffuzzyOwl2>

- Patient

1 Risk_Factor

1 State

|Indrviduals by type | Annotation property hierarchy [ Datatypes | Datatype Detinitions
| Object property hierarchy | Data property hierarchy | (xsd:double[>= "130.0"~*xsd:double] 21l xsd:double[<= "170.0"~~xsd:double])

Datatypes: High Pl B = 10[E)

@ Low_BloodPressure
@ Low_P1

@ Man [
© Medium_Age |1
© Medium_loodPressure ’
@ Medium_p1

@ Normal_Weight ‘
@ old_age [
@ Over_weight [
@ owl:rational [

Figure 10 : L’ontologie floue "Cardiovascular disease risk factors".
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2.2. Extraction des composants de I’ontologie floue

L'objectif principal de cette étape est d’extraire chaque composant de notre ontologie
floue, fournir aux utilisateurs de notre systéme les ingrédients nécessaires pour qu’ils puissent
construire un réseau bayésien flou a partir de I’ontologie floue, et donc représenter les
connaissances probabilistes encapsulées dans 1’ontologie floue.

On appelle une ontologie floue car il a des composantes floues, et on peut faire la
différence entre une composante floue et précise par des annotations propriétés "FuzzyLabel"
qu'il contient Fuzzy Owl2 littéral, donc on prépare tous les composants flous ou précis pour
étre utilisé dans 1'étape suivante.

La similarité entre le réseau bayésien flou et l'ontologie floue est que les propriétés d'objets
et les propriétés des données de l'ontologie floue représentent des nceuds dans le réseau
bayésien et ce choix retourne a la granularité de I’ontologie, et les types des données qui
représentent les €tats des nceuds dans le réseau bayésien parce qu'il joue le méme role dans les

deux cas.

2.3. Construction de réseau bayésien flou (structure et paramétres)
L’apprentissage des réseaux bayésiens doit répondre aux deux questions suivantes :

e Comment estimer les lois de probabilités conditionnelles ?

e Comment trouver la structure du réseau bayésien ?
Nous allons donc séparer le probléme de 1’apprentissage en deux parties :
o L’apprentissage de paramétres, ou il faudra estimer des paramétres a partir des

données observées de chaque neeud du réseau.

e L’apprentissage de la structure, ou le but est de définir un graphe représentant la tiche

a résoudre.
La construction de notre réseau bayésien se fait de maniére semi-automatique avec 1’aide
d’expert humain, il ajoute les nceuds, les liens et les probabilités conditionnelles au réseau

bayesien sur la base de la connaissance recueillie.
1. L’apprentissage de la structure

L’objectif de I’apprentissage de la structure est de trouver une structure du graphe a partir

des données disponibles et qui représente le mieux un probléme.
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Créer des nceuds :

Nous sélectionnons un nceud parmi les neeuds extraits (une propriété de données ou
une propriété d'objet floue ou précis).

Attribuer les états au nceud choisit :

Le moment ou l'utilisateur créé un nceud, une liste des types de données est affiché
(type de données précises si le nceud créé est précis et type de donnés flou si le nceud
créé est flou), l'utilisateur attribue pour chaque noeud les états voulus.

Faire des relations entre les nceuds :

L’utilisateur choisit tout simplement le nceud pére et fils pour faire la relation entre les

deux, et chaque nceud peut avoir plusieurs fils ou pére.

2. L’apprentissage des paramétres

L’apprentissage des paramétres consiste a estimer les distributions des probabilités a partir

des données disponibles, nous l'avons fait d’une maniére semi-automatique avec 1’aide

d’expert humain.

Low Insuline

Age_Nd

High Insuline Old Age T
Medium insuline i Young Age
Medium Age

Patient_State_Nd

True
False

Figure 11 : Neeuds de réseau bayésien flou.

Cet exemple (figure 11) représente trois nceuds, deux flous (Insuline Nd) et (Age Nd) et

le troisiéme précis (Patient State Nd).

Insuline_Nd 2 trois états floue "Low Insuline, Médium Insuline et High Insuline".
Age Nd A trois états floue "Old Age, Young Age et MédiumAge".
Patient_State Nd a deux états précis "True et False", chacune avec ses probabilités

estimée par 1’expert.
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2.4. Méta-ontologie de RB-flou

Le r6le de cette ontologie dans notre systéme est de représenter les connaissances
probabilistes d’une maniére formelle, les connaissances probabilistes sont capturées a 1’aide
de réseaux bayésiens flous qui vont servir & répondre a4 des requétes basées sur des
connaissances probabilistes et floues a la fois, notre idée est de représenter le RBF construit a
partir de I’ontologie floue dans une ontologie de haut niveau (méta-ontologie), pour ce faire,
nous avons proposé un méta-modele pour un réseau bayésien flou. Le diagramme de classe de

la méta-ontologie est schématisé dans la figure 12.

Linked With
< Parentof
1.®
Node <Is son of 1.%
—— 1.% State
Name : String possesses

Probability_Table : String State : String

1.1 1

1"*
Membership_Function

Name : String

Value : Double attached

1* 11

Node_Fuzzy Precise_Node

1
have
1 "-x

Argument

Value : Double
newAtftr : Integer

Figure 12 : Diagramme de classes de la méta-ontologie.

2.5. Intégration de RB-flou dans I’ontologie floue
Le diagramme de classe de la méta-ontologie est représenté sur la figure 12. Ses éléments
sont les suivants :
e Node : super-classe de "Precise Node" et "Fuzzy Node", a comme instance un nom et
une table de probabilité et peut posseéde une ou plusieurs états. Chaque nceud peut
avoir un ou plusieurs parents ou bien un ou plusieurs fils.

e State : I'ensemble des états des noeuds qui sont liés 4 un ou plusieurs fonctions

d’appartenances.
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e Precise_Node : les nceuds précis.

e Fuzzy Node
d’appartenances.

représente  les nceuds flous

qui sont attachés a des

fonctions

e Membership_Function : représente la fonction d'appartenance de chaque nceud floue,

a comme instance un nom, et chaque fonction d'appartenance peut avoir un ou

plusieurs arguments.

e Argument : les arguments des fonctions d'appartenances.

Nous avons cité dans le tableau suivant les différents composants de méta-ontologie:

Les concepts

Les propriétés des données

Les propriétés d'objets

Node, State, Node Fuzzy,
Precise_Node,
Membership_Function,

Argument

Probability Table

Attached, is_son_of,
Parent of, Possesses ,

Linked With

Tableau 1 : Les différents composants de méta-ontologie.

En fait, les composants du réseau bayésien (nceuds, les états, ...etc.) construit & partir de

’ontologie floue serons représentés sous forme d’instances et des relations entre ces derniers

dans la méta-ontologie (voir figure 13).
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= =

B B g NI

icweb.org/kali_nzt/ontologies/2017/4/untitled-ontology-14)

4 untited-ontology-14 (nttoy) - afkal.nzfontologies 201744 untited-ontology-14) < [CAlsers VAow]
File Edit View Reasoner Tocls Refactor Window Help
<) [ uniteomlogy14 - ¥ Seal

Bty Oy, Fofies '« [ Indvidins

% DLQuery x| FuzyQWl x

| Class hierarchy Class hierarchy (inferred)

V- owl:Thing
Diabete-Screening
Fuzzy_Node
Membership_Functicn
Node

Predise_Node
State

|Individuals by type

Annotation property hierarchy

%QIgj:ctpmplrty hierarchy

Data property hierarchy

by type: Patient State Nd =

¢ X

V- Fuzzy_Node (2)
~@nge_nd
& Insuline_Nd
V- Membership_Function (2)
& Triangle
- @ Trapezoid
V-1 Node (3)
@age_nd
- & Insuline_Nd
@ Patient_State_Nd
V- Precise_Node (1)
|8 Patient State Nd*
V-1 State (3)
- ®0ld_Age,Young_Age,Medium_Age
- & True.False

]

| U

@ Patient State Nd — http

Indfvidual Usage |

Annotations

Description: Patient State Nd -

Node
Precise_Node

Same Individual As

Differznt Individuals

Property assertions: Patient State Nd .0

Object property assetions
m=iIs_Son_Of Insuline_Nd
m=]1s_Son_Of Age_Nd
Possesses True,False

Data propeity assettions

=1Probability_Table "[0.6, 0.4, 0.0, 0.0,
0.0, 0.9, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0]"~*xsd:string

Hegativz abject property assettions

Negative data property asserions

Ho Ressonerset Select 8 remscrerfrom the Ressongrmenu v Show Inferences

Figure 13 : Exemple des instances dans la méta-ontologie.

Cette figure représente 1'exemple précédent (figure 11) dans la méta-ontologie, telle que la

classe "Node" contient les deux classes floue et précise. Aprés chaque classe sera placé dans

une autre classe, telle que la classe précise sera placée dans "fuzzy node"...etc.

2.6. Ontologie floue et probabiliste

L’ontologie probabiliste floue est une extension de 1’ontologie floue par I’intégration de

méta-ontologie de RBF dedans. En réalité, nous allons fusionner les deux ontologies. En

conséquence, on obtient la nouvelle ontologie floue et probabiliste (voir la figure 16).

Cette ontologie est une combinaison entre méta-ontologie (voir figure 14) et notre

ontologie floue (voir figure

15).
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2.7. Requétes

Comme avantage de I’ontologie floue et probabiliste c’est qu’elle peut représenter et faire
des raisonnements avec plusieurs types de connaissances (connaissances déterministe, floue,
probabiliste).

En outre, I’ontologie floue probabiliste peut répondre aux requétes (faire de I’inférence) en
utilisant I’inférence probabiliste floue, ’inférence floue, ’inférence classique comme dans les
ontologies classiques avec les étapes suivantes :

e Etapel:
Supposons que : Age Nd est un noeud flou, Tobaco Use Nd et Is_Diabetic Nd sont
des nceuds précis.

Exécuter un algorithme d’inférence (compiler le réseau, voir figure 17) :

Age_Nd

Cld Age
Young Age
Medium Age

o

Tobacco_Use_Nd

False
True
Is_Diabetic_Nd
True :
False

Figure 17 : Exemple d'un réseau bayesien flou.

e FEtape2:
Supposons que pour le nceud Tobaco Use Nd 1'évidence est dans 1'état False alors
nous doit le met a I'état False dans ce nceud, pour généraliser si un noeud observé est

précis on met I'évidence a I'état observé (voir figure 18).
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Age_Nd

Old Age
Young Age
IMedium Age

Tobacco_Use_Nd l

False 100
True 0

<

True
False

Is_Diabetic_Nd

Figure 18 : Exemple d'état observé pour un neeud précis.

Si le neeud est flou alors I'utilisateur doit donner pour chaque nceud un paramétre m pour

calculer la nouvelle probabilité (la normalisation) avec

=ensemble des nceuds observés = {n, ...n,},

E=l'ensemble des états pour un nceud observé = {e; ...e,}, u;(m) =

degré d appartenance d une état i ,

P(1) = la probabilité d’un état i,
S=%7(ui(m) x P(D)),

La nouvelle probabilité normalisée = P\(i) =

Apres la compilation on aura (figure 19) :

pi(m)x P(i)
— s -

I'équation

Age_Nd

Old Age
Young Age
Medium Age

False
True

100
a

Tobacco_Use_Nd l

-

Is_Diabetic_HNd
True 5C S
False 50.0 3

Figure 19 : Exemple d'inférence pour un neeud flou.

suivante

Le raisonneur FuzzyDL [40] pour les logiques de description floues est le plus ancien dans

la littérature, qui est disponible publiquement, et sous une mise a jour constante. C'est peut-

étre le raisonnement le plus travaillé, soutenant certaines caractéristiques uniques. FuzzyDL
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utilise des modificateurs de concepts (utilisant des fonctions triangulaires), des définitions
explicites de concepts flous (au moyen de fonctions triangulaires, trapézoidales, trapéze
gauche et trapéze droit), de caractéristiques concrétes ou de types de données, qui peuvent
avoir une valeur entiére, un réel ou une chaine, entre d’autres nouveaux constructeurs. Du
point de vue du raisonnement, il est capable de calculer plusieurs requétes.

Une autre caractéristique intéressante est que les degrés des axiomes flous peuvent étre non
seulement des constantes numériques, mais aussi des varizibles, ce qui permet de traiter des

degrés de vérité inconnus.

3. Conclusion

Dans ce chapitre, Nous avons étudié¢ les différentes étapes du processus de la construction
d’une ontologie probabiliste. Avec l'explication de chaque étape de notre systéme a partir
d'une ontologie floue se terminant par Les résultats de requétes. Nous avons schématisé un
diagramme nécessaire pour expliquer étape par étape le raisonnement de notre idée et

comment fonctionne notre application .Ce chapitre constitue un point de départ a

l'implémentation.
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Chapitre 4 : Implémentation du systéme

1. Introduction

Implémenter c’est « effectuer I’ensemble des opérations qui permettent de définir un projet

et de le réaliser, de ’analyse du besoin a 1’installation et la mise en service du systéme ou du

produit ».

Dans ce chapitre nous allons décrire de fagon visuelle I’implémentation de notre systeme,

il s’agit de transformer les éléments décrits lors de la conception en éléments du langage cible en

effectuant des captures d’écran des différentes interfaces du systéme.

2. Outils de développement de notre systéme

Eclipse IDE Eclipse fournit des IDE et des plates-formes pour presque toutes les
langues et l'architecture. Nous sommes reconnaissants pour nos IDE Java, C / C ++,
JavaScript et PHP, construits sur des plates-formes extensibles pour créer des IDE de
bureau, Web et cloud. Ces plates-formes offrent la plus vaste collection d'outils
complémentaires disponibles pour les développeurs de logiciels [41].

Protégé est une plate-forme gratuite et open source qui fournit une communauté
d'utilisateurs croissante avec une suite d'outils pour construire des modéles de domaine
et des applications basées sur le savoir avec des ontologies [42].

Apache Maven est un outil de gestion de projet et de compréhension de logiciels.
Basé sur le concept d'un modele d'objet de projet (POM), Maven peut gérer la
construction et la documentation d'un projet 4 partir d'une information centrale [43].
OWL API est une API Java et une implémentation de référence pour la création, la
manipulation et la sérialisation des ontologies d'Owl. La derniére version de I'API est
axée sur OWL 2. L'APT OWL est open source. [44].

FuzzyOwl2 Plus précisément, nous utilisons les propriétés d'annotation OWL 2 pour
coder des ontologies floues. L'utilisation des propriétés d'annotation permet d'utiliser
les éditeurs OWL 2 actuels (par exemple, Protégé) pour la représentation de

l'ontologie floue. [45]

Netica API : Développé depuis 1992 et commercialisé depuis 1995 par la société
canadienne norsys (http://www.norsys.com) basé & Vancouver, le logiciel de réseaux
bayésiens Netica est actuellement 1’un des plus diffusés a ’échelle mondiale. Netica
est utilisé pour le diagnostic, la précision ou la simulation dans les domaines de la

finance, de I’environnement, de la médicine, de 1’industrie et dans un grand nombre
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d’application nécessitant de raisonner en univers incertain. Une version gratuite de
logiciel entiérement fonctionnelle est téléchargeable sur le site internet de Norsys.

L'APT Netica-J est une bibliotheque compléte des classes Java pour travailler avec les
réseaux bayésiens (également connu sous le nom des réseaux de croyances, des
modeles graphiques ou des modeles causaux probabilistes) .Elle contient des fonctions
pour construire, apprentissage des données, modifier, transformer, test de

performance, enregistrer et lire les réseaux, ainsi qu'un moteur d'inférence puissant
[46].

3. La mise en ceuvre du systéme
La premicre étape vers la construction d'une ontologie floue et probabiliste, est d'importer
l'ontologie floue de format OWL, il faut importer une ontologie floue a chaque fois qu’on

veut créer une nouvelle ontologie floue et probabiliste.

3.1. L’interface d’entrée

La premiére interface a afficher est la suivante :

| | Acceuil

File | Help

. New Project
Close

Save
Exit

Figure 20 : Interface d’accueil.

C’est I'interface qui permet de créer un nouveau projet (FILE > New projet) pour passer

au chargement de 1'ontologie.
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On doit d’abord importer 1’ontologie floue de format OWL depuis un emplacement
quelconque (voir figure 21), et puis, passer a l'extraction des différents composants de
l'ontologie floue pour pouvoir accéder & I’interface de la création de I'ontologie floue et

probabiliste.

3.2. Interface chargement ontologie

| 2] Acceuil : E@ Aigi‘
File Help
Charger Une Nouvelle Ontologie : Charger Une Nouvelle Ontologie
s N
| £ Ouvrir s |
Rechercherdans: |[]25.05.2017 "‘ B8 (8=

[7) rontologie méta-model.owi

[:] lontologie-Cardiovascular-di risk-factors-1-.owl

Nom du fichier: |I0ntol0gie—Cardiovascular»disea59-ri5k—fad0rs—1-.owl |

Type de fichier: |OWL file ’ - [
Ouvrir , l Annuler ] J
\
Créer RB Flou

Figure 21 : Interface chargement ontologie.

Charger une nouvelle ontologie : elle importe le fichier de ’ontologie flone OWL en

parcourant son chemin.
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3.3. Interface extraction des composantes de I'ontologie floue

|2 Acceuil =0 8 X |

File Help

lontologie-Cardiovascular-diseas... I Charger Une Nouvelle Ontologie

Extraire Les Classes

Individus P

Individus F

DataProp P
DataProp F

ObjectPr P
ObjectPr F

Créer RB Flou

Figure 22 : Interface extraction des composantes de I'ontologie floue.

> Extraire Les classes : sa fonction est I’extraction des classes de I’ontologie OWL,
pour les utiliser ultérieurement dans l'extraction des différents composants flous ou
précis.

> Individus P : sa fonction est 1’extraction des instances précises de 1’ontologie floue
OWL, il faut d'abord choisir une classe pour extraire ses instances précises.

> Individus F : sa fonction est I’extraction des instances floues de 1’ontologie floue
OWL, il faut d'abord choisir une classe pour extraire ses instances floues.

> DataProp P : sa fonction est 1’extraction des propriétés des données précises de
Iontologie floue, il faut d'abord choisir une classe pour extraire ses propriétés de
données Précises.

> DataProp F : sa fonction est 1’extraction des propriétés des données floues de
’ontologie floue, il faut d'abord choisir une classe pour extraire ses propriétés de

données floues.
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> ObjectProp P : sa fonction est 1’extraction des propriétés des objets précis de
I’ontologie floue, il faut d'abord choisir une classe pour extraire ses propriétés d'objet
Précis.

> ObjectProp PF: sa fonction est I’extraction des propriétés des objets flous de
’ontologie floue, il faut d'abord choisir une classe pour extraire ses propriétés d'objet
floue.

> Créer RB Flou: aprés ’extraction des différents composants de 'ontologie floue ca

nous donne I’acces a I’interface de la figure 23.

3.4. Interface création du réseau bayésien floue

Cette interface permet I’effectuation des différentes tiches de notre systéme
elle permet de créer un réseau bayésien flou (apprentissage de paramétres et de structure), une
fois qu’on donne le nom de du réseau bayésien flou, on aura la main pour créer sa structure
(les nceuds, les états des neeuds, et les relations entre les neeuds), et 4 la fin de la création de la
structure on passe a l'apprentissage des parameétres qui consiste a estimer les distributions des

probabilités a partir des données disponibles, et on a fait d'une maniére semi-automatique

avec I’aide d’experts humains .

|£: Gerer Ontologie Probabiliste | = lw,ggm

[l e
' : CréerRBF |

Figure 23 : Interface titre de réseau bayésien flou.
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Premiérement il faut donnée un titre au réseau bayésien flou a créé, pour faire passer a

I'étape suivante :

3.5. Apprentissage des paramétres et de la structure de RBF
1. Apprentissage de la structure

e Création des nccuds avec ses différents états.
|£| Gerer Cntologie Probabiliste = B eS|

| {RBF :

' i Créer RBF

| Qoiucose |~
Medium__SkinThickne... | v |

Créer Des Relations :

Figure 24 : Interface création des nceuds avec ses différents états.

Cette étape permet la création des nceuds (précis ou flous) avec ces paramétres, il faut
d'abord choisir un neceud si le nceud choisit est un neeud flou, une liste des états flous est
affichée, et a l'utilisateur de choisir les états voulus de ce nceud.

> Ajouter : aprés que l'utilisateur choisit les états voulus d'un nceud, le bouton ajouter
permet d'ajouter un neeud avec ces états au réseau bayésien flou et afficher ce dernier
dans une liste des nceuds créé pour passer a un autre nceud.

Une fois I'utilisateur crée tous les nceuds, le bouton (Créer des relations) permet de passer
a I'étape suivante :

e (Créer les relations entre les nceuds

Cette étape est la derniére étape pour l'apprentissage de la structure de réseau bayésien

flou.
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| Gerer Ontologie Probabilste : Wi~ (=B [t

Créer RBF : -
Ajouter La Relation

| Medium_SkinThickne.. | v | :

Créer Des Relations :

Figure 25 : Interface création les relations entre les nceuds.

> Choisis le neeud pére : c'est une liste qui contient tous les nceuds créés dans 1'étape
précédente (floue et précise), pour que l'utilisateur choisisse le nceud comme un pére
d'un autre neeud.
> Choisis le neeud fils : c'est une liste qui contient tous les nceuds (flous et précis) sauf
le neeud choisi comme un pére, pour que l'utilisateur choisisse un nceud comme un
fils du nceud pére.
> Ajouter relation : permet d'ajouter une relation entre les deux neeuds choisit comme
un pere et fils dans le réseau bayésien flou, et affiche cette relation dans une liste.
Afin de terminer 1'étape de I'apprentissage de structure de réseau bayésien flou, il faut passer a
l'apprentissage des paramétres dans I'étape suivante.
2. Apprentissage des paramétres
Cette étape est la derniére étape dans la construction du réseau bayésien flou, elle consiste
a estimer les distributions des probabilités a partir des données disponibles, d'une maniére

semi-automatique avec 1’aide d’experts humains.
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- S S P .
|£| Gerer Ontologie Probabiliste = |5 S

RBF ;
g Créer RBF
Ajouter La Relation

tedum_Sincne..+ o B
2%

Créer Des Relations : =
|

Figure 26 : Interface apprentissage des paramétres et structure.

Une fois Il'utilisateur termine 1'étape de l'apprentissage de structure, il passe a
l'apprentissage des paramétres :

> Table_Proba : cette icone permet d'afficher la table de probabilité a4 remplir pour
chaque nceud choisi par I'utilisateur.

> Valider : aprés le remplissage des probabilités de chaque nceud il faut cliquer sur
valider pour valider les probabilités remplit et passe aux nceuds suivants.

> Terminé : apres le remplissage et la validation de tous les tables des probabilités des
neeuds, l'apprentissage des paramétres est terminé, donc il faut cliquer sur terminer
pour enregistrer le réseau bayésien flou créé par l'utilisateur de format dne, et passer

aux dernieres interfaces pour faire le test.
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4. Test
Dans cette derniére partie nous allons montrer I'interface qui concerne le test (voir figure
27).

Resultat: 0.798

Figure 27 : Interface de test.

L'utilisateur doit choisir des nceuds évidences et définir ses observations (un paramétre si
le neeud choisit est flou ou bien un état si le nceud choisit est précis), apres il choisit le neeud

requéte pour calculer le résultat.

S. Conclusion
Dans ce chapitre nous avons montré I’implémentation de notre systéme de la modélisation
de I’incertitude dans les ontologies floues avec des captures de notre application. La fin de

l'implémentation va effectuer un point de départ pour faire un test sur notre application.

49



Chapitre S :

Test du systeme




Chapitre 5 : Test du systéme

1. Introduction

Dans ce dernier chapitre nous allons effectuer un test sur notre systéme implémenté.
La méthode que nous avons utilisée pour tester notre systéme c’est d’effectuer les étapes de
notre modélisation pour faire 'inférence probabiliste sur les ontologies floues et créer une
ontologie floue probabiliste utilisable pour soutenir le diagnostic d'un patient entrant dans une
clinique avec des symptomes, s'il a récemment des facteurs de risque pour la maladie
cardiovasculaire ou non .

On outre, notre systéme est générique, il est destiné a tous_les domaines qui portent le
flou tel que la chimie, biologie, vétérinaire,...etc. Il n'est pas spécifique pour un seul domaine.
2.La création de I’ontologie floue

Pour commencer notre test on a besoin d'une ontologie floue, et comme nous n’avons pas
trouvé une ontologie floue préte a utiliser directement pour notre test, parce que la plupart
sont payantes, alors nous avons choisi une petite ontologie déterministe qui concerne la

médecine, et on a recyclé vers une ontologie floue.

2.1. Motivation de 1'étude de cas

La médecine a été un des terrains d’expérimentation privilégiés de ’intelligence artificielle
(IA) avec la construction de systémes experts puis de systémes a base de connaissances (SBC)
en arrivant a ’ontologie et la logique de floue. Elle a été aussi le terrain des échecs de ces
approches. Un échec provoqué par une mauvaise prise en compte de la représentation des
concepts flous.

Dans ce contexte, nous allons entamer une étude de cas du domaine médical et plus
précisément la spécialité cardiologique. Dans un tel domaine, ’incertitude est considérée

importante pour la résolution d’un probléme du diagnostic.

2.2. Ontologie cardiovasculaire

Les maladies cardiovasculaires désignent les pathologies qui touchent le cceur ou les
vaisseaux sanguins. Selon un rapport de I’OMS paru en janvier 2015 [47], les maladies
cardiovasculaires représentent 31% des décés et sont la premiére cause de mortalité mondiale.
Si en Algérie la situation est en voie d’amélioration, les efforts a fournir pour parvenir i une
diminution significative du nombre de déces sont encore importants. Car ces pathologies

nécessitent une détection et une prise en charge adaptée.
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2.3. La cardiovasculaires et les facteurs des risques

Les causes de ces évenements sont multiples mais connues : nous parlons de facteurs de
risque cardiovasculaire. Parmi ces facteurs de risque, nous identifions deux catégories
principales : (i) les facteurs irréversibles (dge, sexe, hérédité) et (ii) les facteurs modifiables
(tabagisme, surpoids, hypertension artérielle, diabéte ou dyslipidémie, activité physique).
Parmi ces facteurs de risque, nous identifions deux catégories aussi : (i) les facteurs précis
(sexe, hérédité, tabagisme, diabéte) et (ii) les facteurs floues (age, surpoids, hypertension

artérielle, actiOv0ité physique).

- baolean
bodlzan 1

Tobacco_Use

int

double | blood Pressurgyy b

Physical_Inactivity Has_State

Gender
Is_Diabetic
int

boolean

string

baolean

Figure 28 : Vision générale sur 1'ontologie floue cardiovasculaire.
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2.4. Les différents composants de 1'ontologie floue

Classes
Composants patient Risk Factor
Object Floue
Proper
B Précis Has Risk Factor
Age : int Blood_Presure : double
Data Floue | Weight: int Phisical_Inactivity : int
Property Family History : boolean Is_Diabetic : boolean
Précis | Gender : String Tobacco _Use : boolean
CDV: boolean
Adult Age Low_Blood Pressure
Age | Young Age BP | Medium Blood Pressure
Old_Age High Blood Pressure
Flou Normal Weight Low_PI
ot Weight | Under Weight PI | Medium_PI
. Over Weight High_ PI
Type
CDV, True
Précis | Family History | Flase Is Diabetic | True
Tobacco Use | Flase
Gender Man
Woman

Tableau 2 : Les différents composants d'ontologie floue cardiovasculaire.

PI: physical inactivity.

CVD: Cardiovascular disease.

BP: Blood Pressure.
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Propriétés de données Type de données fonction d'appartenance
(Data Properties) (Data Type) (Membership function)
Young Age trapezoidal a=22 b=24 ¢=26 d=27
Age Adult Age trapezoidal a=30 b=35 ¢=40 d=45
Old _Age trapezoidal a=50 b=60 ¢=70 d=80

Low_ Blood Pressure

trapezoidal a=60 b=65 ¢=70 d=79

Blood Pressure

Medium_Blood Pressure

trapezoidal a=90 b=98 c=105 d=110

High Blood Pressure

trapezoidal a=120 b=125 c=130 d=135

Low PI

triangular a=130 b=135 c=140

Physical Inactivity

Medium_PI

triangular a=145 b=150 c=155

High_PI

triangular a=160 b=160 c=170

Under Weight

triangular a=44 b=49 c¢=52

Weight Normal Weight triangular a=53 b=60 ¢=70
Over Weight triangular a=73 b=83 ¢=93
Has_State True / False
Is_Diabetic True / False
Family History True / False
Tobacco Use True / False
Gender Man/Woman

Tableau 3 : Les différents types de donnée de I'ontologie floue cardiovasculaire.

2.5. Les annotations de I'ontologie floue

Pour transformer une ontologie déterministe ver une ontologie floue, il faut annoter toutes

les composantes floues par des annotations "Fuzzy Label".

4 unﬁﬂed-onm!og;—ﬂ(h i semanticwen.orafocetplus/ontolo

- e = = AR g -
Yontitled-ontology-67) : (CAUsers\mouad val\Desktop\25.05.2017125.05.201 7\ entologie Cardiovastular disease risk fact:

|

‘FI|E Edit View Reasoner Tools Refacter Window Help
© untitled-ontelegy-§7 (p:/wvvise

Active Ontology x| Entities x|

Ontclogy hezd 7

rdfs:commant

Cardiovascular disease risl: factars ontology

fuzzyLabel

<fuzzyOwl2 fuzzyType="ontology">
<FuzzyLogic logic="zadsh" />
<ffuzzyowil2>

Figure 29

jies/2017/4/untitled-cntclogy-67

: L'annotation de I'ontologie floue cardiovasculaire.
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= ol
Fle Edit| View Ressoner Tools Refactor Window Help

Qiunjhiieq?ptilugyﬂdi\qp*v. viv.semanticweb.org/octetplus/ontologies/2017/4/untitled-ontology-67) 3 - B ) » Wi:i' Search...
e Ontlogy x| ]

Entites x| Individual by chzs x DL Query x| Fuzy O%L x|

@ High_BloodPressure — http:// v semanticwieb.org/octetplus/ontologies/2017/4/untitled-onte

| ions | Datatype Usage

=High_BlocdPres:

oy Gy i

b owl:Thing T Amottions
fuzzyLabel
<fuzzyOwl2 fuzzyType="datatypa">
<Datatype type="triangular" a="120" b="128" ="138" />
<ffuzzyowl2>

igh_BloodPressure

| Individuals by type Annotation property hierarchy | Dataypes
Object property hierarchy Data property hierarchy f Datatype Definitians
ec: High Bloo, desre VO 2 3 V]]E (xsd:double[>= "60.0"~*xsd:double] a1 xsd: "139.0"**xsd:double])
Gl
O False a
! High_BloodPressure * e =

@ Low_BloodPressure
@ Low_PI |
@ wedium_ags

© Medium_BloodPressure ‘
@ Medium_p1 1
@ Normal_Weight ‘
© old_age

@ over_weight |
@ owlrational |
© owlreal =

Ho Reasoner szt Select 8 ressoner from the Resscnermenu W) Show Inferences

Figure 30 : Annotation d'un type de données avec sa fonction d’appartenance.

3. Lancement du test

Dans cette partie nous montrons les différentes étapes qu'on a suivies pour terminer notre

test.

3.1. Chargement de 1'ontologie flou cardiovasculaire

La premicre étape pour commencer notre test, est de télécharger notre ontologie floue de

test cardiovasculaire.
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|5 Acceuil ‘,E, ,@ ”SZJ
File Help
Chargée Nouvelle Ontologie : Chargée Nouvelle Ontologie
|2/ Cuvrir M

Rechercherdans: ([ 25.05.2017 ’V‘ @ @

[} rontologie méta-model.owl

D I'ontologie Cardiovascular disease risk factors.owl!

Nom du fichier: ||'ontulogie Cardiovascular disease risk factars.owl l

Type de fichier: IOWL file i Vj

I Ouvrir ” Annulerj

e

Créer RB Flou

Figure 31 : Chargement de I'ontologie floue cardiovasculaire.

3.2. L’extraction des composants
Dans cette étape nous avons fait l'extraction des différentes composantes de notre

ontologie floue cardiovasculaire.
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(=[@] =T

|] Acceuil L
File Help
lontologie-Cardiovascular-diseas... Charger Une Nouvelle Ontologie

: Risk_Factor y
Individus P Family_History
Individus F ;
DataProp P 5
DataProp F

ObjectPr P
ObjectPr F

3 Extraire Les Classes Patient Gender
] & Ccbv

Créer RB Flou

Figure 32 : Extraction des propriétés de données précises pour la classe patient.

3.3. Créer le réseau bayésien flou cardiovasculaire

Il faut tout d'abord donner un titre pour le réseau bayésien flou a créé comme elle montre
la figure 33 :
-] Gerer Orntolagie Probabiiiste = | B st

Créer RBF

Figure 33 : Donner un titre pour le réseau bayésien.

57



Chapitre 5 : Test du systéme

A. Apprentissage de la structure de réseau bayésien flou

1. Création des nceuds

Dans cette €tape il faut créer la structure de notre réseau bayésien flou, et pour cela il faut

commencer par créer tous les neeuds, et donnée pour chaque noeud a créé les états relatifs a

ce nceud, comme il montre le tableau suivant :

Neeud Etats relatifs
Age Adult / Young / Old
Blood Pressure High / Medium / Low
Phesical Inactivity High / Medium / Low
Weight Normal / Under / Over
Is_Diabetic True / False
Family History True / False
Tobacco Use True / False
CDV True / False
Gender String

Tableau 4 : Les noeuds et ses états relatifs.

CVD: Cardiovascular disease.

- o
|| Gerer Ontclogie Probabiliste

T T o E b e e oSb S

= | B[R]

e

'

oo Risifactor |+
bootean [~ |

Blood_Pressure_Nd
Age_Nd
Physical_Inactivity_Nd

{{Family_History_Nd

Créer Des Relations :

Figure 34 : La création des nceuds.
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2. La création des relations
Apres la création des nceuds, I'étape suivante sert a définir les relations entre les différents

nceuds, comme il montre la figure suivante :

| %/ Gerer Ontologie Probabiliste

_ FailyHitory_N A ﬂ ; Blood_Pressure_Nd - CDV_Nd

Age_Nd > CDV_Nd

"\RBF Cov N : Y Physical_Inactivity_Nd —> CDV_Nd

4\Weight Nd —> CDV_Nd

CreerRBE . Ajouter La Relation  {{Gender_Nd —> CDV_Nd

Tobacco_Use_Nd — CDV_Nd
Is_Diabetic_Nd —> CDV_Hd
Family_History_Nd —> CDV_Nd

| Has_RiskFactor n
B CT—

Blood_Pressure_Nd
Age_Nd
j|Physical_Inactivity_Nd

{Family_History_Nd

Créer Des Relations :

Figure 35 : La création des relations.

B. Apprentissage des paramétres de réseau bayésien flou
Apres l'apprentissage de la structure, il reste que l'apprentissage des paramétres pour
terminer la création de notre réseau bayésien flou, dans cette étape il suffit de compléter

toutes les tables de probabilités comme il montre la figure suivante :
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- T e T T = m 4

C—

|:£| Gerer Ontelogie Prababiliste

Family_History_Nd : Blood_Pressure_Nd —> CDV_Nd
Age_Nd —> CDV_Nd

CDV Nd : Physical_Inactivity_Nd -> CDV_Nd
e Weight_Nd > CDVY_Nd

Ajouter La Relation Gender_Nd —> CDV_Nd

Tobacco_Use_Nd —> CDV_Nd
Is_Diabetic_Nd > CDV_Nd
Family_History_Nd —> CDV_Nd

Créer RBF

Has_RiskFactor |+

‘ vm
= ‘ Blood_Pressure_Nd v | T,
S e

Low_BloodPressure
High_BloodPressure
Medium_BloodPressure

Blood_Pressure_Nd
Age_Nd
Physical_Inactivity_Nd
Weight_Nd
HGender_Nd
Tobacco_Use_Nd
Is_Diabetic_Nd
CDV_Nd
Family_History_Nd

Créer Des Relations :

Figure 36 : Table de probabilité de Blood Pressure.

Apres avoir terminé de remplir toutes les tables de probabilité, notre réseau bayésien flon

cardiovasculaire est prét pour étre utilisé dans 1'étape suivante :

Family_History_Nd
Is_Diabetic_Nd T T

= — False R
False  80.0 f 25 True i
e 20| 1] \
COV_Nd
Tobacco_Use_Nd B P 2 ]
False 500] ;1§ i Tue s00[cl i
True 500000 —_—
Gender_Nd
Sting "”T”’ T Blood_Pressure_Nd
——— Low BloodPressure
High BloodPressure 1] s
Idedium BloodPressure  °0.0 %
Weight_Nd
Under Weight ~ 700[ © °
Normal Weight 200] |}
OverWeight 00| i |

Age_Hd

= Old Age 60.0
ity J
Physical Inactivity. Nd ; Young Age 100

MediumAge -0

M

1P
High PI

Figure 37 : Réseau byaésien flou cardiovasculaire.
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4. Lancement des requétes
Apres l'estimation des distributions des probabilités, notre réseau bayésien flou

cardiovasculaire est prét pour étre utilisé dans 1'étape suivante :

Resultat: 0.798

Figure 38 : Lancement des requétes.

L'utilisateur doit choisir des neeuds évidences et définir ses observations (un paramétre si
le nceud choisit est flou ou bien un état si le nceud choisit est précis), aprés il choisit le nceud

requéte pour calculer le résultat.

Le résultat obtenu pour notre test résume que le patient a un risque d’une maladie

cardiovasculaire avec une certaine probabilité (i.e. nous avons calculé le résultat pour 1’état

*TRUE"):

5. Résultat de la création de I’ontologie probabiliste floue
Apres Deffectuation des étapes de la création de I’ontologie probabiliste floue
cardiovasculaire nous obtenons un fichier OWL qui porte la méta-ontologie avec ces

nouvelles instances de I'ontologie floue probabiliste cardiovasculaire que nous avons obtenues
(figure 39).
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153 <Class IRI="#Membership Function"/>
152 <NamedIndividual IRI="#Trapezoid"/>
ssAssertion>
sAssertion>

IRI="#State"/>

<Lannc;nc~11oua_ IRI="H{True,False"/>

i : </Classisssrtion>
156 H <CbhjectPropartyAssertion>
<CbjectProperty IRI="#Attached"/>
161 NamedIndividual IRI="#Blood Pressure Nd"/>
15 i > v#Trapezoid"/>

#Parent_Of"/>
"MBlood_Pressurc_Nd"/>
“#CDV_NA"/>

165 <NamediIn

16¢ <Vam=d¢nd;a-cua I
</ObjectPropertyAsser

=) <On1cctP*ooaztyisse:t on>

operty ="#Possesses" />

"#Blood_Pressure Nd"/>

"#Low_BloodPressure, High BloodPressure,Medium BloodPressure"/>

"#Is_Son Of"/>
_h_—"#CDV Nd"/>

<Ham=d:n ="§Tobacco Use Nd"/>
1 </ObjectProp -
178 H <ObjectPropsrt
17 <OpjectPro
18( <NamedIndi
131 <NamsdIndi-s
182 - </0ObjectPro

"#Is_Son_Of"/>
""CDV_Nd"/)

="#8lood_ Pressure Nd"/>
tyAssertion>

=] <331ectP:oD_:tynsse:t1on>

<Ob]~ct°'nobvcx "#Possesses"/>

185 <Nam=dIndi ="#CDV_Nd"/>

36 <NamediIndividual IRI="{§{True,False"/>
18 k </Object?rop y ertion>

i B! <ObjsctPropertyAssertion>

Figure 39 : Exemple des différents composants de 1'ontologie floue cardiovasculaire .

5.1. Comparaison entre I’ontologie floue et I'ontologie probabiliste floue obtenue

La hiérarchie des classes de l'ontologie floue cardiovasculaire :

l Class hierarchy | Class hierarchy (inferred)

=

\
Azzerted =

V-0 owliThing
: Patient
Risk_Factor

Figure 40 : La hiérarchie des classes de I'ontologie floue cardiovasculaire.
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La hiérarchie des classes de l'ontologie floue probabiliste cardiovasculaire :

l Class hierarchy \ Class hierarchy finferred) |

szerted +

T

T owliThing

~~~~~ Argument

----- Fuzzy_MNode

----- Membership_Function
..... M o de

~~~~~ Patient

----- Precise_Mode

~~~~~ Risk_Factor

----- State

Figure 41 : La hiérarchie des classes de I'ontologie floue probabiliste cardiovasculaire.

La hiérarchie des propriétés d’objet de l'ontologie floue cardiovasculaire :

Individuals by type l Annotation property hierarchy l Datatypes
Ohject property hierarchy } Data property hierarchy

Aszerted =

F-Elowl:topChbjectProperty
. Has_RiskFactor

Figure 42 : La hiérarchie des propriétés d’objet de I'ontologie floue cardiovasculaire.
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La hiérarchie des propriétés d’objet de I'ontologie floue probabiliste cardiovasculaire :

Indivicluals by type Annotation property hierarchy i, Datatypes
Object property hierarchy l Data property hierarchy

V-l owl:topObjectProperty
~~~~~ mm sttached

----- EfHas_Argument

----- W Has_RiskFactor

----- EIs_Son_Of

----- i Linked_wWith

----- B Parent_Of

----- I Possesses

Figure 43 : La hiérarchie des propriétés d’objet de I'ontologie floue probabiliste

cardiovasculaire.

La hiérarchie des propriétés de donnée de l'ontologie floue cardiovasculaire :

Indivicluals by type I LSnnotation property hierarchy ’ Datatypes
Ohject property hierarchy [ Data property hierarchy
e o Aszerted =

Blood__Pressure
CDV
Family__History
- Gender
-~ Ts Diabetic

= Physical__Inactivity
Tobacco__Use
Weight

Figure 44 : La hiérarchie des propriétés de donnée de I'ontologie floue cardiovasculaire.
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La hiérarchie des propriétés d’objet de l'ontologie floue probabiliste cardiovasculaire :

Individuals by type E Annotation property hierarchy Datatypes E*{
a | Data property hierarchy :

[ [0 = ] ]

|Asserted =

- Family_History
----- EGender

----- ENIs_Diabetic

----- Physical__Inactivity
----- Probability_Table

----- I Tobacco__Use

----- N Weight

Figure 45 : La hiérarchie des propriétés d’objet de I'ontologie floue probabiliste

cardiovasculaire.

Le reseau bayésien flou cardiovasculaire aprés le lancement du requéte

Family_History_Nd

True EE
Is_Diabetic_Nd False

True ; i :
| False

CDV_Nd

T

True
False

Tobacco_Use_Nd

True
False

Blood_Pressure_Nd

Low BloodPressure
High BloodPressure

/| Medium BloodPressure
7/

Age Nd
Old Age
Young Age
Medium Age

Gender_Nd

Weight_Nd
UnderWeight  200] i
Normal Weight =00 Physical_Inactivity_Nd
Over Weight 30.0 55 ] 3 T
Medium Pl 0 i
High PI 20.0 [0}

Figure 46 : Le réseau bayésien flou cardiovasculaire aprés le lancement du requéte.
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6. Conclusion

Ce chapitre a été consacré aux tests de notre systéme. En ce qui concerne les objectifs
listés dans le chapitre d’introduction, le test permet de vérifier les résultats de
l'implémentation en testant la construction du systéme et répondre au but de notre systéme

qui est I'inférence probabiliste sur les ontologies floues.
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Conclusion générale

Les ontologies sont une approche puissante pour permettre le partage des connaissances et
de soutenir I'interopérabilité entre les personnes et les systémes informatiques. Cependant, les
ontologies traditionnelles (formelles) ne fournissent pas un soutien adéquat a I'incertitude.
Pour faire face a tels probléme important. L’objectif du systéme proposé dans ce projet est de
prendre en considération plusieurs types d’incertitudes et /ou d’imperfections a la fois lides
aux informations dans le contexte du web sémantique (des connaissances probabilistes et
floues a la fois). Pour ce faire, nous allons basées sur les réseaux bayésiens flous et les
ontologies floues, donc nous allons transformer une ontologie floue (fuzzy OWL 2) bien
formalisée, qui comporte des informations floues codées en utilisant le langage fuzzy owl2,
en une ontologie qu’elle peut supporter la représentation des connaissances probabiliste en un
RBF.

Il est prouvé que les réseaux bayésiens sont des méthodes fiables pour modéliser
Iincertain et pour faire des prédictions en se basant sur des faits réels méme en présence
d’incertitudes autour de ces faits. Nous avons conclu que les réseaux bayésiens peuvent étre
appliqués dans le web sémantique afin de résoudre le probléme de I’incertitude.

Nous avons proposé pour cette mod¢lisation un processus qui porte des étapes :

— L’importation de Pontologie formelle OWL : importer ’ontologie OWL depuis un

emplacement quelconque.

— Extraction des composants de ’ontologie floue : L'objectif principal de cette étape
est d’extraire chaque composant de notre ontologie floue.

— Construction de réseau bayésien flou (structure et paramétres) : La construction
de notre réseau bayesien peut se faire d'une maniére semi automatique avec I’aide
d’experts humains.

— Intégration de RB-flou dans I’ontologie floue : Le rdle de cette étape dans notre
systéme est de représenter les connaissances probabilistes d’une maniére formelle.

— Requétes : cette étape permet aux utilisateurs d'introduire ces observations.

— Les résultats de requétes : Aprés 1’exécution des requétes on obtient les résultats
voulus de I'inférence probabiliste sur les ontologies floues dont on a besoin pour traiter
les données incertaines du domaine étudié.

Nous avons implémenté notre systéme qui est générique et nous 1’avons testé avec une

ontologie d’un domaine médicale, ainsi nous avons montré les différentes interfaces
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nécessaires pour la construction de ’ontologie floue et faire I'inférence probabiliste sur ces

ontologies.
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