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Résumé

Ces dernieres années, 1'utilisation des ontologies a recu une attention considérable pour
conceptualiser un domaine d’application ou pour assurer 1’interopérabilité sémantique entre des
systemes hétérogenes, notamment dans le web sémantique. Cependant, les ontologies classiques
restent incapables et inefficaces pour le traitement des problemes dont les connaissances sont in-
certaines.

Notre travail de these s’inscrit dans une perspective de modélisation et du raisonnement sur
des connaissances incertaines représentées dans des ontologies riches en termes d’incertitude.
En effet, le but ultime est de développer une nouvelle approche qui permet de traiter des connais-
sances probabilistes et des connaissances floues encapsulées dans une ontologie d’un domaine
d’application.

Pour atteindre nos objectifs : (1) nous avons proposé une extension des réseaux MEBN
(Multi Entity Bayesian Network) en nous basant sur la logique floue que nous avons par la
suite nomée FZMEBN (FzZMEBN : FuZzy Multi Entity Bayesian Network), afin d’enrichir leurs
capacités de modélisation et de raisonement probabiliste. (2) nous avons introduit une nouvelle
approche pour résoudre le probleme de I’incertitude du Web sémantique que nous avons baptisée
FPO (FPO : Fuzzy Probabilistic Ontology). (3) nous avons proposé une extension basée sur la
loique floue du PR-OWL 2 (PRobabilistic ontoloy Web language) classique en tant que langage
Web d’ontologie probabiliste floue en utilisant FZMEBN.

Afin de valider notre travail, nos contributions ont été examinées et leur efficacité a été confir-
mée pour la modélisation et le raisonnement sur des connaissances médicales qui présentent des

connaissances floues liées a des connaissances probabilistes.

Mots clés :

Web sémantique, Connaissance incertaine, Ontologies probabilistes, logique floue.



Abstract

The use of ontologies has received recently considerable attention to represent the know-
ledge of a domain of application and to ensure semantic interoperability between heterogeneous
systems, especially in the semantic Web. However, classical ontologies are ineffective when
dealing with problems, in which the knowledge is uncertain.

This dissertation falls in a perspective of modeling and reasoning in rich uncertainty ontolo-
gies. Indeed, the ultimate goal is to develop a new approach that allows dealing with probabilistic
knowledge and fuzzy knowledge at the same time, which are involved in the ontology of a field
of application. To achieve this :

(1) We proposed a fuzzy extension to the MEBN networks that we named FZMEBN (Fz-
MEBN : FuZzy Multi Entity Bayesian Network), in order to enrich their modeling and reasoning
capabilities so as to cope with fuzzy knowledge and probabilistic knowledge simultaneously. (2)
We introduced a new approach to deal with the uncertainty of the Semantic Web that we call
Fuzzy Probabilistic Ontology (FPO). (3) We proposed a fuzzy extension of the classical PR-
OWL 2 as a fuzzy probabilistic ontology Web language using FZMEBN.

In order to validate our work, our contributions have been tested and their effectiveness
confirmed for modeling and reasoning on medical knowledge with fuzzy knowledge involved in
probabilistic knowledge.

Key words :
Semantic Web, Uncertain Knowledge, Probabilistic Ontologies, Fuzzy Logic.
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Introduction Générale

Contexte de travail

Avec I’émergence des technologies du Web sémantique, leur utilisation est devenue indis-
pensable et une nécessité pour les systemes basés Web intelligents et communicants. Cela grace
aux nombreux services qu’elles offrent afin de représenter et faire des raisonnements sur les
connaissances de maniere automatique. En effet, le Web sémantique est une extension du Web
actuel dont I’objectif est de structurer et de représenter sémantiquement I’information dans le
Web sous un format sophistiqué et traitable par les machines, permettant ainsi aux agents logi-
ciels de I’utiliser de manicre intelligente et efficace.

Donner une sémantique aux différentes ressources publiées dans le Web ne peut étre effec-
tué que par des annotations supplémentaires. Dans ce contexte, les ontologies ont été définies
comme un standard par le W3C ! (World Wide Web Consortium), pour décrire et annoter sé-
mantiquement les différentes ressources qui circulent dans le Web ainsi que pour représenter les
liens sémantiques entre ces dernieres. Les ontologies sont considérées comme 1’élément de base
pour la construction du Web sémantique, elles assurent ainsi I’ interopérabilité entre les différents
systemes dans des environnements hétérogenes.

Une ontologie en informatique est un module qui comporte un vocabulaire riche de concepts
et de relations définis explicitement. Cela afin d’établir une conceptualisation formelle d’un
domaine spécifique du monde réel et de la réalité percue. Ce vocabulaire est doté d’un ensemble
de faits afin d’apporter 1’aide aux différents agents pour faire leurs activités en tenant compte de
la sémantique d’entités du monde.

Aujourd’hui, avec I’explosion du Big Data; les systemes basés Web intelligents devront faire
face a plusieurs défis afin de faire des traitements automatiques, fiables et efficaces. L’incertitude
est I'un des problemes les plus fréquents dans le traitement de 1’information et plus la masse de
données augmente plus I'incertitude augmente. Ainsi, plusieurs facteurs contribuent a la propa-
gation de I’incertitude dans le Web sémantique, entre autres, une automatisation des systemes
d’extraction des connaissances a partir des sources de données qui ne sont pas toujours fiables,
I’incomplétude des connaissances de 1’agent sur I’état du systeme ou il pratique ses activités,
une mauvaise compréhension du domaine et des jugements effectués par des agents du Web

sémantique, etc.

1. Est un organisme de standardisation des technologies liées au Web



Cependant, les technologies du Web sémantique ne sont pas capables de modéliser formelle-
ment la connaissance incertaine. Ceci est dii au fait que les ontologies classiques sont basées sur
une logique booléenne et déterministe. Plusieurs recherches ont été amenées afin de remédier
aux défauts de I’ontologie classique et combler ses insuffisances. Certaines de ces études sont
basées sur la théorie des probabilités [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8], notamment les réseaux bayésiens pour
faire face a I’incertitude, en particulier, la connaissance probabiliste dans les ontologies, donnant
ainsi naissance a un nouveau modele théorique nommé "les ontologies probabilistes". D’ autres
études [9, 10, 11], font appelle a la logique floue afin de traiter le flou qui se trouve au niveau des

composants de 1’ontologie et ils ont donné naissance a ce qu’on appelle "les ontologies floues".

Positionnement de la problématique

Actuellement, il n’existe aucun modele formel pour gérer 1’incertitude dans les ontologies
standardisées par le W3C. Néanmoins, I’intégration de certaines théories a prouvé son effica-
cité pour la gestion de I’incertitude dans les ontologies. En effet, les ontologies probabilistes
sont basées sur la sémantique des réseaux bayésiens (RBs) et leurs extensions pour faire face
a la connaissance probabiliste attachée aux composants de 1’ontologie. Les RBs permettent de
modéliser des structures complexes par des graphes relationnels simplifi€s afin de représenter la
connaissance probabiliste sous un format bien lisible et exploitable par les systemes basés Web
intelligents et communicants.

Au cours de ces dernieres années, une attention remarquable a été portée a la représentation
et au raisonnement avec incertitude dans le Web sémantique. En effet, le sous groupe URW3-
XG (URW3-XG : Uncertainty Reasoning for the World Wide Web Incubator Group) 2> du W3C
a défini une ontologie de haut-niveau qui formalise les classes et les propriétés permettant de
gérer des connaissances incertaines dans les ontologies [12]. Il est indiqué dans cette ontologie
que I’incertitude peut apparaitre sous plusieurs types tels que I’ambiguité, le caractere aléatoire,
le flou, I’'incohérence et I’incomplétude. En outre, elle représente les modeles mathématiques
convenables pour le traitement de I’incertitude dans le Web sémantique, y compris les réseaux
bayésiens (RBs), la logique floue, les modeles hybrides, etc.

Par ailleurs, les auteurs dans [13, 14, 15] ont indiqué que dans les ontologies, 1’incertitude
de I’information peut étre associée a deux catégories de concepts : la catégorie des concepts
bien définis pouvant étre traités par les approches probabilistes (connaissances probabilistes).
La deuxieme catégorie concernant les concepts mal définis, I’incertitude liée a cette classe est
due a I’'imprécision ou a I’approximation. Ainsi, la logique floue est le modele approprié pour
traiter le flou.

2. Un groupe créé par W3C qui s’occupe au traitement de 1’incertitude qui affecte les connaissances véhiculées
dans le Web sémantique.
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FIGURE 1 — Exemple d’un systéme d’orientation automatique des patients

Le langage PR-OWL 2 (PR-OWL 2 : Probabilistic Ontology Web Language) a été intro-
duit en tant que solution candidate appartenant a 1’approche des ontologies probabilistes pour
représenter des connaissances incertaines fondées sur la théorie des probabilités. Il s’agit de I’un
des travaux les plus développés dans ce domaine, basé sur une logique bayésienne du premier
ordre appelée Réseau Bayésien Multi Entités (MEBN : Multi Entity Bayesian Networks). PR-
OWL 2 a augmenté la sémantique du langage OWL par des annotations supplémentaires pour
tenir compte de I’incertitude liée a ’incomplétude et au caractere aléatoire et permettre de la
représenter et faire des raisonnements avec elle de maniere formelle.

La puissance de PR-OWL 2 réside dans le fait qu’il est basé sur les MEBNs. En effet, les
MEBNSs permettent de représenter la connaissance probabiliste dans une représentation de base
tres expressive comme des fragments de réseaux bayésiens. Ces fragments permettent également
de représenter les connaissances répétitives et les rendre réutilisables selon les situations obser-
vées. Cependant, il reste limité devant des problemes qui comportent des connaissances floues
liées aux termes linguistiques qui sont souvent utilisés par les humains. Par conséquent, le lan-
gage PR-OWL 2 hérite cet inconvénient et reste incapable de faire face au flou lié aux concepts,
propriétés et instances de 1’ontologie.

Notre étude de 1’état de I’art dans le domaine de la gestion de I'incertitude et les ontolo-
gies a souligné que la connaissance probabiliste et la connaissance floue ont été traitées sépa-
rément dans les ontologies. Toutefois, dans les problemes du monde réel, les deux types de
connaissances apparaissent simultanément et trés souvent étant liées et complémentaires. Ou, la
probabilité d’un éveénement dépend des variables et des valeurs floues [16]. Pour illustrer cela,
supposons que nous voulons construire un systeme intelligent pour aider a 1’affectation des pa-
tients dans les différents services d’un hopital. Celle-ci est basée sur les différentes informations
captées par les appareils (température, tension artérielle, glycémie , etc.) fixés dans la salle des

urgences (voir Fig. 1.).



Les données du patient seront représentées sémantiquement dans un format sophistiqué dans
une ontologie probabiliste, puis seront traitées pour prédire la maladie du patient. Sur la base de
la maladie prédite, le systeme prédira le service le plus approprié pour traiter le patient. Dans
le module de traitement de données, plusieurs regles de décision impliquent une connaissance

probabiliste attachée a une connaissance vague. Par exemple :

- SI la tension artérielle d’un patient est tres élevée, ALORS il est probable qu’il a une

maladie cardiovasculaire.

- SI un patient est trés agé, a des douleurs articulaires, des douleurs abdominales et une
jaunisse, ALORS il est probable qu’il a un cancer du foie.

- SI un patient est tres fatigué, maux de té€te, a des courbatures, des douleurs, et une forte
fievre, ALORS il est probable qu’il a COVID-19.

Dans de telles situations, le mot probable fait référence a une connaissance probabiliste,
tandis que les expressions tres élevée, tres fatigué, tres agé, forte et tres proche font référence
a une connaissance floue.

Les applications du Web sémantique doivent modéliser et faire des raisonnements avec des
ontologies riches en termes d’incertitude, ou la connaissance probabiliste est attachée par une
connaissance floue. Pour bien quantifier I’incertitude liée a une telle situation, nous devons dé-
velopper des formalismes qui tiennent compte des deux types de connaissances simultanément
dans les ontologies. Nous avons donc opté pour une démarche visant a enrichir le langage PR-
OWL 2 dans le but de tenir compte du flou lié a la connaissance probabiliste. Dans cette optique,
nous avons ét€ amenés a formuler la question principale de la recherche dans cette these comme
suit :

Comment modéliser et faire des raisonnements sur la connaissance floue trouvée dans des

ontologies probabilistes formalisées en PR-OWL 2 ?

Telle est la problématique que nous allons tenter de traiter a travers cette these. Les sous-

questions de recherches qui en découlent sont :

— QORI : Comment améliorer les MEBNSs afin de représenter les connaissances floues liées

aux variables aléatoires de maniere efficace ?

— OR?2 : Comment exploiter cette représentation pour inférer de nouvelles connaissances en

tenant compte de la connaissance probabiliste et de la connaissance floue simultanément ?

— QOR3 : Comment intégrer et adopter cette version de MEBN pour représenter les connais-

sances floues encapsulées dans une ontologie probabiliste formalisée en PR-OWL 2 ?

Objectifs et contributions de la these

L’ objectif de cette these est de concevoir une nouvelle approche pour la modélisation et le

raisonnement avec la connaissance incertaine dans les ontologies. En effet, 1’objectif principal



de cette these est de traiter les connaissances probabilistes et les connaissances floues simulta-
nément dans les ontologies.

Les contributions du travail sont les suivantes :

La premiere contribution est un état de I’art sur les approches de la représentation des
connaissances incertaines, notamment dans les ontologies. Une classification de ces approches et
des discussions ont été présentées dans notre these. Afin de répondre aux questions de recherches
que nous avons précédemment développées dans la problématique, nous avons étudié 1’existant
et nous avons proposé deux autres contributions potentielles qui sont axées sur les deux grandes
directives suivantes :

La deuxieme contribution développée dans cette thése consiste en une nouvelle extension
des MEBNSs afin d’améliorer leurs performances en termes de modélisation et de raisonnement.
Notre extension vise a étendre les réseaux bayésiens multi-entités pour modéliser et faire des
raisonnements probabilistes en tenant compte du flou au niveau des variables aléatoires. Cette
contribution est publiée dans [17] (Riali et al., 2017) visant a adresser les deux premieres ques-

tions de recherches. Elle a les caractéristiques suivantes :

— La modélisation de la connaissance sémantique floue dans les MEBNSs. Ceci est fait en
définissant un ensemble de constructeurs (nouveaux types de nceuds) pour distinguer entre

la connaissance probabiliste précise et la connaissance probabiliste floue.

— La proposition d’un processus général pour faire I’inférence probabiliste en se basant sur

des observations floues dans les MEBNS.

La troisiéme contribution porte sur une nouvelle approche qui exploite a la fois les mo-
deles probabilistes et la logique floue pour mieux traiter la connaissance dans les ontologies
riches en termes d’incertitude. Afin de concrétiser notre approche, nous avons proposé une ex-
tension du langage PR-OWL 2. Nous avons exploité notre premiere contribution pour faire face
a I'incertitude liée a la connaissance ontologique floue dans les ontologies probabilistes forma-
lisées en langage PR-OWL 2, en augmentant ses capacités de modélisation et de raisonnement.
Cette approche est publiée dans [18] (Riali et al., 2019 a). Elle traite la troisieme question de

recherche et se caractérise par :

— La mise a jour de ’ontologie de haut-niveau de PR-OWL 2. Ceci en définissant un en-
semble de classes et des propriétés pour permettre la représentation de la connaissance

probabiliste floue.

— L’exploitation de I’inférence probabiliste en se basant sur des observations floues de Fz-
MEBN afin d’augmenter les taches de raisonnement du langage PR-OWL 2.

Organisation de la these et guide de lecture

Notre travail de theése est structuré en six chapitres répartis en deux principaux volets. Le pre-
mier volet est composé de deux chapitres de 1’état de I’art; le deuxieme volet contient quatres



chapitres qui présentent nos contributions. La figure 2 présente un guide de lecture qui résume le
plan de la these en illustrant 1’organisation des différents chapitres ainsi que les liens entre eux.

Partie I : Etat de art

Le Chapitre 1 : Incertitude dans le Web sémantique : contexte et challenges

Ce chapitre présente d’abord les ontologies comme un outil de représentation des connais-
sances en mettant I’accent sur les composants d’ontologies et les modeles de représentation des
ontologies. Nous présentons ensuite le Web sémantique en décrivant ses couches. Dans la der-
niere partie de ce chapitre, une étude sur les classifications et les taxonomies d’incertitude est
faite. Elle permet de mettre en évidence les notions de bases sur I’incertitude qui ont un impact

direct sur la connaissance ontologique.

Le Chapitre 2 : Approches formelles pour la gestion de I’incertain

Ce chapitre vise a donner un apercu sur les modeles de la gestion de I'incertitude dans
le contexte du Web sémantique. Nous exposons dans la premiere section de maniere breve la
logique floue en mettant 1’accent sur les fondements théoriques de cette logique. Par la suite,
nous décrivons la théorie des probabilités ainsi que la sémantique de cette théorie, dans cette
partie nous focalisons notre attention sur les réseaux bayésiens, notamment leurs méthodes de
construction a savoir les méthodes d’apprentissage de structures des réseaux bayésiens et des
parametres. Les techniques d’inférences bayésiennes sont ainsi décrites.

Enfin, nous présentons quelques extensions des RBs standards en commengons par les ré-
seaux bayésiens multi entités, une extension qui vise a améliorer I’expressivité et la flexibilité
des RBs. Dans la derniere partie, nous présentons les réseaux bayésiens flous. L’accent est mis
sur les méthodes d’incorporation d’observations floues dans les probabilités bayésiennes

Partie II : Contributions

Le Chapitre 3 : Modélisation et raisonnement sur les connaissances incertaines

Ce chapitre expose un état de I’art sur les extensions probabilistes et les extensions floues
aux ontologies, de la logique des descriptions et du langage RDF. Nous présentons également
dans ce chapitre quelques raisonneurs flous. En outre, dans ce chapitre une classification de ces
extensions selon plusieurs criteres d’évaluations est présentée. Enfin nous exposons une compa-

raison et une discussion entre les différentes solutions.

Le Chapitre 4 : Extension des Réseaux Bayésiens Multi-Entités basée sur la logique floue

Ce chapitre présente des éléments de réponses aux deux premieres questions de recherches



évoquées dans la problématique. Dans ce chapitre, nous allons exposer notre premiere contribu-
tion en présentant une extension floue des réseaux bayésiens multi-entités, en mettant 1’accent
sur les améliorations apportées par notre extension avec une illustration du processus de la mo-

délisation et du raisonnement probabiliste flou.

Le Chapitre S : Une approche pour la gestion de la connaissance floue dans les ontolo-
gies probabilistes

Ce chapitre présente une nouvelle approche pour le traitement de la connaissance incer-
taine au niveau ontologique qui s’oriente vers le traitement de la connaissance probabiliste et la
connaissance floue ensemble. Une extension du langage PR-OWL 2 est détaillée, basée principa-
lement sur ’intégration de I’extension floue pour les réseaux bayésiens multi-entités présentée
dans le chapitre précédent. Nous présentons également une comparaison entre notre solution

proposée et quelques travaux de la littérature.

Le Chapitre 6 : Tests et validation : étude de cas dans le Domaine médical

Ce chapitre est consacré a la présentation d’une étude de cas dans le domaine médical, spé-
cifiquement la maladie du Diabetes. Pour montrer I’ efficacité de la solution proposée en mettent
I’accent sur les capacités de la modélisation de I’incertitude offertes par notre solution. Nous
exposons aussi une étude empirique afin de valider et montrer les capacités de raisonnement de

notre solution.

Notre these se termine par une conclusion générale qui rappelle les principaux objectifs et

présente les perspectives et les futures orientations pour améliorer nos contributions.
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Chapitre 1

Incertitude dans le Web sémantique :
contexte et challenges

“Nous souhaitons la vérité, et ne trouvons en nous qu’incertitude."
— ——Blaise Pascal
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1.1 Introduction

Le projet du Web sémantique a été fondé en 2001 par TIM BERNERS LEE, qui est le
créateur du World Wide Web. Il est maintenant en cours de développement sous le soutien du
W3C. Le Web sémantique vise a enrichir le Web actuel par des méta-données afin de décrire
et d’exploiter la sémantique de différentes ressources du Web de maniere automatique. Son
objectif est de rendre le contenu sémantique des ressources du Web interprétable et traitable,
non seulement par les €tres humains mais aussi par les machines [19]. Ainsi, I’un des grands
défis du Web sémantique est de faire face a la connaissance incertaine, il s’agit de modéliser
les imperfections de notre monde pour que les applications du Web sémantique fassent des
traitements proches aux raisonnements humains en présence de 1’incertitude.

Ce chapitre a pour objectif de présenter en premier temps les ontologies, constituant les en-
tités de base du Web sémantique. Ensuite, nous poursuivons par explorer le Web sémantique
en détaillant ses technologies qui sont présentées dans la pile du Web sémantique. Quelques
classifications et taxonomies d’incertitude sont exposées pour familiariser avec le concept d’in-
certitude. Finalement nous présentons un bilan qui résume les points clés qui sont abordés au

cours de ce chapitre.

1.2 Notion d’ontologie

Dans cette section, nous nous focalisons sur les différents concepts relatifs aux ontologies
qui constituent un élément primordial pour la construction du Web sémantique. En effet, il est
difficile de définir le terme "ontologie" de maniere précise et consensuelle et ceci dépend de son
exploitation dans les différents domaines d’applications. Ainsi, nous nous intéressons dans notre
étude aux ontologies dans une perspective informatique en présentant plusieurs définitions des
ontologies, les composants constituant les ontologies et les modeles de représentation d’ontolo-

gies.

1.2.1 Définitions dans une perspective informatique

Nous commengons par la premiere définition proposée par NECHES [20] : une ontologie
définit les termes et les relations de base du vocabulaire d’un domaine ainsi que les régles qui
permettent de combiner les termes et les relations afin de pouvoir étendre le vocabulaire.

Dans [21], GRUBER a défini I’ontologie comme suit : « Une ontologie est une spécification
explicite d’une conceptualisation ».

D’apres cette définition, on constate qu’une ontologie est une spécification explicite d’une
conceptualisation d’un domaine de connaissance.

Par ailleurs, dans [22], GUARINO et GIARETTA ont tenté de donner des définitions de
I’ontologie. Ils ont proposé sept définitions, entre autres : 1’ontologie comme une discipline

philosophique, 1’ontologie comme un systeéme conceptuel informel et comme une spécification
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d’une conceptualisation. Puis 1’ontologie comme la représentation d’un systeéme conceptuel via
une théorie logique et son vocabulaire. En outre, ils ont proposé également d’utiliser le terme
« Ontologie » avec un O majuscule pour désigner 1’ontologie dans son sens philosophique et «
ontologie » avec un o minuscule pour désigner I’ontologie de 1’informatique.

Dans [23], BORST a développé la définition de GRUBER en énongant que : « Une ontologie
est une spécification formelle d’une conceptualisation partagée »

La définition la plus citée dans la littérature a été proposée par STUDER ET AL, dans [24],
les auteurs ont combiné et développé la définition d’ontologie de BORST et GRUBER, en di-
sant : «une ontologie est une spécification formelle et explicite d’une conceptualisation partagée

»

— Conceptualisation : il s’agit d’élaborer un modele conceptuel visant a identifier les concepts

approprié€s pour conceptualiser un phénomene particulier du monde réel.

— Explicite : les concepts utilisés et leurs propriétés doivent étre déclarés et définis explici-

tement.

— Formelle : I’ontologie doit €tre codée et traduite dans un langage interprétable et traitable
par une machine (la machine doit pouvoir traiter la sémantique de I’information représen-

tée).

— Partagée : I’ontologie doit capturer la connaissance consensuelle d’un domaine d’appli-
cation. C’est-a-dire, elle n’est pas réservée a quelques individus mais acceptée et partagée

par un groupe ou une communauté.

1.2.2  Composants d’ontologie

Selon GOMEZ-PEREZ [25], la connaissance dans les ontologies est formalisée a I’aide de
cinq types de composants « concepts », « relations », « fonctions », « axiomes » et « instances

».

— Les concepts : sont les termes ou classes de 1’ontologie, ils peuvent étre abstraits ou
concrets, élémentaires ou composites, réels ou fictifs. Un concept peut étre une descrip-
tion d’une tache, fonction, etc. Les concepts sont caractérisés par une Extension qui est
I’ensemble des objets (instances) manipulés a travers ce concept, et une Intension qui est

I’ensemble des propriétés spécifiant la sémantique du concept.

— Les relations : pour représenter un type d’interaction entre les concepts du domaine. Les

relations sont représentées formellement comme suit :

R:ClXCQX X Cn_IXCn
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— Les fonctions : un cas particulier d’une relation, ou le neme concept est défini en fonction

des n-1 éléments précédents, la représentation formelle d’une fonction est la suivante :
F.- OO XGX . .XCy = C,

— Les axiomes : représente les assertions qui sont toujours vraies, les axiomes sont utilisés
pour modéliser les phrases qui sont toujours vraies. En effet, on les utilise également pour

la construction de la base des faits dans 1’ontologie(afin d’alimenter I’ontologie).

— Les instances : pour représenter les individus (objets) d’un domaine.

Les ontologies ont été proposées comme une solution pour la représentation et le raisonnement
avec la connaissance dans divers domaines, tels que I’intelligence artificielle, la science cognitive
et notamment dans le Web sémantique. En effet, le Web sémantique s’appuie sur les ontologies
dans une couche supérieure afin d’exploiter ses avantages en matiere de représentation et de
raisonnement sur les connaissances. Dans le cadre de la formalisation des ontologies, plusieurs
modeles et structures ont été distingués. Dans la prochaine section, nous décrivons les logiques
de description (DLs)

1.2.3 Logiques de description (DLs)

Les DLs sont une famille de formalismes pour la représentation des connaissances basées
sur la logique mathématique. Une base de connaissances représentée avec DLs se divise en deux
parties comme il est illustré dans la figure 1.1. La premiere partie correspond a des informations

terminologiques TBOX (termes de domaine) et I’autre a des assertions ABOX [26].

— La partie TBOX « Termino-logical-BOX » : cette partie contient les termes du domaine
(noms de concepts). Elle inclut les concepts de domaines correspondant a des prédicats
unaires et les roles (relations binaires entre les concepts ou les individus). Elle représente la
partie schéma de I’ontologie, permettant la définition des propriétés et des opérations telles
que I’union, intersection, négation, les quantificateurs et les contraintes sur les cardinalités

d’ensembles.

— La partie ABOX « Assertionnel-BOX » : cette partie sert a la représentation des constantes,
des instances des concepts et des rdles sur ces constantes. La partie ABOX contient des

assertions sur 1’appartenance et d’autres sur les roles relatifs a des individus.
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FIGURE 1.1 — Base de connaissances représentée en DLs [26] .

Les composants ABOX et TBOX permettent de définir une base de connaissances exploi-
table et faire des inférences pour la déduction de nouvelles connaissances. En effet, il existe plu-
sieurs types des logiques de description, la différence entre ces types réside dans leurs niveaux
d’expressivité et les constructeurs qu’elles supportent. L’une des premiere DL est le langage
FL~ (Frame Logic) qui permet de représenter des quantificateurs existentiels et des quantifi-
cateurs universels. La logique AL (Attributif langage) étend le langage FL™ en permettant la
représentation de la négation des concepts atomiques. Elle est considérée comme la logique de
base des autres DLs.

Les autres types sont des combinaisons entre les différents constructeurs, a titre d’exemples,
la logique ALC (Attributif Langage with Complements) étend la logique AL en y ajoutant la
négation complete C. Ainsi, le langage du Web sémantique OWL est basé sur les DLs, spécifi-
quement, SHIF, SHIF (D) pour le OWL_LITE ,SHOIN, SHOIN (D) pour le OWL_DL et enfin
SROIQ(D) pour le OWL2. En effet, OWL_FULL ne correspond a aucune DL et son raisonne-
ment est indécidable [27].

Les DLs offrent plusieurs services d’inférences qui permettent d’inférer des connaissances
implicites a partir des connaissances explicitement représentées dans un DL. Parmi ces services,

nous citons :

— La subsomption des concepts vise a tester si un concept Cj est plus général qu’un
concept C, (cette relation est notée C; C Cp). Autrement dit, cette relation et vérifiée si
et seulement si I’ensemble d’individus du concept C; contient I’ensemble d’individus du

concept.

— La satisfiabilité des concepts, un concept est satisfiable si et seulement si il posséde au

moins un individu.

— Le test d’instanciation vise a vérifier si un individu I est une instance d’un concept C.
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— Equivalence de classes, permet de vérifier si la base de connaissances implique que deux

classes C; et C; sont équivalentes et on note C1=Cj .

— Récupération d’instances pour récupérer tous les individus d’une classe donnée.

1.3 Architecture du Web sémantique

Le Web sémantique constitue un espace dans lequel les humains et les machines peuvent
travailler en collaboration selon une base sémantique. En effet, la premiere définition qui se
présente lorsque nous parlons du Web sémantique, c’est celle d’un Web intelligent et compré-
hensible par les machines ot elles font des traitements automatisées sur les données.

Selon TIM BERNERS LEE et al « Le Web sémantique est une extension du Web actuel dans
lequel le sens des informations est bien défini, ce qui permet aux machines et aux humains de
travailler en coopération » [19].

Le Web sémantique (nommé aussi Web 3.0 ou Web de données) est une version intelligente
du Web actuel qui vise a donner une sémantique aux informations et représenter les liens sé-
mantiques dans le Web pour que les agents logiciels puissent travailler en collaboration. Il s’agit
donc d’une nouvelle extension du Web courant qui s’appuie sur une gamme de technologies
et techniques dont 1’objectif est de rendre le contenu des ressources du Web (images, pages
Web, etc.) accessibles, utilisables et traitables par des agents logiciels et machines. Dans cette
perspective, les méta-données formelles ont joué un role central pour décrire formellement les
connaissances dans le web sémantique.

Les méta-données sont alors des données structurées servant a décrire d’autres données.
Elles sont généralement utilisées quand on parle sur I’information descriptive a propos d’une
ressource du Web. Parmi les objectifs des méta-données est I’identification des ressources afin
de répondre a un besoin d’utilisation de I’information et la tracabilité des caractéristiques d’une

ressource. A titre d’exemples :

— Le catalogue d’une bibliotheque est une méta-donnée qui décrit toutes les ressources de la

bibliotheque telles que, des livres avec leurs titres, des auteurs, etc.

— Le menu dans un restaurant est une méta-donnée qui donne une vue globale sur tous les

services offerts par un restaurant a savoir des plats, des jus, etc.

La proposition du W3C s’appuie sur gamme de technologies présentées en couches pour
I’organisation du Web sémantique, la pile du Web sémantique est montrée dans la figure 1.2
dont seulement les couches basses sont a I’heure actuelle stabilisées. Dans ce qui suit, nous

donnons un apercu sur les technologies utilisées dans chaque couche.
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FIGURE 1.2 — Architecture du Web sémantique [28].

1.3.1 Couche des URIs (Uniform Ressource Identifier)

C’est la couche la plus base dans la pile du Web sémantique, son role principal est 1’identi-
fication des ressources dans le Web sémantique afin d’assurer I’interopérabilité syntaxique. En
effet, la notion d’URI (Uniform Ressource Identifier, identifiant uniforme de ressource) fournit
un adressage standard universel permettant d’identifier des ressources. Ainsi, un URI est défini
par une courte chaine qui sert a I’identification de la ressource (physique ou abstraite) sur un
réseau, elle est codée en ASCII et standardisée par des IRIs (International Resource Identifier)
avec des caracteres internationaux Unicode (Unicode : est un encodage textuel universel pour

échanger des symboles).

1.3.2 Langage XML (Extensible Markup Language)

XML est un langage a balises spécialisés et concu pour décrire les données d’une maniere
simple permettant 1I’échange et le partage de ces données facilement dans des systemes hétéro-
genes, en utilisant un langage de marquage basé sur le texte [29]. Ainsi, chaque fichier XML
est associé avec des Définitions des Types de Documents (DTDs) qui décrivent et spécifient la
structure des documents XML. Cependant, les DTDs manquent d’expressivité pour décrire des
structures de données plus complexes.

Le langage XML Schéma (XMLS) offre des mécanismes de haut niveau pour la repré-
sentation de données. La connaissance en XMLS est représentée en XML 1.0 en utilisant les
noms d’espaces. Il est construit essentiellement pour étendre considérablement les fonctionnali-
tés trouvées dans les définitions XML de type 1.0 du document (DTD) [30].

1.3.3 Langage RDF (Ressources Description Framework)

Le langage RDF est dédi€ a la représentation des méta-données. Il est définit par le W3C

afin de décrire des ressources et les relations entre elles indépendamment des applications. Les
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connaissances en RDF sont représentées par un ensemble de triples de la forme sujet, prédicat,
objet, comme il est montré dans la figure 1.3.

FIGURE 1.3 — Un triple RDE.

N

ou :
— Le sujet représente la ressource a décrire.

— Le prédicat représente la relation entre un sujet et un objet, il permet de mettre en relation

un sujet et une propriété.

— DL’objet est la valeur de ce prédicat. Il peut étre soit une ressource ou bien une donnée (un
littéral).

En effet, un ensemble de tels triples constitue un graphe qui représente les connaissances de
maniere facile a interpréter. Néanmoins, le RDF ne donne aucune signification spécifique pour
représenter un vocabulaire expressif comme « sous classe de », ou « le type ».

L’exemple ci-apres montre un exemple des triples RDF représentés d’une maniere formelle.

<Mohammed> <est une> <personne>. <Mohammed> <est ami de> <Amine>.
<Mohammed> <est né en> <15 décembre 1991>.
<Mohammed> <étudie a> <Usd Blida 1>. <Usd Blida 1> <est située a> <Blida>.

La représentation graphique de ce code est illustrée dans la figure 1.4.

Amine

®

est ami de

étudie a

est une’ est né en est située a

Personne 15 décembre 1001 Blida

FIGURE 1.4 — Représentation graphique des triples RDF.
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1.3.4 Langage RDF Schéma (RDFS)

Afin de remédier aux lacunes du langage RDF, le langage RDF Schéma (RDFS) [31, 32] a
été proposé comme une extension du RDF. Il est doté d’un vocabulaire tres riche de termes et de
relations entre ces termes a savoir la notion des classes, les propriétés, les sous propriétés, etc.

En effet, le RDFS est reconnu comme un langage d’ontologie caractérisé par :
— Les classes,
— Les propriétés,
— Les sous-classes, les super-classes, les sous-propriétés, et les super-propriétés,

— Le domaine de définition et le domaine image des propriétés.

1.3.5 Langage OWL(Ontology Web Language)

Malgré les nombreux services de modélisation offerts par RDFS. Il reste trés faible lorsqu’on
veut exprimer certaines caractéristiques et propriétés, tels que 1’union, I’intersection et aussi la
restriction d’une valeur ou d’une cardinalité. Par conséquent, le langage OWL est proposé pour
permettre la représentation de ces caractéristiques et propriétés dans les ontologies. Le langage
OWL est dédié pour la représentation des ontologies dans le Web sémantique [33]. 1l étend le
langage RDFS en permettant de représenter plusieurs notions qui n’existent pas dans RDFS,
comme les outils de comparaison entre les propriétés et les classes telles que, I’équivalence, le
contraire, la symétrie, la disjonction, la transitivité, etc. Par ailleurs, il existe trois sous-langages
avec des niveaux de complexité ascendante. Ainsi, les trois sous-langages sont caractérisés par
un niveau d’expressivité différent [34].

— OWL_LITE, le plus simple sous langage. Il posseéde un niveau d’expressivité minimale.
Il est congu principalement pour la représentation des thésaurus, des taxonomies ou des
hiérarchies de classes avec des contraintes plus ou moins simples. Son utilisation assure

la complétude des calculs.

— OWL_DL (Ontology Web Language-Description Logic) , le sous-langage OWL_DL plus
compliqué que OWL_LITE. 1l est caractérisé par une expressivité maximale, mais avec
une complétude de calcul et en garantissant la calculabilité. C’est-a-dire, un temps fini de
calcul et les toutes conclusions sont garantis d’étre calculables.

— OWL_FULL, le sous-langage OWL_FULL est le sous-langage le plus compliqué, des-
tiné aux utilisateurs qui ont besoin d’une expressivité maximale du vocabulaire. Ce sous-
langage ne garantit pas la calculabilité et la décidabilité. C’est-a-dire, les conclusions ne

sont pas toutes garanties d’étre calculables.

1.3.6 Couches regles, logique, preuve et confiance

Les couches regles, logique, preuve et confiance ne correspondent pas a des technologies

standardisées. La couche logique repose sur des langages permettant d’exprimer des regles de
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raisonnement pour construire un systeéme d’inférence a base de regles. Quant a la couche preuve,
son role est la génération de contrdles pour la vérification des déclarations effectuées dans le
Web sémantique. Ainsi, la couche confiance vise a garantir et donner confiance sur les résultats
obtenus a travers I’explication et les justifications des résultats de preuve. Elle garantit également
la fiabilité et la source des informations utilisées a savoir la signature électronique en s’appuyant

sur les techniques de la cryptographie.

1.4 Connaissance incertaine

Il est difficile d’attribuer a la notion d’incertitude une définition unique et consensuelle
puisque celle-ci a été définie dans des contextes différents. Ainsi, parmi les définitions proposées

dans la littérature, nous citons :

— Selon ZADEH [35], "Iincertitude est une propriété inhérente qui caractérise l’informa-
tion". En effet, l'incertitude est considérée comme un attribut de l’information. Elle est
inévitable dans la plupart des raisonnements et dans de nombreux domaines du monde
réel et surtout dans les domaines de jugement, tels que la médecine, les affaires, le droit,

I’éducation, etc.

— L’incertitude est I’écart entre l’information requise pour exécuter une tdache et l’informa-
tion disponible [36],

— L’incertitude est un sentiment de doute, dans le contexte de ’action, qui bloque ou retarde
laction [37],

— L’incertitude apparait quand un individu est incapable a prédire quelque chose [38],

— L’incertitude est de ne pas pouvoir répondre a une question dans un contexte donné [39].

Le terme "Incertitude” correspond a un concept tres large et sa signification dépend souvent
du contexte scientifique dans lequel elle a été employée.

Dans les sections suivantes, nous présentons plusieurs typologies d’incertitude selon diffé-
rents contextes. nous commengons par 1’incertitude comme un type d’imperfection d’informa-
tions (contexte de I'IA). Nous exposons ensuite I’incertitude comme un challenge défini par le

W3C, et finalement nous mettons en évidence 1’incertitude qui affecte la connaissance ontolo-

gique.

1.4.1 Classification de I’incertitude comme une information imparfaite

La classification présentée dans cette section est la plus répandu en IA. L’incertitude est
considérée comme type particulier d’imperfection qui affecte les informations, elle est placée
dans un niveau bas dans la hiérarchie de cette classification.

Comme il est montré dans la figure 1.5, 1a notion d’information imparfaite recouvre plusieurs

types a savoir [40] I’inconsistance, I’incomplétude, I’imprécision et I’incertitude.
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En effet, I'incertitude est le type d’imperfection le plus traité et discuté dans la littérature.
Elle peut étre considérée comme une propriété subjective ou objective [41]. L’incertitude liée au
caractere aléatoire est une propriété objective, quant a I’incertitude subjective, elle est liée aux

opinions des agents sur la véracité de données.

Imparfectlnn
conflit ol insuffisance ﬂhﬂnm
inconsistance| [Imp-rdcisiun] |IncnmPIﬁt|.|du| |In:arljtuda|
P o tsuhj
information exprimés s:.rrur\i: forme [d’) Eﬂ
nnsemblEﬁ-/ --.inl.ﬂr{rilllﬂ' - ..floue, vague | Alsatoire Epmtémqu&
de valeu (variable {® cbjective ) | = ol :
e | linguistique) ' « subjeciive »

_(par nature) |

FIGURE 1.5 — Les types d’imperfection [40].

1.4.2 Classification de I’incertitude par le W3C

Le Web sémantique en tant qu’un Web de données traitables automatiquement par des ma-
chines, mondial et ouvert nécessite des formalismes capables de représenter et de raisonner en
présence d’incertitude pour étre a la hauteur de ses promesses. Pour cette raison, les membres du
groupe URW3-XG [12] ont fait une étape tres importante dans la spécification de I’incertitude
qui affecte le raisonnement dans le World Wide Web ainsi que les questions que nous devons
prendre en considération lors de la conception d’une représentation standard qui tienne compte
de I’incertitude. En effet, ils sont proposés une ontologie de haut niveau, illustrée dans la figure
1.6, pour mieux définir les défis de la représentation et du raisonnement avec des connaissances
incertaines sur le World Wide Web.

Dans la classification présentée dans cette section, le terme «/Incertitude» désigne toutes les
formes de la connaissance imparfaite [12], entre autres, nous pouvons citer : I’incomplétude,

I’imprécision, I’ambiguité. Dans ce qui suit nous donnons un apercgu sur cette ontologie.

1. Les phrases (sentences), ce sont des expressions dans un langage logique formel qui

peuvent étre associées par des valeurs de vérités (axiomes, formules, etc).
2. Le Monde (world) représente le monde auquel appartient la phrase déclarée.

3. les Agents représentent ceux qui ont fait les déclarations des phrases, un agent peut étre

une machine ou un étre humain.

4. L’incertitude (Uncertainty) , une déclaration sur le sujet de I’incertitude associée a la
phrase.
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FIGURE 1.6 — L’ontologie de haut niveau de I’incertitude définie par URW3-XG
[12]

Dans ce qui suit, nous présentons plusieurs variantes a savoir la nature de 'incertitude, la

dérivation de I’incertitude, les types d’incertitude et les modeles utilisés pour traiter I’incertitude

1. La nature de ’incertitude (Uncertainty Nature), cette classe capture les informations

sur la nature d’incertitude a savoir si I’incertitude est inhérente a la connaissance exprimée

par la phrase ou c’est le résultat d’'un manque de connaissance de 1’agent.

* Stochastique, I’incertitude stochastique caractérise 1’aspect aléatoire de I’'informa-
tion. L’incertitude stochastique, nommée aussi variabilité qui est une propriété inhé-
rente du monde (le hasard). En effet, elle concerne les phénomenes et les situations
dont I’occurrence est considérée comme aléatoire ou stochastique. C’est-a-dire, des
phénomenes qui ne donnent pas souvent les mémes résultats méme sous des condi-
tions similaires. Par ailleurs, on parle de I'incertitude qui est due a 1’aléatoire lors-
qu’on sait que I’événement E ne se passe pas toujours de la méme maniere [42].
Epistémique, ’incertitude épistémique est due a I’incomplétude de I’information
et le manque de connaissance de 1’agent dans son environnement. Cette incertitude
est nommée aussi ignorance et elle est présente a cause d’insuffisance de connais-
sances. On parle de I'incertitude épistémique lorsqu’on ne sait pas exactement com-
ment I’événement E se passe [30]. Contrairement a I’incertitude stochastique, ce type
d’incertitude est réductible par 1’acquisition de nouvelles informations [43, 44], et on
peut réduire le degré d’incertitude par des observations supplémentaires sur la phrase

incertaine.

2. La dérivation de I’incertitude (Uncertainty Derivation) , la dérivation de I’incertitude

peut étre objective ou subjective (jugement subjectif, supposition).

x Objective, la dérivation de I’incertitude est considérée comme objectif lorsque les

phrases incertaines sont évaluées via un outil reproductible.
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x Subjective, on considere la dérivation d’incertitude subjective, lorsque les phrases
incertaines sont évaluées par un jugement subjectif. Par exemple, 1’estimation d’un

agent (une supposition, un deviné).

3. Les types d’incertitude (Uncertainty Type), I’incertitude peut se présenter sous plu-

sieurs types comme il est montré dans la figure 1.7.
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FIGURE 1.7 — Les types d’incertitude [12].

« L’ambiguité, on parle de I’ambiguité dans une phrase incertaine lorsqu’on a des
termes qui sont interprétables de plusieurs manieres. En effet, la sémantique des
termes dans une phrase n’est pas clairement spécifiée et donc il est difficile a déter-
miner si la phrase est satisfaite ou pas ce qui va engendrer une situation d’incertitude.
Par exemple :

« Amina sent la rose ». Deux différentes interprétations sont possibles pour cette
phrase. Soit Amina est en train de respirer I’odeur d’une rose, soit le parfum que

Amina porte sent la rose.

« L’aléatoire, on parle de 1’aléatoire ou le hasard lorsqu’on ne connait pas une loi

générale gouvernante qui explique la réalisation des phénomenes.

« Limprécision, I'imprécision est relative au contenu des phrases a caractere vague
et approximatif. En effet, les déclarations contiennent des concepts pour lesquels
il n’existe pas de définition exacte, tels que : grand, petit , proche, loin, etc. Par
exemples :

¢ La distance entre deux régions rl et r2 est entre 55 km et 70 km.
o L’hotel Al-Ansar est tres proche de la gare.

* L’incomplétude, on parle de I’incomplétude si une partie de I’information est ab-
sente. En effet, I’incomplétude correspond a I’absence (globale ou partielle) des don-
nées dans les bases de données ou par un jugement incomplet et incertain donné par

un agent du Web sémantique.
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* L’Inconsistance, on parle de I’inconsistance si une phrase contient des connais-

sances contradictoires ou elle est contradictoire avec d’autres phrases.

4. Les modeles de la gestion d’incertitude (Uncertainty Models). Cette classe contient des
informations sur les théories mathématiques qui peuvent étre employées pour faire face a

I’incertitude a savoir :

— La théorie des possibilités est une approche qui permet de mesurer I’incertitude
subjective sur des événements [45]. Elle permet de représenter des connaissances
incompletes et ambigués. Ainsi, la théorie des possibilités est un cadre pour quan-
tifier I'incertitude subjective sur des événements. Elle permet de formaliser deux
connaissances, a quelle mesure un événement est possible et dans quelle mesure on

est certain de la réalisation d’un événement [15].

— La théorie des ensembles approximatifs est un paradigme mathématique proposé
par Zdzistaw Pawlak [46, 47]. Cette théorie étend la théorie des ensembles classique,
I’idée est de définir I’ensemble approximatif (rough set) par deux par deux autres en-
sembles, une approximation inférieure ( approximation basse) et une approximation

supérieure (approximation haute).

— Lathéorie de Dempster—Shafer , également appelée théorie des fonctions de croyance,
est un formalisme général pour le raisonnement avec 1’incertitude. Cette théorie a
été concue pour la premiere fois par P. Dempster [48] dans le contexte de 1’inférence
statistique, la théorie a ensuite été développée par Glenn Shafer dans une perspec-
tive plus générale pour la modélisation de I'incertitude [49]. Cette théorie permet
de combiner des observations de différentes sources en retournant un seul degré de
croyance. Ceci en se basant sur un paradigme théorique mathématique appelé fonc-

tion de croyance qui vise a fusionner les informations.

— Nous présentons en détails dans le prochain chapitre la théorie des probabilités la
logique floue et la combinaison de plusieurs modeles (hybride).

1.4.3 Incertitude dans les composants de 1’ontologie

L’ ontologie du haut-niveau définie par le W3C donne une vision globale sur I’incertitude liée
au Web Sémantique. Cependant, elle n’est pas assez détaillée pour décrire comment I’incertitude
est liée a la connaissance représentée dans I’ontologie d’un domaine d’application. Ainsi, elle
ne montre pas les liens entre les formalismes qu’on doit utiliser et chaque type d’incertitude.

Selon [13, 14, 15], deux types de catégories de composants se distinguent dans une ontologie,
la classe des composants bien-définis et la classe des composants mal-définis. En effet, I’auteur
Cyril de Runz dans [15] a mis I’accent dans sa these sur les connaissances incertaines du domaine
archéologique. Il a proposé une nouvelle classification d’incertitude, elle est illustrée dans la

figure 1.8. Dans cette classification, I’incertitude est considérée comme un type d’imperfection.
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Elle montre de maniere explicite la taxonomie d’imperfection a savoir les types d’imperfection
(incertitude, imprécision ou ambiguité), les sous-types d’imperfection (vague, approximation,
conflit ou non-spécifité) et comment ces sous-types d’imperfection sont li€s a la connaissance
représentée dans 1’ontologie. En plus, elle permet de spécifier les formalismes convenables pour

traiter chaque sous-type.

[ Imperfection ]

I
[ |

Objet bien défini ] .
[ Incertitude ] [ Objet mal defini ]

P it
robablites [ Imprécision ] [ Ambiguité ]
Vague [ Approximation ] [ Conflit ] Non
\ J spécificité
Ensembles Ensemble_s Fonctions de Possibilités
flous approximatifs croyance

Formalisme associé

forme d'imperfection
(taxon)

FIGURE 1.8 — Taxonomie de I’incertitude liée a la connaissance ontologique [15].

Dans la premiere catégorie, les composants de 1’ontologie sont bien définis. Donc ce sont
plus faciles a traiter et avec les approches probabilistes et 1’incertitude liée a cette catégorie est
peu profonde [14].

Contrairement a la premiere catégorie, la deuxieéme concerne les composants mal-définis et
I’incertitude est en relation avec des problemes de précision ou d’ambiguité. Donc les approches
qui doivent modéliser ce type d’incertitude moyenne ou profonde vont au-dela de la théorie des
probabilités [14].

Différents modeles ont été exploités pour faire face a I’incertitude dans les ontologies. Ces
modeles sont employés selon le type d’incertitude peu-profonde ou profonde et dépend parfois

du domaine d’application.

— On parlera sur les "connaissances probabilistes" dans le cas ou les composants sont bien-
définis. L’'incertitude qui affecte ces concepts provient du caractere aléatoire di a une
variabilité naturelle des phénomenes stochastiques ou par des erreurs qui se produisent a
partir des données incompletes. Ces concepts sont traitable par les approches probabilistes.
Pour faire face a ce type de connaissances probabilistes dans les ontologies, un nouveau

paradigme théorique a été développé, nommé « les ontologies probabilistes ». Il traite
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les composants biens-définis de 1’ontologie en se basant sur la théorie des probabilités,
notamment, les Réseaux Bayésiens. Ainsi, les ontologies probabilistes constituent main-
tenant un axe de recherche prometteur et intéressant pour la communauté d’intelligence
artificielle, d’ingénierie de connaissance et le Web Sémantique. Dans les années récentes,
un bon nombre de travaux ont émergés pour définir les ontologies probabilistes, leurs fon-
dements et leurs méthodes de construction. Dans le reste de cette these, nous allons passer

en revue ces travaux (voir section 3.2).

— Si lincertitude est due a la mauvaise définition de la classe d’objet ou d’un objet indivi-
duel. Dans ce cas, elle est liée a une classe ou un ensemble au sein de I'univers est une
question du flou ou d’approximation. Elle peut étre traitée respectivement par la théorie

des ensembles flous ou les ensembles approximatifs.

— Connaissances floues, I’information est floue si elle est définie a 1’aide de connais-
sances subjectives ou flexibles(manque de détails), en effet, ces connaissances contiennent

des termes dont leurs définitions ne sont pas précises [15].

— Connaissances approximatives , la nature approximative de I’information provient
de catégories aux limites mal définies. C’est-a-dire des objets dont la représentation

ne peut étre clairement définie [15].

Elle peut aussi survenir en raison de I’ambiguité, c’est a dire, la confusion sur la définition

des ensembles au sein de I’univers.

— Conflit (Ie désaccord), si au minimum deux classifications contradictoires pour un

unique objet sont possibles [15].

— Non-spécificité, c’est lorsque la définition d’une relation ou d’un objet peut conduire
a plusieurs sens, ou lorsque I’échelle de 1’analyse peut amener a de multiples inter-
prétations [15].

Les ontologies floues dans cette perspective, ont été fondées afin de surmonter les insuffi-
sances des ontologies classiques. Elles permettent de modéliser et faire des raisonnements
avec des composants mal-définis, notamment, les composants attachés avec la connais-
sance floue. Au cours de dernieres années, plusieurs définitions et extensions aux langages
du Web sémantique ont été proposées dans la littérature pour mettre en ceuvre des onto-
logies floues. Ainsi, de nombreux raisonneurs sont apparus pour faire des déductions et
des inférences floues sur des représentations floues telles que, la satisfiabilité des concepts
flous, la subsomption de concepts flous, etc. Nous allons passer en revue ces extensions et

ces raisonneurs dans le reste de cette these ( voir section 3.3).

1.5 Bilan sur le Web sémantique et I’incertitude

Le Web sémantique vise a structurer les informations sur le Web, permettant aux agents logi-

ciels de les gérer et les utiliser de maniere plus intelligente. Cela peut €tre réalisé en représentant
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le contenu du Web comme une connaissance structurée sémantiquement, d’une maniere com-
préhensible et traitable par les machines. Dans ce contexte, les ontologies ont été considérées
comme une clé pour la représentation et le traitement automatique de 1’information au niveau
sémantique. Les ontologies ont été appliquées avec succes dans plusieurs domaines afin de re-
présenter les connaissances, de les partager et d’assurer I’interopérabilité entre les différents
systemes hétérogenes.

Cependant, avec le développement d’Internet et I’émergence du Big Data, la modélisation
et le raisonnement avec 1’information qui provienne de diverses sources de données réparties,
incompletes et imprécises, dans des environnements hétérogenes, inconsistants et incertains,
deviennent un besoin crucial pour les applications du Web Sémantique. Il est souvent néces-
saire pour ces applications d’acter et faire des décisions critiques dans de telles circonstances.
L’omniprésence de tous ces problemes dans la majorité des situations du monde réel représente
un vrai défi pour les chercheurs de la communauté de 1’intelligence artificielle, I’ingénierie de
connaissances et notamment le Web sémantique.

Le Web sémantique repose essentiellement sur les capacités de la modélisation et de raison-
nement des ontologies. Néanmoins, une limite majeure des ontologies classiques c’est qu’elles
ne fournissent pas un support approprié pour gérer des connaissances incertaines, qui caracté-
risent la plupart des applications du monde réel. En effet, étudier I’incertitude qui accompagne la
connaissance ontologique, permet de faire connaitre et quantifier la fiabilité et la pertinence qui
lui est accordée. Récemment, la gestion de I’incertitude est devenue un sujet de grand intérét au
sein de la communauté du Web sémantique ; les applications du Web sémantique doivent prendre
en compte I’incertitude lors de la manipulation de la connaissance ontologique afin d’étre a la
hauteur des promesses du Web sémantique.

Comme nous I’avons déja évoqué, différentes approches ont été distinguées pour faire face
a I’incertitude dans le Web sémantique au niveau des connaissances ontologiques, telles que les
approches possibilites [50, 51], les approches basées sur la théorie Dempster—Shafer [52, 53].
Dans le cadre de notre problématique, nous nous focalisons sur les approches basées sur la
logique floue et les approches basées sur la théorie des probabilités.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le Web sémantique comme une extension du Web
actuel en discutant ses objectifs et les technologies utilisées pour sa construction. A travers ce
chapitre nous avons constaté que 1’ontologie est I’'une des piliers sur lesquels repose le Web sé-
mantique. Elle constitue un élément fondamental pour faire véhiculer les connaissances dans le
Web. Nous avons exploré aussi I’incertitude dans le Web sémantique, notamment 1’incertitude
dans la modélisation ontologique et les modeles utilisés pour traiter I’incertitude dans les onto-
logies. Ainsi, le prochain chapitre sera consacré a détailler ces modeles, en particulier, la théorie

des probabilités et la logique floue.



Chapitre 2

Approches formelles pour la gestion de

I’incertain

“La connaissance progresse en intégrant en elle 1’incertitude, non en 1’exorcisant."”
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— Edgar Morin
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2.1 Introduction

Les systemes de gestion des connaissances ont pour but de modéliser le monde réel de ma-
niere formelle pour traiter ses connaissances automatiquement par des machines. Cependant,
les systemes de gestion des connaissances de la génération actuelle ont des capacités tres limi-
tées pour atteindre cet objectif. Pour ces systemes, la gestion de I’incertitude qui est présente
souvent dans la plus part des scénarios du monde réel est devenue un probleme sérieux. Pour
faire face a la connaissance incertaine représentée dans des ontologies, diverses solutions ont été
développées dans la littérature qui s’appuie sur des modeles mathématiques.

L’objet de ce chapitre est de présenter les modeles de gestion de I’incertain. La premiere
section est consacrée a I’exploration de la logique floue. La section qui suit présente la théorie de
probabilités. La section suivante expose les réseaux bayésiens comme étant un modele graphique
probabiliste pour la gestion de la connaissance probabiliste. Les réseaux bayésiens multi entités,
une extension des RBs classiques pour augmenter leur expressivité et flexibilité sont exposés
dans la section qui suit. Finalement, la derniere section étale les réseaux bayésiens flous qui sont
une combinaison des RBs standards et la logique floue pour bénéficier des avantages des deux

formalismes en matiere de modélisation et de raisonnement.

2.2 Logique floue

Dans le monde réel, nous rencontrons souvent des situations dans lesquelles nous ne pouvons
pas déterminer si leurs états sont vrais ou faux. Autrement dit, ces états sont flous, le terme
«flou» fait référence a des affirmations qui sont vagues et ne sont pas claires. En effet, la logique
floue est congue pour faire face a une telle situation. Elle vise a traduire un ensemble de regles
de langage humain fournies par les experts en leurs équivalentes regles mathématiques pour
simplifie le travail du concepteur de systeme. Ceci va offrir une flexibilité tres précieuse pour
le raisonnement et donne des représentations beaucoup plus naturelles du comportement des
systemes du monde réel.

Dans la logique booléenne, chaque proposition est vraie ou fausse, c’est-a-dire qu’elle peut
prendre la valeur de vérité 1 ou 0. Les ensembles booléens exigent des conditions d’adhésion
strictes. En revanche, les ensembles flous ont des exigences d’adhésion plus flexibles permettant
une adhésion partielle a un ensemble.

En effet, la théorie des ensembles classiques est basée sur la logique booléenne ou un élé-
ment appartient ou non a un sous-ensemble. Cependant, la logique floue tolere et représente
I’imprécision relative a I’appartenance des éléments aux sous-ensembles. Elle autorise a un élé-
ment d’appartenir totalement ou partiellement a un sous-ensemble. Le terme d’ensemble flou et
la logique floue apparaissent pour la premiere fois en 1965, lorsque le professeur Lotfi A. Za-
deh, a publié un article intitulé « Ensembles flous » [35]. Il porte sur la notion de sous-ensembles

flous pour fournir une alternative de gestion des affirmations imparfaitement décrites et vagues .
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Dans ce qui suit, nous présentons les variables linguistiques, les ensembles flous et la séman-

tique de la logique floue.

2.2.1 Variables linguistiques

Une variable linguistique (concept vague) représente un état dans le systtme a modéliser.
Sa valeur est définie par des termes utilisés lors de la description de la proposition étudié. Ils
peuvent €tre des mots ou des phrases d’un langage naturel tels que : Tres faible, Faible, Moyen,
élevé, Tres élevé. En effet, chaque variable linguistique est caractérisée par le triple <x,T(x),U>
[54].

— x est le nom de la variable.
— T(x) est ’ensemble des valeurs linguistique que peut prendre x.
— U est 'univers du discours associé avec la valeur de base.

Par exemple, T (Température)= (froide, médium, chaude). Chaque terme dans T (Température)

est caractérisé par un ensemble flou dans 1’univers de discours U=[0, 50].

2.2.2 Ensembles flous

Un sous-ensemble flou F dans un univers de discours X peut étre représenté par un ensemble

de couples ordonnés :
F={(x,ur(x))/x€X} (2.1

Formellement, chaque sous ensemble floue F est caractérisé par sa propre fonction d’apparte-
nance donnée comme suit [55] :
Ur(x): X —[0,1]. (2.2)
ou,
— ur(x) =1, si et seulement si x est totalement dans F.
— Mr(x) =0, si x n’appartient pas a F.
— O < urp(x) <1, six appartient partiellement a F.

La figure 2.1 donne une illustration graphique d’un ensemble classique et d’un ensemble

flou.
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Contour « fiou »
/ ou « graduel »

lw
X ]
Contour « net » x n'appartient ni A ni 4 B
y appartient totalement a A
Z appartient totalement B
A : ensemble classique B : ensemble flou | appartient partiellement 4 B

FIGURE 2.1 — Illustration graphique d’un ensemble classique et d’un ensemble
flou [56].

Il n’existe pas une regle générale dans la littérature pour définir la fonction d’appartenance.
La loi de la fonction et ses parametres dépendent du domaine d’application et de la contribution
de I’expert. Chaque fonction d’appartenance est caractérisée par les propriétés suivantes :

— Le Type : La forme de la fonction qui peut étre Triangulaire, Trapeze, Right-Shoulder et
Left-Shoulder.

— La Hauteur : La hauteur de la fonction d’appartenance A, noté : h(A)
h(A) = sup{ua(x) | x € X}. (2.3)

En effet, un sous-ensemble flou est dit normalisé s’il a une hauteur égale a 1.

— Le Noyau : Le noyau N(A) est ’ensemble des éléments qui appartiennent totalement a A.
NA) ={xeX[pualx) =1} (2.4)

— Le Support : Cet ensemble décrit I’ensemble des éléments qui sont partiellement dans A.
il est défini comme :
supp(A) = {x € X | pa(x) > 0} 2.5)

Chaque fonction est définie par une loi permettant de calculer les degrés d’appartenance de

n’importe quel élément dans 1’univers de discours a un sous-ensemble.

— Classique (Crisp). Une fonction d’appartenance Classique est définie par deux arguments
a, b . Laloi d’une fonction d’appartenance Classique est donnée comme suite :

1 sia<x<b

p(x) = { (2.6)

0 sinon.

— Triangulaire. Une fonction d’appartenance Triangulaire est définie par trois arguments

a, b et c. La loi d’une fonction d’appartenance triangulaire est donnée comme suite :
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ﬁ a<x<b
px) =< 3=¢ b<x<c (2.7)
0 sinon.

— Trapeze. Une fonction d’appartenance Trapeéze est définie par quartes arguments a, b, ¢ et
d. La loi d’une fonction d’appartenance Trapeze est notée par (a, b, ¢, d), donnée comme

suite :
ﬁ a<x<b
1 b<x<c
Xx) = - 2.8
u(x) It c<xed (2.8)
sinon.

— Right-Shoulder. Une fonction d’appartenance Right-Shoulder est définie par trois argu-
ments a, b et c. La loi d’une fonction d’appartenance Right-Shoulder est donnée comme

suite :
0 x<a
plx) =49 =% a<x<b (2.9)
1 x>b

— Left-Shoulder. Une fonction d’appartenance Left-Shoulder est définie par trois argu-

ments a, b et c. La loi d’une fonction d’appartenance Left-Shoulder est donnée comme

suite :
1 x<a
px) =9 =4 a<x<b (2.10)
0 x>b

La représentation graphique de ces fonctions d’appartenances est illustrée dans la figure 2.2.

fix) fix) fix)
| ﬁ | _._ > | !A_’
' a b “x ab cd X a b c
Crisp Function Trapezaldal Function Triangular Function

f(x) fix)
1 1

I I

I |

| , |

ab “x abp X
Right shoulder Function Laft shoulder Function

FIGURE 2.2 — Fonctions d’appartenance usuelles [35].
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2.2.3  Sémantique de la logique floue

La logique floue est une approche basée sur les sous-ensembles flous permettant de mani-
puler la connaissance floue et fournit un raisonnement approximatif en se basant sur des vérités
partielles. La logique floue permet de définir des valeurs d’appartenances comprises entre O et
1. Ceci permet de modéliser I’adhésion partielle & un ensemble en utilisant des fonctions d’ap-
partenances ainsi que la représentation des variables linguistiques des concepts flous de maniere
naturelle tels que "Assez" et "Tres", etc.

La fonction d’appartenance est alors une mesure :
— Du degré auquel un élément est membre d’un ensemble.

— Du degré d’appartenance.

2.3 Théorie des probabilités

Avant d’entamer les notions de bases sur les réseaux bayésiens, nous donnons dans cette
section un bref rappel sur la théorie des probabilit€s. En effet, la théorie des probabilités est
I’étude mathématique des phénomenes caractérisés par le caractere aléatoire ou incertain. Ainsi,
la probabilité est utilisée pour modéliser des évenements lorsque les résultats d’une expérience
réalisée souvent dans les mémes conditions et circonstances ne sont pas toujours les mémes, par
exemple : lancer un dé. Nous allons décrire dans les sections suivantes les probabilités condi-

tionnelles et la sémantique de la probabilité.

2.3.1 Probabilités conditionnelles

Définition 2.3.1 (La Probabilité Conditionnelle). Soit (2, P(Q2), P) un espace probabiliste li¢
a une expérience aléatoire. Soient A et B deux événements de Q, tel que P(B) # 0.
La probabilité que I’évenement A soit réalisé sachant que B est réalisé est définie de la

maniére suivante :
P(ATB)

PAIB) =~

2.11)

Soient A et B deux événements dans 1’univers Q. Etant donné qu’on connait la probabilité
de B et la probabilité conditionnelle de A sachant B, on peut trouver la probabilité P (A I B) de
I’intersection de A et B par la formule suivante (Théoréeme des probabilités composées) :

P(ANB)=P(A)P(B|A)=P(B)P(A | B). (2.12)
Pour tous les événements A et B tel que P(A) # 0, les propriétés suivantes sont vérifiées :
— P(Q)=1.
— P(A|A)=1.
— P(AUB) =P(A)+P(B)—P(ANB).
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— Dans le cas ou A et B sont incompatibles (c.a.d. ANB = Q), alors :
P(AUB)=P(A)+P(B),P(ANB) =0etP(A|B) =0

Dans la théorie des probabilités, le théoreme de Bayes permet de décrire la probabilité pour
que une variable X soit a I’état x sur la base d’une connaissance préalable sur d’autres variables
liées avec X.

Exemple 2.3.1 Si le cancer est lié a I’dge, alors en utilisant le théoréme de Bayes, on peut
évaluer la probabilité de développer le cancer chez un patient en utilisant son dge avec une
précision, par rapport a l’évaluation de la probabilité de cancer sans la connaissance de son

age.
Soient A et B sont deux évenements, la loi de bayes est donnée par la formule suivante :

P(B|A)P(A)

P(A|B) = B

(2.13)

— P(B) # 0. C’est-a-dire, I’éveénement B est réalisable (c’est une constante de normalisa-
tion).

— P(B| A) : la probabilité que I’événement B se produit étant donné que I’éveénement A est

réalisé( la vraisemblance).

— P(A|B) : la probabilité que I’événement A se produit étant donné que 1’événement B est

réalisé. On appelle cette mesure la probabilité a posteriori.

— P(A) et P(B) sont des probabilités marginales, elles représentent les probabilités d’obser-

ver P(A) et P(B) indépendamment 1’une de I’autre( c’est des probabilités a priori).

2.3.2 Sémantique de la probabilité

La valeur de probabilité accordée a un évenement peut étre interprétée de plusieurs ma-
nieres. En effet, selon (DUDA et al,.) [5S7]. La seule description satisfaisante de 1’incertitude est
sous forme probabiliste qui posseéde deux interprétations a savoir I’interprétation subjective et
I’interprétation objective.

— Les Probabilités objectives, nommées aussi des probabilités bayésiennes sont calculées
par I’étude expérimentale des phénomenes aléatoires en répétant le méme évenement plu-
sieurs fois. La fréquence d’apparition d’une configuration précise sera utilisée pour déter-
miner sa probabilité.

— Les Probabilités subjectives sont définies comme des degrés de croyances, elles ne peuvent
pas étre confirmées par I’expérience car I’éveénement est unique et irrépétible. Générale-
ment, les probabilités subjectives sont fournies par 1’expertise d’un ensemble d’experts du

domaine en question.
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Ainsi, les probabilités objectives sont tres faciles a valider a travers des expérimentations. Par
contre les probabilités subjectives ne sont pas faciles a valider et leur exactitude dépend de

I’expertise des experts.

2.4 Réseaux Bayésiens Standards

Les réseaux bayésiens [58, 59, 60, 61, 62, 63] constituent ’une des approches les plus effi-
caces pour représenter, analyser et traiter des connaissances probabilistes. En effet, un RB est un
modele hybride combinant la théorie des graphes et la théorie des probabilités. Récemment, ils
ont été largement utilisés dans de nombreux domaines tels que le diagnostic médical, 1’analyse
des risques, etc.

Les RBs ont été proposés ainsi afin d’introduire la notion d’incertitude dans les systemes
experts en se basant sur le théoreme de Bayes. Ils sont capables de représenter des connais-
sances qualitatives a savoir les liens de causalités et les indépendances entre les variables et
une connaissance quantitatives sous forme des probabilités. Les RBs ont été adoptés récemment

dans de nombreux domaines tels que le domaine médical, le domaine industriel, etc.

Définition 2.4.2 (Réseau Bayésien) Un réseau bayésien sur un ensemble de variables aléatoire

V discretes ou continues, nommées aussi neeuds, est un couple (G,P), tel que :

— G = (X,E) est un graphe orienté acyclique ou X représente I’ensembles des sommets
et E I'ensemble d’arcs. Chaque (x,y) € E indique une dépendance causale entre x et y,

c’est-a-dire, x influe directement sur y.

— Chaque noeud Y est associé avec une table de probabilités conditionnelle ( CPT : Condi-
tional Probability Table), P (y | P,(y)), oi : Py(y) est ’ensemble des parents du nceud y
dans G.

— P est une distribution de probabilités sur X.

Exemple 2.4.2 Pour bien illustrer la notion des RBs, on considere un exemple de réseau bayé-
sien qui modélise un processus aléatoire ou des voisins appellent au bureau d’une personne s’ils
entendent une alarme sonner dans ’appartement de cette personne. Cette alarme peut étre dé-
clenchée, par un tremblement de terre ou un cambriolage. Le graphe qui modélise cette situation

est illustré dans la figure 2.3.

Un réseau de bayésien fournit une description compléte d’un domaine particulier en permettant
d’exprimer les relations de causalités entre les variables du modele. Chaque variable est repré-
sentée par un sommet et il existe un arc allant de X; a X, si et seulement si X; influe directement
sur X». Etant donné un réseau bayésien R, il est possible de factoriser la loi de probabilité jointe
sur I’ensemble de variables X ={X|, ..., X, } comme suit :

P(X1,.... X)) = [[P(X; | Pa(X))). (2.14)
i=1
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Tel que, P,(X;) représente I’ensemble de parents du noeud X;.

P(T) (D)
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FIGURE 2.3 — Exemple d’un réseau bayésien [59] .

Dans les sections suivantes, nous présentons les différentes méthodes de construction des
RBs et les algorithmes d’inférences dans les RBs.

2.4.1 Construction d’un réseau bayésien

Les algorithmes d’apprentissage dans les réseaux bayésiens reviennent a définir un modele
RB qui s’adapte mieux aux connaissances du probleme a représenter et a traiter. En effet, le
probleme d’apprentissage consiste a faire I’apprentissage de la structure et I’apprentissage des
parametres. L’ apprentissage de la structure consiste a définir une meilleure liaison entre les dif-
férentes variables aléatoires afin d’avoir un graphe ou une structure optimale. Quant a I’appren-
tissage des parametres, il consiste a estimer les parametres du RB qui correspond a la distribution

des probabilités conditionnelles et a priori de chaque variable.

2.4.1.1 Apprentissage de la structure

L’apprentissage de la structure d’un réseau bayésien consiste a identifier les nceuds et les
connexions possibles entre ces noeuds a partir des données d’apprentissage. La recherche de la
bonne structure de réseaux bayésiens est un probleme NP-complet [64]. Ceci est due au fait
que I’espace de recherche est exponentiel en fonction du nombre de variables représentant le
probleme.

Deux grandes catégories de méthodes ont été¢ développées pour I’apprentissage de la struc-
ture. Les méthodes de la premiere catégorie sont basées sur la recherche des indépendances
conditionnelles entre les différents nceuds [65]. Les méthodes de la deuxieme catégorie sont

basées sur le score du graphe. Un algorithme simple pour trouver la meilleure structure d’un
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réseau bayésien est donc de parcourir de facon exhaustive I’ensemble de tous les graphes pos-
sibles. Par la suite, il faut associer un score a chaque graphe, puis choisir le graphe ayant la
plus grande valeur de score comme une structure optimale. Ainsi d’autres algorithmes vise a
optimiser la recherches ont été développés tel que I’algorithme efficace K2 [66].

En effet, I’apprentissage de la structure ne suffit pas pour la construction d’un réseau bayé-
sien, il s’agit encore de définir les tables de probabilités conditionnelles de chaque variable, on

appelle cette tache I’apprentissage des parametres.

2.4.1.2 Apprentissage des parametres

L’ apprentissage des parametres consiste a estimer les distributions de probabilités. Ce qu’on
appelle aussi parametres des lois correspondantes du réseau bayésien a partir des données dis-
ponibles. Nous présentons dans cette section les techniques d’apprentissage de parametres selon
le type de données completes ou incompletes.

— Les données completes : dans le cas ol la base d’apprentissage est complete et il n ya pas
des données manquantes. Il s’agit d’estimer la probabilité d’un événement en se basant
sur la fréquence d’apparition de 1’événement dans la base de données. On appelle cette
approche maximum de vraisemblance (MV).

Soit N; jx le nombre d’occurrences simultanées dans la base ou de la variable X; est dans

I’état x; et ses parents sont dans la configuration x;. Les parametres du réseau ®§A]/.IZ) sont
donnés comme suit :
(MV) Z"
*
ijk = Nijk = . P(Xl' = Xk | Pa<Xi) == )Cj) (215)

— Les données incompletes : les données incompletes peuvent souvent apparaitre dans les
bases de données ou certaines valeurs sont manquantes. Dans cette optique, 1’algorithme
itératif Expectation, Maximisation (EM) a été proposé par Dempster [67] afin d’estimer
les parametres du réseau a partir des données incompletes. L'idée de 1’algorithme EM
est de rechercher les parametres en répétant les deux étapes Espérance et Maximisation

jusqu’a la convergence.
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Algorithm 1: L’algorithme EM

1 Initialiser ®©) aléatoirement 3 ’instant t=0

2 repeat

(1)

— Espérance : Utilisation des parametres courants ©, j i pour estimer I’espérance

d’apparition des différentes configurations.
n
Nijx =Y, P(Xi = x|Pa(X;) = x;)
i=1

— Maximisation : Estimation des nouveaux parametres par maximum de vraisemblance
en utilisant I’espérance des statistiques obtenue a I’étape précédente.

i+ Nijx

‘7 .7k
el

3 until | ®l(tj+kl) — @El]).k <&

2.4.2 Inférence dans les réseaux bayésiens

Etant donné le modele réseaux bayésiens composé d’un ensemble de variables aléatoires X
= {X1,X>,...,X,} , on cherche a calculer la probabilité qu’une variable X; € X est dans 1’état
Xi, sachant que 1’on connait la valeur de certaines d’autres variables (variables d’observations)
Y={Y1=y,Y2=y2,...,Yu=ym} CX.

En effet, I’inférence bayésienne est une sorte de calcul de probabilités conditionnelles. 11
s’agit de mettre a jour des probabilités des variables non observées apres 1’observation des va-
leurs d’un certain nombre d’autres variables afin de calculer les probabilités a posteriori sous
forme P(X; = x;|Y) du modele. Par ailleurs, le probleme d’inférence se formule comme la tache

de trouver la probabilité suivante :
PXi=x; | Y1 =y1,Y2=2,.., Y = ym). (2.16)

Ainsi, une application directe du théoréme de Bayes lors de I’inférence bayésienne peut conduire
a des calculs tres cofiteux en temps d’exécution (une explosion combinatoire). Pour cette raison,
plusieurs travaux ont été développés dans le domaine de I’inférence dans les réseaux bayésiens.
En effet, deux grandes familles d’algorithmes d’inférence ont été distinguées : les méthodes
d’inférence exactes et les méthodes d’inférence approchées. Nous présentons dans ce qui suit un
apercu de ces méthodes.
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2.4.2.1 Inférence exacte

Les algorithmes d’inférence exacte utilisent les indépendances conditionnelles contenues
dans le réseau associé a chaque nceud pour calculer les probabilités a posteriori exactes.

L’inférence dans les réseaux bayésiens par la méthode d’envois de messages locaux a été
introduite par Pearl dans [68]. En effet, pour chaque nceud du réseau, il s’agit de mettre a jour
régulierement la distribution des probabilités marginales de proche en proche avec ses voisins
pour prendre en compte les observations sur un ou plusieurs noeuds, par transmission de mes-
sages entre variables voisines dans le graphe.Néanmoins, le probleme avec cette méthode réside
dans la structure ou elle est utilisable que lorsque le réseau bayésien posseéde une forme d’arbre.

L’auteur dans [69] a introduit 1’algorithme de « Ensemble de coupe » dont I’objectif est de
changer la connectivité du réseau afin de trouver un ensemble de variables appelées « ensemble
de coupe »; dans le graphe obtenu, I’inférence sera effectuée en utilisant 1’algorithme des mes-
sages locaux.

Par ailleurs, la méthode de 1’arbre de jonction a été développée dans [70, 71], cette nouvelle
démarche consiste a construire une structure plus raffinée a partir du réseau initial nommée
I’arbre de jonction. En effet, la construction de I’arbre de jonction nécessite un ensemble de sous-
étapes permettant de transformer le graphe initial en un arbre de jonction, dont les nceuds sont
des clusters (regroupement) de nceuds du graphe initial afin d’obtenir un graphe plus efficace.
Par la suite, il s’agit d’une phase de propagation afin de calculer les probabilités a posteriori ou
les nouvelles observations concernant une ou plusieurs variables sont propagées dans I’ensemble
du réseau, de manicre a mettre a jour I’ensemble des distributions de probabilités du réseau. Ceci
se fait en utilisant la méthode d’inférence par les messages locaux et I’inférence se fait sur les
potentiels des cliques construits (nceuds de 1’arbre de jonction).

En effet, il est prouvé que 1’inférence exacte dans les RBs est un probléme NP-Difficile !
[72]. Dans les cas pratiques, la complexité des algorithmes d’inférence dépend de plusieurs
facteurs, notamment : le nombre de nceuds du réseau bayésien, i.e., la taille du réseau, la structure
du réseau bayésien, i.e., nombre de chemins multiples entre les nceuds. Pour cette raison, de
nombreuses méthodes d’inférence approchée ont été proposées afin de surmonter cette limite.

Dans la prochaine section nous donnons un apercu sur ces méthodes.

2.4.2.2 Inférence approchée

Les méthodes d’inférences exactes ne sont pas efficaces pour de grands réseaux. C’est pour-
quoi les approches approximatives ont été proposées. En effet, les méthodes d’inférence appro-
chées donnent des estimations approximatives des probabilités a posteriori. Par ailleurs, il est

possible de distinguer deux familles principales des méthodes d’inférences approchées.

1. Lauteur a démontré que I'inférence bayésienne est NP-Difficile en faisant une réduction de probleme d’in-
férence bayésienne au probleme connu 3SAT.
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— La premiere sous-classe d’algorithmes vise a simplifier le réseau. Il s’agit par exemple
de modifier la topologie du réseau en supprimant les arcs ayant des poids faibles ou bien
d’attribuer la valeur zéro aux probabilités faibles pour les ignorer lors du processus d’infé-
rence ce qui va démineur le temps du calcul. Parmi ces solutions, 1’algorithme d’inférence
proposé dans [73] qui consiste a supprimer les relations de dépendance les plus faibles du
graphe afin de réduire la taille des tables de probabilités et par conséquent réduire le temps

de calcul.

— D’autres méthodes d’inférences approchées, appelées méthodes stochastiques, d’échan-
tillonnage, ou Sampling. Elles visent a tirer N échantillons d’une distribution d’échan-

tillonnage et calculer par la suite une probabilité posteriori approximative.

2.5 Réseaux Bayésiens Multi-Entités (MEBN5)

Au cours des dernieres années, plusieurs approches ont été proposées qui visent a intégrer les
représentations de premier ordre avec les modeles graphiques sémantiques probabilistes. Dans
ce contexte, MEBN est proposé comme une extension de réseau bayésien en utilisant la logique
du premier ordre (FOL : First Order Logic). Ils fournissent la puissance expressive de la logique
du premier ordre et les capacités du raisonnement probabiliste des réseaux bayésiens [74, 75].
Comme les réseaux bayésiens classiques, les MEBNs reposent sur la représentation graphique
sous forme de graphe dirigé acyclique de variables aléatoires.

La nouveauté du MEBN réside dans sa capacité de représenter les attributs internes des va-
riables aléatoires et les relations entre ces variables aléatoires. Il étend également les capacités
des réseaux bayésiens classiques pour permettre la représentation des modeles graphiques avec
des sous-structures répétées. La relation incertaines entre des groupes de variables aléatoires
liées ayant une sémantique commune est exprimée en termes de distribution de probabilité re-
présentée par des fragments MEBN (MFrags).

Dans MEBN, la connaissance est représentée comme une collection de fragments de ré-
seaux bayésiens qui peuvent €tre instancié€s et combinés plusieurs fois. Cette instantiation vise
a générer des réseaux bayésiens standards pour former des réseaux bayésiens spécifiques a une
situation précise (SSBN : Spesific Situation Bayesian Network) qui seront utilisés par la suite

pour la prise de décision.

2.5.1 Modélisation des connaissances avec MEBN

Un MEBN est un ensemble de théories composées de MFrags bayésiens. Une théorie MEBN
(MTheory) représente implicitement une distribution de probabilité conjointe sur les variables
aléatoires qu’elles comportent. Un MFrag représente la connaissance incertaine d’une collection
de variables aléatoires liées. Les variables aléatoires représentent les attributs et les propriétés
d’un ensemble d’entités. En effet, un MFrag est un graphe orienté acyclique qui représente les

dépendances entre ses variables aléatoires.
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Les variables aléatoires d’'un MFrag sont des expressions de la logique du premier ordre.
Elles contiennent généralement comme des arguments une ou plusieurs variables ordinaires.
Par ailleur, les variables ordinaires sont des variables qui sont substituées par des instances
des entités au cours du processus d’instanciation (a 1I’étape d’inférence) selon les observations
disponibles dans la base de connaissances. Formellement, un MFrag est défini comme un 5-tuple
F = (C,LR,G,D) :

— Nceuds de Contextes (C : Context Nodes) : ce sont des variables aléatoires représentent
des conditions qui doivent &tre satisfaites pour que la distribution dans un MFrag soit

valide.

— Neceuds Résidants (R : Resident Nodes) : représentent les variables aléatoires qui forment
le cceur du sujet d’'un MFrag. Les variables pertinentes ayant une certaine sémantique com-
mune seront regroupées pour construire un fragment MFrag. La distribution probabiliste
locale (LPD : Local Probability Distribution) de chaque variable doit &tre unique et défini

explicitement dans son MFrag original.

— Nceuds d’entrées (I : Input Nodes) : les nceuds d’entrées fournissent un moyen permet-
tant la réutilisation des nceuds résidents déja existants et faire les liens sémantiques entre
les MFrags. Ils représentent des pointeurs afin de référencer des noeuds résidents d’un
autre MFrag. En effet, chaque nceud d’entrée doit pointer au moins vers un nceud résident
dans un MFrag. Les nceuds d’entrées peuvent influencer sur les distributions des proba-
bilités des nceuds résidents. Néanmoins, leurs propres distributions sont définies ailleurs

(c’est a dire dans leurs propres MFrags d’origine).

— G : représente un graphe MEBN orienté acyclique. Il permet de décrire les relations de

dépendances entres les noeuds.

— D estunensemble de distributions locales liées a chaque nceud. Ces distributions seront

utilisées afin de construire les tables de probabilités conditionnelles lors de 1’inférence.

Exemple 2.5.3 Pour illustrer les concepts de bases des MEBNs, prenant I’exemple montré dans
la figure 2.4, modélisant une MTheory pour soutenir le diagnostic d’un patient entrant dans une
clinique avec une fievre. S’il a récemment visité une région touchée par une épidémie de grippe,
cela pourrait en étre la cause. Sinon, le patient a un autre type de virus [76].

Cette MTheory contient trois MFrags qui sont : Region-MF, RegionVisit-MF et Patient-MF.
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FIGURE 2.4 — Exemple d’'une MTheorie [76] .
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— RegionVisit-MF est composé de trois nceuds, deux neceuds de contextes : isA (rgn, Region)

pour définir une variable de type region et isA (p, Patient) pour définir une variable ordi-

naire de type patient. Elle contient aussi un nceeud résident HasVisitRegion(p,rgn), ce nceud

représente la connaissance a propos des visites des patients.

— Region-MF contient deux nceuds, un neeud de contexte isA (rgn, Region) pour définir une

variable ordinaire de type region, et un neeud résident booléen nommé hasFluEpidemic-

Present(rgn) pour savoir si la Region présente une épidémie de grippe ou non.

— Patient-MF représente un le Mfrag sur lequel nous allons lancer des tests de diagnos-

tiques sur des patients, il contient cing nceeuds, deux nceeuds de contextes « isA (p, Patient)

et isA (rgn, Region) » pour définir des variables ordinaires p et rgn et le troisieme nceud

de contexte

— HasVisitRegion(p,rgn) pour définir une condition, ce neeud est importé a partir du Mfrag

Region-MF. Il contient un neceud d’entrée hasFluEpidemicPresent(rgn) qui est importé du

Mfrag RegionVisit-MF et finalement le neeud résident hasDiagnosis(p) pour diagnostiquer

le patient. Par ailleurs, la définition de la LPD de hasDiagnosis(p) est illustrée dans la

figure 2.5.
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% hasDiagnosis = =
Hod if any ifall else default = clear
hasDiagnosis & I . — min card
hasFluEpidemicPresent
if any ran have { hasFIuEpidemicPresent = truz )|
FluEpidemic=

Otherfirus = 0.20
lelse|
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OtherVirus =
States Arguments |
true rgn
false
absurd
Position: 147 Save Compile | Exit

FIGURE 2.5 — Une Distribution Locale du noeud hasDiagnosis [76]

2.5.2 Inférence dans MEBN

Les MEBNSs sont fondés sur le concept graphique de représentation de la distribution de
probabilité conjointe pour un ensemble de variables aléatoires dans un domaine d’intérét par-
ticulier. Ils visent a améliorer les réseaux bayésiens standards en combinant la sémantiques de
la logique du premier ordre et les capacités de modélisation et du raisonnement sous I’incerti-
tude offertes par la théorie des probabilités. En effet, MEBN est un langage du premier ordre
pour la modélisation des bases de connaissances probabilistes en se basant sur les fragments de
réseaux bayésiens. Il est tres expressif en matiere de représentation probabiliste des bases de
connaissances car il permet de modéliser des problemes tres complexes ou I’incertitude regne.

L’idée de I’'inférence dans MEBN est de commencer par une liste de requétes et une liste de
noeuds d’observations, puis, pour chaque nceud de 1’ensemble, évaluer son MFrag, en instan-
ciant les nceuds résidents et les noeuds d’entrées sur la base des valeurs des variables ordinaires
des nceuds de contexte dans la méme MFrag. Cela va permettre de construire un RB standards
spécifique a la situation observée. L’algorithme d’inférence de laskey est donné par les étapes
déclinées dans les étapes ci-dessous [74] :
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Algorithm 2: Génération d’un SSBN -L’algorithme d’inférence de laskey-

Input: Liste des instances de nceud requétes (Q)
Liste des instances des noeuds d’observation (E)
Output: Un SSBN B
1 Etape 1 :(Initialisation)
— Créer un ensemble (Rp) contenant I’union des instances des nceuds requétes et des

instances des nceuds d’observation .
— Initialiseria 1.
— Initialiser MaxIter par le nombre d’itérations maximal.
— Les nceuds de Ry sont marqués comme non-terminé.

Etape 2 :(Construction de la structure)
if i = MaxlIter ou R; est vide then
| Passer a I’étape 3
else
créer un ensemble vide R; 1.
Pour chaque nceud x (non-terminé) de cet ensemble R;, effectuez les étapes

ci-dessous.
— Récupérer le MFrag MXx, dans lequel x est un nceud résident ;

— Instancier les variables ordinaires de Mx en utilisant les valeurs d’argument du noeud x.

Puis, évaluer les nceuds de contexte de Mx.

— Instancier les parents du noeud x dans Mx. Les nceuds parents doivent étre des nceuds
d’entrée ou des nceuds résidents. Les valeurs des variables ordinaires des nouveaux
nceuds sont définies a partir des valeurs des variables ordinaires du nceud enfant x ou des
valeurs récupérées par les nceuds de contexte pour les variables ordinaires non présentes

dans x. Les nouveaux nceuds sont marqués comme non- terminé et ajoutés a I’ensemble

Riy1.

— Marquer le nceud comme terminé ;

EtapeS : (Elagage de la structure)

— Dans le SSBN, supprimer les nceuds qui n’influencent pas les distributions probabilistes
des nceuds de requéte étant donné les nceuds d’observation.

Etape4 : (Génération de la distribution probabiliste)

— Construire les CPTs pour les nceuds du SSBN. La CPT de chaque nceud x est générée a
partir du LPD en fonction des parents et des états du noeud Xx.
Etape 5 : (Compilation et initialisation du SSBN généré)

— Appliquer un algorithme d’inférence de réseau bayésien standard pour calculer la
distribution conditionnelle des instances de noeud requétes en se basant sur des instances

de noeud d’observation.
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Exemple 2.5.4 On suppose qu’on a trois régions stockées dans la base de connaissances, «
Assia », « Austoralia » et « Africa » et un patient « Patient 1». Les observations pour chaque
variable sont illustrées dans le tableau 2.1.

Le SSBN généré en utilisant I’algorithme de laskey pour I’entité « Patientl» par l’instancia-

tion de la MTheorie présentée dans la figure 2.4 est illustré dans la figure 2.6 :

Neeuds résidents Variables Observations
hasVisitedRegion() Patientl, Asia True
Patient1, Australia True
Patient1, Africa True
hasFluEpidemicPresent() Asia True
hasFluEpidemicPresent() Africa False

TABLE 2.1 — Les observations stockées dans la base de connaissances.

hasFluEpidemicPresent_ Afica hasFIEpidemicPresenl_Asia hasFIUEpidemicPrasent_australia
frug 0 fue 100% _- e 1%
false 100 falce 0% false 0%
absurd 1] |ahsurd 1% absurd 0%

N

hasDiagnosis__Patient 1

FluEpidemic a0 .:

Dtherinis 0%
abisund 0%

FIGURE 2.6 — Le SSBN généré pour Patient1

D’apres le SSBN illustré dans la figure au-dessus, nous constatons que le patient 1 est touché

par une épidémie de grippe avec une probabilité de 80%.

Afin d’étendre les MEBNSs en utilisant la logique floue, les auteurs dans [77, 78] ont tenté
d’améliorer le MEBN classique pour prendre en considération la connaissance floue. En effet,
ils ont remplacé la logique du premier ordre par la logique du premier ordre floue (FFOL : Fuzzy
First Order Logic) lors de la définition des contraintes contextuelles et sémantiques. Ils ont élargi
ainsi la définition de MFrag classique en ajoutant des regles floues « If-Then-Else". Dans cette
nouvelle extension les MFrags flous ont été 1égerement modifiés et définis comme 6-Tuple F =
G I1,R,G,D,S).0u:

— C représente ensemble de nceuds contextuels représentent les structures sémantiques de

la connaissance en utilisant des phrases de la logique floue du premier ordre,
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— R représente ensemble de nceuds résidents,

— I représente ensemble de noeuds d’entrées liés a d’autres MFrag flou,

— G représente un graphe MFrag flou,

— D représente un ensemble de distributions locales pour chaque nceud résident,

— S représente un ensemble de regles « If-Then-Else » utilisées par un systeme d’inférence
floue (FIS : Fuzzy Inference System).

Les théories (Fuzzy-MTheory) ont été définies comme un ensemble de MFrags flous pour
lesquels les contraintes de cohérence sont satisfaites. Le processus d’inférence dans le MEBN
flou est également abordé par les auteurs qui consiste a générer un SSFBN (SSFBN : Situation
Specific Fuzzy Bayesian Networks) dans la premiere étape. En outre, les auteurs ont présenté
une nouvelle version de 1’algorithme de I’arbre de jonction pour traiter I’inférence probabiliste
floue dans les SSFBN.

Ainsi, I’algorithme de I’arbre de jonction modifié pour la propagation des observations floues
est basé sur la méthode de pondération. Les auteurs ont présenté des formules pondérées utilisant
a la fois les degrés d’appartenance et les distributions de probabilité. Cependant, le fait que
I’inférence est basée sur des formules pondérées et 1’algorithme de 1’arbre de jonction a été
modifié peut présenter des complications si la complexité du probleme traité augmente, car
I’algorithme de I’arbre de jonction appartient a la classe des algorithmes d’inférence exacte qui
est un probleme NP-Difficile [72].

2.6 Réseaux Bayésiens Flous

Les Réseaux Bayésiens Flous (RBFs) combinent les capacités des réseaux bayésiens et de la
logique floue pour bénéficier des avantages des deux modeles a la fois. En effet, les RBFs sont
des modeles hybrides combinant a la fois la théorie des graphes, la théorie des probabilités et
la logique floue pour traiter des connaissances floues liées a des expériences statistiques et a la
fréquence d’occurrence d’un événement.

D’une part, les réseaux bayésiens sont généralement utilisés pour déterminer la probabilité
d’un événement basé sur les observations de diverses variables. Néanmoins, ils ne peuvent pas
faire des inférences probabilistes lorsque les observations sont floues.

D’autre part, la logique floue présente de nombreux avantages. Elle est considérée comme
le modele le plus approprié pour faire face a des connaissances floues liées au contenu d’une
information. Elle permet de représenter 1’appartenance progressive a un ensemble flou ainsi que
le raisonnement humain dont les reégles de décisions peuvent étre représentées et déclarées en
langage naturel.

Par conséquent, un RBF est une extension de réseau bayésien permettant de traiter les pro-
babilités des événements sous des observations floues. Il se compose de deux types de nceuds ;
les nceuds précis sont les nceuds dont la signification est précise et les nceuds flous sont les
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nceuds dont la signification est vague. Comme nous 1’avons mentionné précédemment, les RBFs
ont montré récemment leur efficacité dans de nombreuses taches difficiles et des problemes du

monde réel. Parmi ces travaux, nous citons :
— La classification bayésienne [79];
— Danalyse des risques [80, 81, 82, 83];
— Systemes de recommandations [84].

La seule similarité entre les deux approches c’est que les deux sont dédiées pour faire face
a des imperfections sur des données et des connaissances. Ainsi, leurs valeurs (connaissances
quantitatives) sont représentées par des nombres réels dans I’intervalle [0,1]. Cependant, la com-
binaison de la théorie des probabilités et la logique floue est difficile et elle n’est pas si claire.
Ceci est dii au fait que la sémantique de la valeur d’appartenance et la mesure de probabilité sont
tres différentes.

En effet, la logique floue est interprétée par un degré d’appartenance de 1’état a un ensemble.
Par contre, la mesure de probabilité est interprétée comme une croyance d’une personne ou
une connaissance extraite a partir de I’occurrence d’un évenement. Néanmoins, de nombreuses
méthodes différentes ont été€ proposées dans la littérature afin d’incorporer les degrés d’apparte-
nances avec les probabilités lors de 1’inférence probabiliste. Le tableau 2.2 synthétise les simi-

larités et les différences entre la théorie des probabilités et la logique floue [85].

Probabilités Logique floue
Similarités 0<PA)<I1 0<ua(x)<1
Différences | -Modélise I’incertitude subjective et -Modélise I’imprécision
I’incertitude objective. de données.
*AU-A=Qie. P(AU-A)=1. *A U-A = Q N'implique pas tigy-4 (X) # 0
*AN-A=@ie. P(AN-A4)=0. | * AN-A =@ N'implique pas Uan-a (x) # 1.

TABLE 2.2 — Comparaison entre la théorie des probabilités et la logique floue.

L’inférence dans les réseaux bayésiens classiques est basée sur des observations certaines.
Pour chaque nceud observé, un seul de ses €tats doit étre observé et avec certitude de 100%.
Contrairement aux réseaux bayésiens classiques, les réseaux bayésiens flous permettent d’inférer
des nouvelles connaissances en se basant sur un raisonnement probabiliste flou. Lorsqu’un noceud
est flou, plusieurs états peuvent étre observés a la fois avec des degrés d’appartenances graduels.
Toutefois, il n’existe pas un modele unique définissant les réseaux bayésiens flous. Les trois
méthodes principales pour faire une inférence probabiliste floue sont les suivantes : la méthode
de pondération, la méthode de I’évidence virtuelle et la méthode distribution probabiliste

floue.

Exemple 2.6.5 . Pour mettre en évidence les trois approches, nous présentons dans ce qui suit
un exemple qui sera utilisé modélisant la relation de causalité entre I’hémoglobine (Hb) et [’ané-

mie (A) .L’anémie est une condition dans laquelle il y a un manque de globules rouges saines
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dans le corps pour transporter ’oxygene adéquat aux tissus du corps. Avoir de [’anémie peut
rendre le patient fatigué et faible. En outre, I’hémoglobine est une métalloprotéine contenant
du fer. Son role est de transporter 'oxygene (O2 ) depuis I’appareil respiratoire (poumons,
branchies) vers le reste de I’organisme.

Le graphe RBF qui correspond a cette situation est illustré dans la figure 2.7.

VHbB

P{vHb= Low) BT

P{vHb= High) 053 0,67

PlA= trus] 0,005

PlA= false) 0,995 0,007

FIGURE 2.7 — Exemple d’un RBF.

Dans notre exemple, nous allons considérer la variable Hb comme floue, c’est pour cette
raison, nous allons fuzzifier ses états, i.e., attribuer une fonction d’appartenance a chacun de

ces états. Le tableau suivant illustre cette étape.

Etat Interval Type et parametres de la fonction
lowHb | [0- 13] gms Trapezoid("low",0,0,10,16)
highHb | [13 — 20] gms Trapezoid("high",10,16,20,20)

TABLE 2.3 — La fuzzification de la variable Hb.

On suppose que la valeur d’hémoglobine d’un patient P1 soit mesurée a 14 gms, les valeurs
d’appartenances a chaque sous-ensemble flou comme il est montré dans la figure 2.8, sont défi-
nies comme suit :

Wow (14)= 0.67
Mnign (14)=0.33.
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FIGURE 2.8 — Représentation graphique des fonctions d’appartenance.
Supposons que I’on cherche a calculer la requéte suivante (Requétel) :
P(A = false | HD)

Cette requéte représente la probabilité que le patient P1 ne souffre pas de ’anémie sachant

I’hémoglobine est low avec un degré de 0.67 et high avec un degré de 0.33.

2.6.1 Meéthode de pondération

La méthode pondérée a été proposée dans [85, 86], I'idée principale de cette méthode est
d’étendre les différentes regles utilisées dans les réseaux bayésiens en associant une valeur de
degré d’appartenance a chaque loi; cette méthode consiste a étendre la loi de Bayes afin d’in-
corporer les degrés d’appartenances dans les probabilités comme des poids lors de 1’inférence.
En effet, les regles bayésiennes floues peuvent ensuite étre définies pour prendre en charge I’in-
férence bayésienne floue dans un modele RBE.

Ainsi, dans [86] les auteurs ont distingué trois cas possibles qui sont :

— Dans le premier cas, le nceud de requéte est flou,
— Dans le deuxieme cas, le noeud d’observation est flou,
— Dans le troisieme cas, le nceud d’observation et le noceud de requéte sont flous.

Enfin, chaque regle bayésienne floue utilise la loi de la marginalisation floue.
Soient A et B deux variables aléatoires. Dans le cas ou la variable A est floue la loi de Bayes
pondérée est définie comme suite :

_ Yierba(Ai)P(B; | Ai)P(Ai)

P(A|Bj) = ) 2.17)

Ou, ua(A;) représente le degré d’appartenance de I’élément a 1’état i et B; représente la

variable B a I’état j.
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Dans le cas ot la variable B est floue; 1a loi de Bayes pondérée est définie comme suite :

P(4, | B) = ZistH B<Bi>§(<§; [4,)PA)) (2.18)

Ou, 4(B;) représente le degré d’appartenance de 1’élément a 1’état i et A; représente la va-
riable A a I’état j.

En outre, la loi de probabilité marginale de la variable floue A est donnée comme suite :

P(A) =Y ua(Aj)P(A)) (2.19)

iel

Ou, 4 (A;) représente le degré d’appartenance de 1’élément a 1’état A;.

Dans le cas ou les deux variables sont floues :

YicrLjes Ma(Ai) s (B;)P(B) | Ai)P(A;)
P(B)

P(A|B) = (2.20)

O, ua(A;) représente le degré d’appartenance de 1’élément a 1’état i et up(B;) représente le
degré d’appartenance de 1’élément a 1’état j.

La Requéte 1 sera traitée utilisant la méthode de pondération proposée dans [86] comme
suit :

. {(14)P(Hb=Hb; | A = false)P(A = fal
P(A:false\Hb):ZHb’EI“Hb( ) ( | fa Se) ( fa Se)

P(HD)
_ Miow(14)P(Hb = low | A = false)P(A = false)
B P(HD)
n Unigh(14)P(Hb = high | A = false)P(A = false) (2.21)
P(HD)
~0.67%0.995%0.42+0.33%0.007%0.42

0.7
= 0.60

P(A = false) = P(A = false | Hb = low)P(Hb = low)
+ P(A = false | Hb = high)P(Hb = high).
=0.995%0.4240.007 x0.58
=0.42.

(2.22)
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P(Hb) = ,LL[OW(14) *P(Hb = lOW) +,uhl-gh(14) *P(Hb = high)
=0.67%0.42+0.33%0.58 (2.23)
=0.47.

2.6.2 Distribution probabiliste floue

Cette méthode consiste a construire des distributions probabilistes floues [87, 88]. Les dé-
grées d’appartenances seront directement intégrés dans les distributions des probabilités pour
construire des distributions probabilistes floues. Ainsi, cette méthode est fondée sur deux étapes,
la premiere étape sert a calculer les degrés d’appartenances et les représenter en notation parti-
culiere (par des vecteurs), lors de la deuxieme étape, les degrés d’appartenances calculés en pre-
micre étape seront incorporées directement dans les probabilités conditionnelles pour répondre
a des requétes.

Pour répondre a la Requéte 1 en utilisant la méthode des distributions probabilistes floues,
nous devons tout d’abord représenter les dégrées d’appartenances relatifs au noeud Hb comme

un vecteur.

Hb = [ZOWulow(14)7highuhigh(l4)]

. (2.24)
= [low.¢7, higho 33]
Par la suite, il s’agit d’incorporer les degrés d’appartenances dans la CPT du nceud A.
A = [{P(A =true | Hb = high),P(A = false|Hb = high)} Upign(14),
{P(A =true | Hb = low),P(A = false | Hb = low) } l15,,(14)]
= [{trueo.03, falseo 007 }0.33, {trueo.00s, falseo 995 }o.67] (2.25)

= [tru60.93*0.33+0.005*0.677falseO.995*0.67+0.007*0.33]-

= [trueo.31 ,false0_69].

Nous avons obtenu a la fin une distribution probabiliste floue pour la variable A en se basent
sur les observations de la variable Hb. A partir de cette distribution, nous pouvons constater que
P(A = false|Hb) = 0.69 et P(A = true|Hb) = 0.31.

2.6.3 Méthode de 1’évidence virtuelle

La méthode de 1’évidence virtuelle a été proposée dans [89], afin d’incorporer des connais-
sances externes telle que I’incertitude associée aux observations dans des réseaux bayésiens
comme il est mentionné dans [90, 91]. Par ailleurs, cette technique a été utilisée dans [92] pour
incorporer des degrés d’appartenances dans un réseau bayésien. Elle consiste a ajouter, pour



50

chaque nceud flou dans le RB, un nceud fils appelé « nceud virtuel » qui sert a stocker les ob-
servations incertaines ou floues. En effet, les degrés d’appartenances seront mis dans la CPT du
nceud virtuel et seront incorporées avec les probabilités conditionnelles comme des poids lors de
I’inférence bayésienne en appliquant un algorithme d’apprentissage standard.

Pour répondre a la Requéte 1 en utilisant la méthode d’évidence virtuelle, nous devons ajou-
ter un nceud virtuel nommé VHb dans le réseau comme un nceud fils du nceud Hb,il contient les
degrés d’appartenance relatifs a I’observation de la Requéte 1. La nouvelle structure du RB est

illustrée dans la figure 2.9.

P{VHb= Low) LX)

P{VHb= High) 0,53 0,67

PA= trus] 0,005

PlA= lals] 0,995 0,007

FIGURE 2.9 — La nouvelle structure du RBF avec le nceud virtuel VHb.

Pour calculer la requéte P (A=falselHb), nous devons remplacer le nceud d’observation Hb

par son nceud virtuel VHb. Dans ce cas la requéte devient :

P(VHb = low | A = false)P(A = false)
P(VHb = low)
~0,67%0,42 (2.26)
0,47
—0,60.

P(A = falselVHb = low) =

P(VHb = low) = P(VHDb = low | Hb = low)P(Hb = low)
+P(VHD = low | Hb = high)P(Hb = high)
=0.67%0.4240.33%0.58
=0.47.

(2.27)

Il est a noter que la méthode de 1’évidence virtuelle et la méthode de pondération ont données

le méme résultat.
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2.6.4 Bilan sur les méthodes d’inférence probabiliste floue

Dans les sections précédentes nous avons présenté les trois méthodes principales pour in-
corporer les connaissances floues dans I’inférence bayésienne. En effet, la premicre méthode
consiste a incorporer les observations floues dans les probabilités comme des poids. Cette mé-
thode semble simple dans la facon de combiner les probabilités et les valeurs d’appartenance
floues. Néanmoins, elle présente plusieurs inconvénients, notamment : le fait que les différentes
formules ont été modifiées, en particulier, la formule de Bayes, les algorithmes d’inférences
dans les réseaux bayésiens doivent également €tre modifiés et mis a jour. Car ces algorithmes
sont basés sur les formules bayésiennes standard. Par conséquent, I’inférence ne peut étre effec-
tuée qu’avec un algorithme d’inférence personnalisé. Cette limite peut poser des complications
lorsque la complexité du probleme augmente car on ne peut pas changer le type d’algorithme
facilement si nous sommes confrontés a un probleme qui nécessite un algorithme d’inférence
approché.

La méthode des distributions probabilistes floues integre les degrés d’appartenances direc-
tement dans les distributions probabilistes. Cependant, cette méthode présente un inconvénient
majeur c’est qu’elle peut donner une explosion de complexité ceci est dii a I’énumération de
tous les états possibles pour toutes les variables impliquées dans la requéte [87]. Par ailleurs, la
méthode de I’évidence virtuelle vise a incorporer les degrés d’appartenances lors de 1’inférence
bayésienne comme des observations floues.

Comme nous I’avons remarqué dans 1’exemple illustratif, ses résultats sont similaires a la
méthode pondérée présentée en haut et cela sans modifier les différentes formules bayésiennes.
Le fait que la formule de bayes n’as pas été modifiée dans cette méthode cela présente plu-
sieurs avantages, notamment, il n’y a pas une nécessite de modifier les algorithmes d’inférences
classiques. En effet, nous pouvons les utiliser tels qu’ils sont définis. Le choix d’un algorithme
d’inférence par la suite dépend de la complexité du probleme et la contribution du développeur.
Dans le cas ou nous sommes confrontés a un probleme complexe il est préférable d’utiliser un

algorithme d’inférence approché.

2.7 Discussion

Ce chapitre vise a explorer les formalismes de traitement de 1’incertitude, notamment, la
logique floue et la théorie des probabilités en particulier les RBs.

En effet, la logique floue et la théorie des probabilités permettent de quantifier I’incertitude
comme des poids positifs a des événements.

La logique floue est proposée pour traiter la connaissance floue due a I’'imprécision de don-
nées en se basant sur la notion d’appartenance graduel des éléments.

En effet, les RBs ont un role central pour la représentation des connaissances incertaines.
Les RBs permettent de représenter les connaissances relatives a un domaine précis a 1’aide d’un

graphe dirigé acyclique, la représentation graphique de la connaissance fournie par les réseaux
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bayésiens est aussi un avantage pour les systemes de raisonnement a base incertaine dans divers
domaines notamment le Web sémantique. Ainsi, les RBs présentent plusieurs avantages, parmi

lesquels, nous citons :

— La possibilité de consolider des connaissances de diverses natures et sources dans un
méme modele a savoir : des connaissances extraites a partir de données historiques ou em-
piriques (des probabilités objectives), I’expertise d’un expert de domaine qui est exprimée
sous forme de regles stochastiques ou de probabilités subjectives et enfin I’incorporation
de nouvelles observations fournit par un observateur dans le systeme afin de mettre a jour

I’état de croyances des variables du modele.

— La représentation graphique d’un réseau bayésien est compréhensible par des non spécia-
listes, elle est également définie de maniere explicite ce qui facilite son exploitation pour
I’aide a la décision, sa vérification et son évolution, ceci est di au fait que le décideur peut

bien visualiser le modele et comprendre son fonctionnement.

— Le méme modele peut étre déployé pour plusieurs objectifs, entre autres : pour I’évalua-

tion, la prévision.

En revanche, la logique floue est considérée maintenant comme un modele pour le traitement
des problemes avec des affirmations floues, elle a été appliquée dans plusieurs domaines, son

succes est dii a plusieurs raisons telles que :
— La simplicité et la flexibilité.
— La gestion de problemes avec des connaissances imprécises et incompletes.

— La facilité de modéliser le raisonnement humain ou elle permet de modéliser des regles

proches du langage naturel.

Le besoin de représenter certains aspects dans les réseaux bayésiens standards a donné nais-
sance a plusieurs extensions pour améliorer leur niveau de modélisation et leurs performances

de raisonnement. Parmi ces modeles, nous citons :

— Réseaux Bayésiens Multi-Entités : cette extension vise a augmenter 1’expressivité des
RBs standards en utilisant la logique du premier ordre pour les rendre flexibles et afin de

faire face aux problemes avec des sous structures répétitives.

— Réseaux bayésiens flous : cette extension permet de traiter les variables floues dans le
réseau bayésien, elle permet également de faire une inférence probabiliste basée sur des
observations floues. Cette extension est efficace surtout dans le cas ou le probleme a mo-

déliser présente des connaissances floues liées a des connaissances probabilistes.

Il est a noter que la liste des extensions présentée dans ce chapitre n’est pas exhaustive et qu’il

existe d’autres extensions développées dans la littérature.
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2.8  Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné un apercu sur les modeles de gestion de la connais-
sance incertaine, notamment, la logique floue la théorie de probabilité en mettant I’accent sur
les modeles graphiques probabilistes.

Nous avons commencé par explorer la logique floue et les fondements théoriques de cette
logique ainsi que sa sémantique.

Nous avons donné un apercu sur la théorie des probabilités a savoir les probabilités condi-
tionnelles et bayésiennes, nous avons aussi présenté les interprétations de la mesure de probabi-
lité. Ensuite, nous avons exposé les RBs avec leurs caractéristiques, leurs méthodes d’apprentis-
sages a savoir ’apprentissage de la structure et I’apprentissage de parametres et les algorithmes
dédiés pour faire I’inférence probabiliste. En outre, une section tres importante de ce chapitre a
été consacrée pour la présentation de quelques extensions des RBs, notamment, les MEBNs.

Dans la derniere partie, nous avons présenté les notions de base liées aux réseaux bayésiens
flous comme un modele combinant les RBs et la logique floue pour traiter les connaissances
probabilistes et floues simultanément. En effet, les trois principales approches ont été présentées
dans ce chapitre.
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Chapitre 3

Modélisation et raisonnement sur les

connaissances incertaines

“ Le doute est le commencement de la sagesse . "

— — Aristote
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3.1 Introduction

Les informations véhiculées dans le Web sémantique sont susceptibles d’étre incertaines.
En effet, le Web sémantique repose principalement sur les capacités offertes par les ontologies

pour modéliser et faire des raisonnements avec les connaissances. Néanmoins, les ontologies
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classiques sont considérées inefficaces quand le domaine a traiter présente de I’incertitude. Elles
ne peuvent pas modéliser et représenter formellement la connaissance incertaine qui peut se
présenter sous plusieurs formes a savoir I’incomplétude, 1’aléatoire et I’imprécision, etc. Cela a
conduit la communauté du Web sémantique a trouver des alternatives quant a la représentation
et le raisonnement avec ’incertitude

Différentes approches ont été développées dans la littérature et elles ont été identifiées
comme étant des extensions des ontologies classiques. Ces nouvelles approches permettant la
modélisation et le raisonnement avec I’incertitude. Elles peuvent étre classées dans deux princi-
pales classes : les approches probabilistes et celles basées sur la logique floue. Dans ce troisieme

chapitre, nous présentons ces deux classes d’approches.

3.2 Représentation des connaissances probabilistes

Il existe trois classes d’approches probabilistes. La classification se fait selon le type de
formalisme utilisé, a savoir, les logiques de description, le langage RDF et les ontologies en
OWL.

Les ontologies probabilistes sont utilisées pour décrire explicitement les connaissances in-
certaines de manicre formelle et sophistiquée. En outre, elles visent a élargir les capacités d’on-
tologies standards en fournissant des mécanismes permettant de représenter des connaissances
probabilistes. Cecli en se basant sur les modeles probabilistes notamment les RBs. Ainsi, elles
peuvent également bénéficier des moyens que fournissent les RBs telle que 1’inférence probabi-
liste.

Nous présentons dans les sections suivantes les approches probabilistes par catégorie a savoir
les logiques de description probabilistes, les extensions probabilistes du langage RDF et les

extensions probabilistes du langage OWL.

Définition 3.2.3 (Ontologie probabiliste). Selon la définition donnée dans [93], une ontolo-
gie probabiliste est une représentation de la connaissance formelle explicite qui exprime des

connaissances sur un domaine d’application. Elle implique :
— Les types d’entités qui existent dans le domaine,
— Les propriétés de ces entités,
— Les relations entre ces entités.
— Les processus et les événements qui se passent avec ces entités,
— Les régularités statistiques qui caractérisent le domaine,

— Les connaissances peu concluantes, ambigués, incompletes, peu fiables, et dissonantes

liées aux entités du domaine,

— L’incertitude sur toutes les formes de connaissance citées ci-dessus,
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3.2.1 Logiques des descriptions probabilistes

Dans [94], une extension du DL — classic nommée P — Classic est proposée permettant de
représenter des connaissances terminologiques et les composants probabilistes du domaine (des
propriétés, des individus, etc). Ceci est fait a I’aide de nouveaux constructeurs a savoir les classes
probabilistes P — classe.

Une DL probabiliste nommée Creedal a été proposée dans [95]. Elle étend la logique ALC
afin de traiter I’incertitude. En effet, de nouveaux constructeurs ont été ajoutés pour permettre
a I’ALC de traiter les connaissances probabilistes en représentant un ensemble de contraintes
telles que les contraintes conditionnelles P(A | B) = a et P(r) = b,. Ou, A et B représentent des
classes, a et b représentent des probabilités et r représente un role.

P —SHOQ [96] étend le SHOQ classique en ajoutant les constructeurs nécessaires pour
représenter un ensemble de contraintes telles que P(A | B) = a,a € [c,d] et [c,d] C [0,1], . O,
A et B représentent deux concepts.

Une extension probabiliste de la logique de description EL a été proposée dans [97] et nom-
mée BEL basée sur les RBs. En effet, dans [98, 99], les auteurs ont mis en ceuvre un raisonneur
bayésien sur les ontologies DL basé sur la sémantique de BEL, nommé BORN. Une caractéris-
tique clé de BORN est qu’il fournit un moyen pour représenter une subsomption probabiliste de
BEL.

3.2.2  Extensions probabilistes du langage RDF

Le langage RDF est un formalisme pour la représentation des connaissances qui s’est rapi-
dement imposé comme un modele de données. 1l permet de représenter et annoter des informa-
tions sur les ressources de Web. Malgré sa popularité, RDF reste limité et ne fournit pas des
alternatives pour exprimer des connaissances non déterministes, notamment les connaissances
probabilistes. Dans cette partie, nous exposons, certaines extensions du langage RDF permettant
la modélisation de la connaissance probabiliste.

Dans [100], une extension probabiliste du langue RDF a été proposée qui fournit un voca-
bulaire pour représenter les relations probabilistes dans RDF. Cette extension fournit également
un protocole pour I’interrogation et I’inférence dans le RB. En outre, un algorithme pour trans-
former un ensemble de relations probabilistes d’un graphe RDF en un RB a été développé. La
démarche adoptée dans ce systeme se résume dans les étapes suivantes

— Représenter les relations probabilistes dans un graphe RDFE.

— Transformer le graphe RDF en réseau bayésien et le stocker dans un raisonneur bayésien.
— Transformer le graphe d’observation et I’envoyer au raisonneur.

— Formuler la requéte et la transmettre au raisonneur, et

— Récupérer le résultat du raisonnement.
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Une autre contribution intéressante a été développée dans [101], nommée pRDF (Probabi-
listic RDF). Les auteurs ont proposé une syntaxe ainsi qu'un modele théorique et sémantique
pour la représentation de la connaissance probabiliste dans RDF. Ils ont proposé également des
algorithmes pour répondre efficacement aux requétes posées aux ontologies pRDF.

3.2.3 Extensions probabilistes du langage OWL

Apres I’étude détaillée des travaux existants dans la littérature, nous avons constaté que ces
travaux se focalisent sur la combinaison des ontologies avec les réseaux bayésiens. Dans ce qui

suit nous donnons un apercu de ces travaux.

3.2.3.1 Travaux de recherche de Ding et al., 2006

Dans [1], les auteurs ont proposé une extension probabiliste 8 OWL, appelé BayesOWL.
Elle est basée sur les réseaux bayésiens standards. En effet, BayesOWL étend les capacités de «
OWL » pour la modélisation et le raisonnement avec I’incertitude. Il applique un ensemble de
regles pour transformer la hiérarchie de classes (taxonomie) définie dans une ontologie OWL
en un réseau bayésien. Le réseau bayésien généré est constitué¢ de deux types de nceuds a sa-
voir : les neeuds de concepts et les LNeeuds. Les neeuds de concepts représentent les concepts
de I’ontologie qui sont connectés entre eux par des arcs dirigés qui relient les classes meres
avec les classes filles. Quant aux LNeuds sont un type particulier de noeuds utilisés pour mo-
déliser les relations définies par owl : « owl :intersectionOf, owl :unionOf, owl :complementOf,
owl :equivalentClass; owl :disjointWith”.

BayesOWL présente plusieurs limites, notamment le fait qu’il tient compte seulement la
connaissance probabiliste liée aux classes et les relations d’héritage entre elles. Cependant, dans

une ontologie on peut distinguer d’autres types de relations non hiérarchiques.

3.2.3.2 Travaux de recherche de Yang et Calmet, 2005

Une autre approche présentée dans [2], nommée OntoBayes. Elle est basée sur les anno-
tations pour la modélisation des probabilités a priori et conditionnelles. Cela est fait en repré-
sentant des distributions des probabilités via les classes FullProbDist, PriorProb et CondProb
(voir la figure 3.1). Ainsi, les dépendances entre les nceuds sont décrites par les propriétés rdfs :
DependsOn. En effet, OntoBayes pallie a la limite de BayesOWL et tient compte des proprié-
tés OWL pour la modélisation. Chaque variable aléatoire dans le RB peut étre également une

propriété de données ou une propriété d’objets.
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FIGURE 3.1 — L’ontologie de haut-niveau de OntoBayes [2].

3.2.3.3 Travaux de recherche de Costa et al., 2005 ; Carvalho et al., 2017

Les auteurs dans [3] ont proposé un langage probabiliste nommé PR-OWL comme une ex-
tension. Il permet de représenter la connaissance probabiliste impliquée dans une ontologie for-
malisée en OWL. Outre que les caractéristiques trouvées dans le langage d’ontologies OWL,
PR-OWL tient compte des régularités statistiques des domaines en se basant sur le MEBNS. Il
permet de déduire de nouvelles formes de connaissances par inférence avec une prise en compte
de I’incertitude liées a ces connaissances.

PR-OWL est tres flexible et expressif du fait qu’il est basé sur la logique de premier ordre
bayésienne. PR-OWL permet une représentation formelle et explicite des connaissances déter-
ministes et des connaissances non déterministes, notamment les connaissances probabilistes de
domaine étudié. En effet, PR-OWL représente la sémantique de MEBN a I’aide d’une ontologie
de haut-niveau. Cette ontologie contient des classes et des propriétés pour représenter formelle-
ment les éléments de MEBN, a savoir : les MTheories, les MFrags, les noeuds, etc.

Récemment, une version améliorée de PR-OWL [4] appelée PR-OWL2.0 a été développée.
Elle est bien compatible avec le langage OWL pour la représentation des correspondances entre
les propriétés en OWL et les nceuds en PR-OWL et les états de noeuds avec les types déja définis
en OWL.

3.2.3.4 Travaux de recherche de Carvalho et al., 2016

Les auteurs dans [102] ont proposé une méthodologie pour la construction des ontologies
probabilistes. Elle est basée sur un processus itératif et incrémental, inespéré du processus uni-
fié ! (UP : Unified Process) pour la conception d’une ontologie probabiliste. Cette méthodologie
nommée UMP-ST (UMP-ST : Uncertainty Modeling Process for Semantic Technology ) et ses

étapes sont déclinées en actions ci-dessous présentées :

1. Le processus unifié fournit un cadre au développement logiciel itératif et incrémental pour la construction de
systemes selon le paradigme orienté objet.
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— La spécification des besoins : dans cette étape le développeur doit spécifier explicitement
les besoins derriere le développement d’une ontologie probabiliste. Il s’agit de définir les
questions auxquelles 1’ontologie probabiliste devrait répondre, c’est-a-dire, les requétes a

poser au systeme en cours de conception.

— DL’analyse et la conception : 1’objectif de cette étape est de décrire les classes d’enti-
tés, leurs attributs, les relations entre elles et les reégles qui peuvent étre déterministes ou
stochastiques.

— L’implémentation : cette étape vise a implémenter 1’ontologie dans un langage spécifique
et formel.

— Les tests : au cours de cette étape, il est question de vérifier la validité de 1’ontologie
probabiliste.

3.2.3.5 Travaux de recherche de Zheng et al., 2016

Les auteurs dans [5], ont développé une extension a PR-OWL afin d’intégrer la logique
floue dans PR-OWL. Les auteurs ont modifié I’ontologie de méta-modele de PR-OWL afin de
représenter la connaissance floue comme un ensemble de régles floues « If-Then-Else ». Pour
ce faire, un ensemble de classes et de propriétés a été ajouté dans 1’ontologie de haut-niveau de
PR-OWL pour représenter la sémantique de la logique floue.

3.2.3.6 Travaux de recherche de Ishak et al., 2011

Dans [103], une nouvelle approche est proposée qui vise a construire des réseaux bayésiens
orientés objets (OOBN :0O0BN : Oriented Object Byesian Network) a partir des ontologies
existantes. Dans cette approche, les auteurs ont défini un ensemble de regles de mapping pour
construire un OOBN basé sur une ontologie classique. En outre, plusieurs algorithmes ont été
développés pour faire la génération d’un OOBN basée sur ces regles. En effet, un OOBN [104]
est une application directe du paradigme de I’ orienté objet dans les réseaux bayésiens standards.
L’élément de base est la classe qui représente un fragment de réseau bayésien qui peut €tre ins-
tancié plusieurs fois pour créer des RBs standards. Les OOBNs permettent une représentation
encore plus compacte des connaissances et surtout lorsque le RB contient des structures répé-
titives. Ils permettent également de modéliser des systemes complexes pour lesquels le méme

mode de raisonnement apparait dans différents sous-systemes.

3.2.3.7 Travaux de recherche de Fenz ., 2012

Une autre approche présentée dans [105] se concentre sur la construction d’un réseaux bayé-
sien en se basant sur une ontologie de domaine existante. Cette méthode comporte les étapes

suivantes :

— Sélection des classes, individus et propriétés pertinentes par les experts du domaine.



60

— Création de la structure du réseau bayésien par les experts du domaine en se basant sur
les composants sélectionnés dans 1’étape précédente.

— L’intégration des connaissances factuelles existantes dans 1’ontologie dans le RB et la
construction des tables de probabilités conditionnelles préservant les contraintes séman-
tiques de I’ontologie.

Les caractéristiques clés de cette méthode est qu’elle integre les connaissances factuelles
existantes lors de la construction des CPTs, en particulier les connaissances probabilistes. En
plus de ca , un plug-in protégé a été développé pour pouvoir exécuter les étapes de construction.

3.2.3.8 Travaux de recherche de Mouenis et al., 2014

Dans [106], une démarche a été proposée dont le but est de bénéficier des avantages de
réseaux bayésiens standards et les ontologies a la fois. En effet, elle vise a intégrer un réseau
bayésien qui est supposé déja construit dans une ontologie OWL pour permettre a la connais-
sance incertaine d’étre codée formellement. Pour ce faire, une méthodologie a été proposée pour
transformer et encoder un réseau bayésien en ontologie. En effet, les auteurs ont proposé un
ensemble de regles de mappage dans lesquelles les nceuds sont transformés en un ensemble de
concepts dans le langage ontologique OWL. Les instances de chaque classe sont générées a
partir des états de nceud correspondant. En outre, plusieurs propriétés ont été définies pour re-
présenter les probabilités a priori telles que P (A) et les probabilités conditionnelles telle que :
P(A | B).

3.2.3.9 Travaux de recherche de Emna et al., 2016a; Emna et al., 2016b

Dans Emna et al., 2016a [6], les auteurs ont présenté une extension du méta-modele OWL2
(ODM : Ontology Definition Meta-Model for OWL2) [107], appelée (PODM : Probabilistic On-
tology Definition Meta-Model for OWL2) afin de fournir les moyens nécessaires a la construc-
tion d’ontologies probabilistes. Ceci est fait en ajoutant de nouveaux composants tels que classes
probabilistes, individus probabilistes, propriétés de données probabilistes, etc. Ces composants
permettent a I’ancien méta-modele OWL?2 de représenter la connaissance probabiliste. En outre,
dans Emna et al., 2016b[7], les auteurs ont proposé une méthodologie afin de guider 1’ontolo-

giste a construire des ontologies probabilistes basées sur PODM.

3.2.3.10 Travaux de recherche de Mohammed et al., 2016

Un travail récent de [8], dans lequel les auteurs ont proposé une solution nommée ontologie
probabiliste hybride. Elle est basée sur les réseaux bayésiens hybrides afin de gérer simultané-
ment des composants discrets et continus dans I’ontologie. En effet, les auteurs ont défini un
ensemble de classes et propriétés afin de construire un RB hybride et le représenter sémantique-

ment dans 1’ontologie pour qu’elle soit probabiliste.
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3.2.3.11 Travaux de recherche de Emna et al., 2018

Dans [108], les auteurs ont proposé une méthode récente pour la construction d’ontologies
probabilistes. Ils ont distingué entre les composants précis et probabilistes de 1’ontologie. Par
conséquent, ils ont transformé uniquement les composants de 1’ontologie qui peuvent €tre atta-

chés par I'incertitude en un RB, notamment I’incertitude liée aux instances de 1’ontologie.

3.3 Représentation des connaissances floues

Bien que les ontologies classiques ont été standardisées pour la modélisation et le raisonne-
ment avec les connaissances, elles ne sont pas capables de représenter les connaissances floues.
Pour combler cette lacune, de nombreuses extensions floues des ontologies classiques ont été
développées. Elles combinent la logique floue avec les ontologies classiques. Dans cette section,
nous allons donner un apercu sur les approches proposées dans la littérature.

3.3.1 Définitions des ontologies floues

Comme les ontologies classiques, il n’existe pas une définition unique des ontologies floues.
De nombreuses définitions pour les ontologies floues ont été distinguées. Certaines sont plus
générales que d’autres. En effet, I’auteur dans (Bobillo, 2008) a définit I’ontologie floue comme
une ontologie qui utilise la logique floue pour fournir une représentation naturelle de la connais-
sance vague et /ou imprécise, et facilite les raisonnements avec elle.

Dans [9], les auteurs ont défini une ontologie floue comme une 6- Tuple :
OF =< X,A,C,Rxc,Rsc,Rcc >, tel que :

— X est un ensemble d’objets.
— A est ’ensemble des attributs décrivant les objets.
— C est un ensemble de concepts (classes).

— La relation floueRy¢ : X «C = [0, 1], permet d’associer un degré d’appartenance a la
paire (x;,c;) pour tout x; € X et ¢; € C.

— La relation floue R4¢ : AxC = |0, 1], définit la correspondance entre I’ensemble des

attributs A et ’ensemble des concepts; et,

— Finalement, la relation floue Rcc : CxC = [0, 1], définit I"imprécision entre des rela-

tions classe-filles / classes-meres entre I’ensemble des concepts C.

Dans [10], la définition d’une ontologie floue est donnée comme un 5-tuple
OF =<I,C, R, F, A>, tel que :

— I représente un ensemble d’instances de concepts,
— C représente un ensemble de concepts,

— R représente un ensemble de relation,
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— F représente un ensemble de relations floues, et
— A, représente un ensemble d’axiomes.

Dans le reste de cette section, nous allons présenter les logiques de description floue, les ex-
tensions floues de OWL, les extensions floues de RDF et quelques raisonneurs sur des connais-

sances floues.

3.3.2 Logiques de description floues

Dans le cadre de la modélisation de I’imprécision dans les ontologies, plusieurs extensions
de DLs ont été proposées dans la littérature, nous citons :

FuzzySROIQ(D) est une extension de SROIQ(D) (équivalant a OWL2) dans laquelle les
concepts sont considérés comme des ensembles flous d’individus et les rdles sont représentés
par des relations binaires floues. Les axiomes s’étendent également et certains d’entre eux sont
vrais avec des degrés. FuzzySROIQ(D) [109] utilise des alphabets qui représentent les concepts,
les individus et les roles, tel que :

— Les concepts complexes sont notés par le symbole C et A dans le cas de concepts ato-

miques.

— Plusieurs types de rdles ont été pris en compte, entre autres : Les roles abstraits qui sont
notés par R et les roles concrets par T. Ainsi, R4 représente I’ensemble des roles atomiques
abstraits, R- représente des roles inverses, S représente un simple role. U représente le role

universel (un role est universel si et seulement s’il est vraie pour chaque pair d’individus).

— Les auteurs ont fait une distinction entre les individus. En effet, les individus sont notés

par a, b si I’'individu est abstrait et v s’il est concret.

3.3.3 Extensions floues de OWL

Plusieurs langages flous du Web Sémantique ont été émergés pour donner vie aux ontologies
floues. Nous allons présenter dans cette section un apercu sur les différentes extensions des
langages proposées dans la littérature pour faire face au flou dans les ontologies.

En effet, le langage OWL est un langage standardisé par le W3C pour la formalisation des
ontologies, plusieurs chercheurs ont essayé d’améliorer les capacités de ce langage pour modé-
liser la connaissance floue dans le web sémantique. Parmi ces travaux nous citons :

Dans [11], une méthode pour la représentation des ontologies floue basée sur OW L2 est pro-
posée, nommée FuzzyOW L2. Cette approche est basée sur les annotations pour la modélisation
de la connaissance floue qu’on ne peut pas la représentée directement avec OW L2. FuzzyOW L2
utilise des annotations supplémentaires « fuzzyLabel » pour représenter la sémantique de Fuzzy
SROIQ(D). 1l est composé d’un ensemble de concepts flous, des individus flous, des roles flous

et des axiomes flous. En outre, cing types de données peuvent étre représentés en utilisant les
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éléments de FuzzyOWL?2 a savoir Trapeze, Triangular, Left-shoulder, Right-shoulder et la cin-
quieme fonction est le résultat d’application d’un modificateur flou entre la fonction linéaire et

triangulaire.

3.3.4 Extension floue de RDF

Dans [110], une extension de RDF est présentée, basée sur le triple RDF (sujet, Object,
Prédicat) flou. Elle permet de modéliser des relations (triplets) floues. Son interprétation est : Le

sujet « s » et I’objet «o » sont liés par la relation « R » avec un certain degré.

3.3.5 Raisonnement sur des connaissances floues

Le succes des ontologies floues dépend de la présence et de la disponibilité d’un raisonneur
capable d’effectuer des raisonnements et des inférences sur des connaissances floues représen-
tées dans les ontologies. Pour ce faire, plusieurs raisonneurs ont été proposés dans la littérature.
Dans cette section nous donnons un apercu sur les plus cités dans la littérature.

DeLorean [111, 112] est un raisonneur et / ou un traducteur qui fait la traduction d’une
ontologie floue en une ontologie classique. Il manipule des connaissances représentées dans
SROIQ(D) floue et SHOIN(D) floue. L’ ontologie non-floue résultante a partir de cette traduction
préserve la sémantique de la représentation floue initiale. Elle sera par la suite traitée par un
DL raisonneur classique. La version courante de DeLorean supporte plusieurs autres taches de
raisonnements comme la vérification de consistance d’une base de connaissance, etc.

Fuzzy DL [113] est un raisonneur expressit pour la logique de Description-SHIF'. 11 permet
aux utilisateurs de définir des composants ontologiques flous. La caractéristique clé de ce rai-
sonneur est qu’il comporte plusieurs interfaces graphiques pour faciliter aux utilisateurs leurs
taches, a savoir : avec un interpréteur de commandes, Protégé plug-in, et Java API. Avec I'in-
terpréteur des commandes, 1’utilisateur peut manipuler le FuzzyDL a partir des commandes
en ligne. Avec Protégé plug-in on peut développer facilement des ontologies floues OWL 2 et
I’interroger avec des requétes. Une API java est également disponible lorsque I'utilisateur veut
utiliser les résultats de raisonnement dans ses applications.

FuzzyDL fournit plusieurs tiches de raisonnements telles que la vérification de consistance,

la subsomption. Parmi lesquelles, nous citons :

— La consistance de la Base de connaissances : une base de connaissance K est consistante
si et seulement s’il ya un modele qui satisfait chaque axiome de cette base de connaissance.

— La satisfiabilité des concepts : un concept flou C est D-satisfiable dans une base de
connaissance K si et seulement s’il existe un modele de K dans lequel le concept C a

possede au moins une instance avec un degré supérieure ou égal a D.

— Maeilleur degré de satisfiabilité : cette tache consiste a la recherche du degré maximal
sachant que C est D-satisfitable dans K.
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— Le degré de satisfiabilité minimale : cette tiche consiste a la recherche du degré minimal
sachant que C est D-satisfiable dans K.

— Subsomption de concepts : C; D-subsume C; dans une base de connaissance K, si et
seulement si dans chaque modele de k, C; C C; avec un degré supérieure ou égal a D.

— Récupération des individus : étant donné une base de connaissance K et un concept
C. Cette tache consiste a calculer le nombre d’instances appartenant a C avec un degré
différent de zé€ro et avec un degré minimal dans chaque modele de K.

3.4  Synthese et comparaison

Dans cette section nous présentons une comparaison entre les travaux existants de la modéli-
sation des connaissances probabilistes et floues dans les ontologies. Pour ce faire, nous utilisons

les criteres d’évaluation suivants :

— Les modeles utilisés : cette caractéristique permet de déterminer les modeles utilisés pour
faire face a I’incertitude dans les ontologies, a savoir, les RBs standards, les RBs hybrides,
les MEBNSs, les OOBN:, etc.

— Les inférences fournies : cela représente les inférences fournies par chaque approche,
a savoir, (a) I'inférence ontologique tel que la satisfiabilité de concepts, la subsomption
de concepts, classification des individus, etc., (b) [’inférence probabiliste ou il s’agit de
calculer la probabilité d’un éveénement a partir des observations sur quelques variables
aléatoires, (c) [l’inférence ontologique floue telles que la satisfiabilité floue d’un concept,
classification floue des individus, etc., et (d) [’inférence probabiliste floue ou il s’agit de
calculer la probabilité d’un événement a partir des observations floues sur d’autres va-

riables.

— Connaissances modélisées : cette caractéristique permet de spécifier les types d’incerti-

tude traitée par 1’approche, a savoir, la connaissance floue et la connaissance probabiliste.

— Formalisme utilisé : cela représente la technologie utilisée par chaque approche, a savoir,
les LDs, le RDF et le langage OWL.

En effet, le tableau illustré dans la figure 3.2 récapitule la comparaison entre les travaux les plus

connexes a nos contributions.
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3.4.1 Discussion sur les ontologies probabilistes

Nous avons classé les approches probabilistes en trois catégories. La premiere catégorie
représente un échantillon de solutions proposées afin de permettre aux DLs de représenter des
connaissances probabilistes (koller, 1997 ; polastro et al,. 2012 ; giugno et al,. 2002 ; ceylan et
et al,. 2015) [94, 95, 96, 98], telles que des contraintes probabilistes et faire quelques taches de
raisonnements probabilistes telles que la subsumbsion probabiliste, etc.

La deuxieme catégorie représente un ensemble d’extensions du langage RDF afin de lui
permettre de représenter la sémantique d’un RB. Ceci dont I’objectif de bénéficier des avantages
des deux formalismes a la fois (fukushige.2005 ; udrea et al,. 2006) [100, 101].

La troisieme catégorie regroupe un ensemble de solutions basées sur la théorie des proba-
bilités, notamment les réseaux bayésiens et leurs extensions pour traiter I’incertitude liée aux
composants de I’ontologie codée dans le langage OWL. Trois démarches sont distingués dans la

littérature pour la combinaison des ontologies avec les RBs, en particulier :

1. La premiere démarche se porte sur la construction des RBs a partir des ontologies exis-
tantes. Dans cette démarche les solutions proposées dans [103, 105] visent a construire
des RBs a partir des ontologies existantes. En effet, I’approche proposée dans Ishak et
al., 2011 [103], modélise les connaissances probabilistes de 1’ontologie sous forme d’un
OOBN. Cette approche est congue pour faire face a des problemes complexes avec des
structures répétitives. Quant a I’approche proposée dans Fenz ., 2012 [105], s’appuie sur
des ontologies existantes pour construire des RBs standards. Les deux solutions permettent
de traiter les connaissances probabilistes, cependant. Elles ne fournissent pas des alterna-
tives afin d’incorporer cette connaissance dans I’ontologie pour qu’elle soit formalisée et
traitable automatiquement par des machines. A notre avis, ces approches doivent ajouter
une étape d’intégration de connaissances probabilistes dans leurs processus de modélisa-
tion. Cela va permettre d’incorporer les connaissances probabilistes modélisées dans le

RB dans I’ontologie de maniere formelle.

2. La deuxieme démarche a pour objectif d’intégrer des RBs dans des ontologies classiques
Mouenis et al., 2014 [106]. Elle vise a représenter des connaissances modélisées dans
un graphe RB telle que les liens de dépendances et les mesures des probabilités dans
une ontologie d’une maniere formelle. Cette solution tente de représenter formellement la
sémantique des RBs dans une ontologie. Cependant, les liens entre les variables aléatoires
représentés dans le RB et les composants de 1’ontologie ne sont pas pris en considération

par la solution.

3. La troisieme démarche se focalise sur le développement des extensions des langages du
Web sémantique. En effet, ces extensions font la construction d’'un RB a partir d’une on-
tologie et I’intégration sémantique du RB dans I’ontologie. L’avantage de cette démarche
réside dans le fait que la sémantique de RB sera formellement représentée dans 1’ontolo-

gie qu’elle préserve la sémantique de 1’ontologie initiale. Les auteurs dans [1, 2, 3,4, 5, 6,
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7, 8, 108] ont augmenté les capacités du langage OWL pour modéliser des connaissances
a caractere incertain en utilisant de nouvelles classes et propriétés. Ces nouvelles classes
et propriétés permettent la modélisation des graphes RBs qui capturent les connaissances
incertaines de 1’ontologie et les représenter dans 1’ontologie de maniere formelle.
BayesOWL et OntoBayes [1, 2] visent a étendre le langage OWL en utilisant les RBs
standards. I1 s’agit dans la premiere étape de construire un Rb a partir de la sémantique de
I’ontologie classique. Par la suite la sémantique du réseau bayésien généré sera représentée
formellement a I’aide des annotations supplémentaire en OWL. En effet, les deux solutions
sont basées sur des annotations pour la représentation du réseau bayésien construit dans
I’ontologie.

En ce qui concerne PR-OWL [3, 4], est une ontologie de haut niveau pour le dévelop-
pement des ontologies probabiliste basée sur un autre type de réseaux bayésiens appelé
MEBN. Comme déja mentionné, un MEBN est une extension de RB standard dont le but
est d’augmenter son expressivité par 1’intégration de la logique de premier ordre. Pour
créer des ontologies probabilistes basées sur PR-OWL, un Framework (UnBBayes) puis-
sant est développé pour ¢a, il est constitué de plusieurs interfaces et des plug-ins (MEBN,
PR-OWLI1.0 et PR-OWL2.0). Cette approche présente plusieurs avantages, notamment,
elle est basée sur les MEBNs et ces derniers présentent plusieurs avantages par rapport
aux RBs standards. En outre, un grand nombre d’applications réelles ont été développées
en se basant sur ce langage.

Par ailleurs, I’extension présentée dans Zheng et al., 2016 [5] nous semble intéressante car
elle tente de traiter des connaissances floues dans les ontologies probabilistes. En effet,
dans cette solution les auteurs ont augmenté 1’ontologie de haut niveau de PR-WOL pour
la modélisation des regles floues sans proposer des mécanismes pour faire 1’inférence
probabiliste floue en utilisant les connaissances floues modélisées dans 1’ontologie.

La solution proposée dans Mohammed et al., 2016 [8], présente une forte contribution
dans le domaine. Elle est basée sur les réseaux bayésiens hybrides afin de traiter les
connaissances probabilistes attachées a des composants ontologiques continus et discrets.
L’objectif de la contribution présentée dans Emna et al., 2016a; Emna et al., 2016b [6,
7], est de définir un méta-modele pour les ontologies probabilistes. En effet, les auteurs
ont proposé une extension du méta-modele (ODM-OWL2) en ajoutant un ensemble de
classes et propriétés pour distinguer entre les composants probabilistes et les composants
déterministes de 1’ontologie. Comme avantage de cette approche c’est qu’elle permet de
modéliser des problemes en utilisant la théorie des probabilités seulement et qui n’est
pas lié aux RBs. Par conséquent, elle est efficace surtout dans le cas de I’insuffisance
et I'indisponibilité de données qui peut €tre considéré comme un obstacle dans 1’étape
d’estimation de probabilités dans les réseaux bayésiens [6].

La solution présentée dans Emna et al., 2018 [108], vise a construire des ontologies pro-

babilistes en se basent sur la construction d’un RB a partir des instances de 1’ontologie.
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Néanmoins, ce travail présente des inconvénients, notamment : Le fait que dans le réseau
bayésien généré, les états des nceuds sont uniquement booléens ; outre, il s’occupe unique-
ment sur des connaissances probabilistes liées aux instances de 1’ontologie et ne tient pas

compte des connaissances probabilistes liées a la partie schéma de 1’ontologie.

Par ailleurs, diverses applications basées sur les ontologies probabilistes ont été développées

dans la littérature, parmi lesquelles nous citons :

— Le cloud computing [114]. Dans cette étude, un modele de confiance et ontologie pro-
babiliste pilotés par les réseaux bayésiens pour la gestion des accords de services dans
I’environnement de services infonuagiques a été proposé. Le systeme comporte plusieurs

modules entre autres, un module de confiance et un module intelligence.

Le module de confiance a pour objectif de calculer le niveau de confiance d’un fournisseur
donné en analysant les données historiques de sa réputation via une inférence bayésienne
[115].

Le module intelligence a pour but de collecter une base de connaissances et représenter
sémantiquement des violations et des prédictions précédentes dans une ontologie proba-
biliste formalisée dans le langage PR-OWL2. Il exploite ainsi I’inférence bayésienne de
I’ontoloie probabiliste qui est basée sur les MEBNs pour prédire la probabilité d’une vio-

lation future en exploitant les données historiques.
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FIGURE 3.3 — Architecture globale du systeme développé [114].



69

— Systemes d’aide a la décision pour I’identification des terroristes [116]. Dans ce tra-
vail, un systeme d’aide a la décision basé sur une ontologie probabiliste codée dans le lan-
gage PR-OWL2 pour I’identification des terroristes a été développé. Le systeéme proposé
est capable a identifier les personnes qui doivent faire I’objet d’un examen plus approfondi
et qui présentent un risque pour les pays cibles.

En effet, une ontologie probabiliste d’identification du terrorisme a été congue et implé-
mentée. Elle peut aider 1’analyste a déterminer la probabilité qu’une personne soit impli-
quée dans le terrorisme en utilisant des informations sur ses relations et ses communica-

tions.
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FIGURE 3.4 — Architecture du systeme d’aide a la décision d’identification des
terroristes [116].

3.4.2 Discussion sur les ontologies floues

Les approches floues traitent la connaissance floue dans les ontologies classiques afin de
traiter les composants mal-définis de I’ontologie. Comme nous I’avons déja évoqué, il n’existe
pas une définition unique pour les ontologies floues, chaque auteur a sa propre vision sur ce que
sont les ontologies floues. Cependant, tous les auteurs sont d’accord qu’une ontologie floue est
une ontologie classique qui utilise la logique floue pour traiter ses composants floue. En effet, on
distingue trois classes d’approches floues, les approches basées sur les DLs, permettant de repré-
senter le flou dans leurs constructeurs. Les approches basées sur le RDF représente des triples
flous, et finalement, les approches basées sur le langage OWL pour faire face a la connaissance

floue dans ses composants. En outre, plusieurs raisonneurs ont ét€¢ implémentés pour faire des
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taches de raisonnement sur les ontologies floues en tenant compte de la connaissance floue re-
présentée formellement dedans. Par ailleurs, les ontologies floues ont prouvés leurs succes dans
un bon nombre d’applications réelles, entre autres :

— L’aide a la décision [117]. Un systeme d’aide a la décision mobile basé sur une ontologie
floue a été implémenté. En effet, une plateforme Web et une application Android ont
été développées pour aider les utilisateurs a choisir le vin le plus adapté au contexte du
diner. Dans cette étude, 1’ontologie floue du vin (Fuzzy Wine Ontology) a été exploitée,
cette ontologie été concue pour etre utilisée dans des applications développées a des fins
industrielles [118].

Comme le montre la figure 3.5, le systeme est capable d’effectuer des recomendations
du vin selon les informations fournies par I'utilisateur a travers un questionnaire. Les
questions sont présentées une par une au invités pour une meilleure lisibilité. Le systeme

est capable de recommander aux invités les vins selon leur pertinance avec la recherche.

E WineOntology E WineOntology
Questionnaire Decision results
Guast 1, how much do you prefer Ranking results:
Pedro_Ximenez_1927 to Don_PX_Gines_Liebana? 1) Pedro_Ximenez_1927
you should provide a lower value in order to reach 2) Log_Aguilares
A consensus. 3) Piamater
4) Don_PX_Gines_Liebana
) Very High
Consensus
@ Fairly High The glebal consensus is fairly high
= - Consensus in wine Pedro_Ximenez_1927 is fairly
High high. i
g - Consensus in wine Don_PX_Gines_Liebana is
medium.
) Medium - Consensus in wine Piamater is fairly high.
- Consensus in wine Los_Aguilares is high.
Low
Fairly Low
) Wery Low
Vote again
Next

Order the Wine

FIGURE 3.5 — Capture d’écran du questionnaire et les résultats temporaires de la
décision [117].

— Applications médicales [119]. Dans ce travail, un syst¢tme de raisonnement a base de
cas pour le domaine du diabete a été implémenté. Le systeéme repose principalement sur
une ontologie floue pour modéliser les connaissances du domaine et pour répondre a des
requétes sémantiques en tenant compte du flou au niveau des composants de 1’ontologie.
L’ontologie développée contient 63 classes (floues), 54 propriétés d’objets (floues), 138
propriétés de données (floues), 105 types de données flous. Elle a été peuplée de 60 cas
issus des données réelles des diabétiques.

Le systeme prend en charge de nombreux types de raisonnement, tels que le raisonnement
sémantique, précis et flou. Ainsi, le moteur d’exécution de requétes s€émantiques floues est

illustré dans la figure 3.6
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FIGURE 3.6 — Le moteur d’exécution de requétes sémantiques floues [119].

La saisie des requétes d’interrogations a été facilitée grace a 'interface illustrée dans la
figure 3.7. Cette interface permet d’introduire toutes les informations requises pour prédire

un dianostique du diabete.
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FIGURE 3.7 — Un formulaire de saisie de requéte sémantique floue [119].

En résumé, malgré les efforts fournis par la communauté de chercheurs dans le Web séman-

tique pour la modélisation et le raisonnement avec I’incertitude dans les ontologies, et malgré
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le nombre considérables des applications réussies en utilisant les ontologies probabilistes et
les ontologies floues. A ce jour, il n y a aucune solution considérée comme un standard par
le W3C; ce qui montre que ce domaine est encore dans son jeune-age et les solutions propo-
sées dans la littérature n’ont pas encore atteint un niveau de maturation et d’expressivité suf-
fisantes pour bien modéliser des problemes de monde réel avec I’incertitude. Cependant, les
deux principales classes d’approches sont les approches probabilistes et les approches floues.
Les approches probabilistes permettent de traiter les connaissances probabilistes attachées aux
composants biens-définis de 1’ontologie. Les approches floues sont fondées sur la logique floue
traitent la connaissance floue qui est liée aux composants d’ontologie qui sont mal-définis.
Chaque solution tente de traiter un type particulier de connaissance incertaine. Il est diffi-
cile de conclure qu’une solution est meilleure qu’une autre. Ce jugement dépendrait fortement
des besoins derriere la modélisation et du raisonnement avec la connaissance ontologique pro-
babiliste ou floue et parfois de la complexité de probleme a traiter. En outre, la connaissance
probabiliste et la connaissance floue ont été traités séparément dans les ontologies et peu d’ef-
forts ont été menés dans cette perspective. Toutefois, dans la plupart des cas, les problemes du
monde réel impliquent plusieurs types d’incertitude en méme temps, ou les composants mal-
définis et les composants bien-définis apparaissent simultanément. Par conséquent, il y a une
nécessité de les traiter simultanément dans les ontologies afin d’offrir une meilleure flexibilité
aux agents du Web sémantique pour acter et faire des raisonnements automatiques en présence
de I'incertitude. Dans cette perspective, nous proposons dans le reste de cette these une solution

prometteuse.

3.5 Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons présenté un état de I’art sur les ontologies probabilistes et
les ontologies floues. Nous avons exposé plusieurs approches probabilistes et d’autres floues qui
visent a améliorer la représentation et le raisonnement ontologique classique en tenant compte
de I'incertitude. Pour chacune des deux approches, nous avons présenté quelques définitions
pour mettre en évidence les notions de bases. Finalement, nous avons discuté et comparé ces
approches en utilisant plusieurs criteres d’évaluation en élaborant un tableau récapitulatif de la
comparaison.

Comme nous I’avons précisé précédemment, les connaissances floues et les connaissances
probabilistes ont été traitées séparément. Dans le reste de la these, nous proposons une solution
qui tient compte de ces limites. Dans notre premiere contribution, nous proposons une solution
qui traite le flou et les probabilités a la fois. Cette solution sera exploitée par la suite dans
le contexte du Web sémantique afin de traiter simultanément les connaissances floues et les

connaissances probabilistes dans les ontologies.
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Chapitre 4

Extension des Réseaux Bayésiens
Multi-Entités basée sur la logique floue

“Les vérités qu’on aime le moins a apprendre sont celles que 1’on a le plus d’intérét a savoir"
— Ko6do6 Sawaki
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4.1 Introduction

Les MEBNSs sont des modeles graphiques probabilistes permettent de représenter les diffé-
rents problemes du monde réel comme des fragments des RBs. Ces fragments regroupent un
ensemble de variables représentées sous forme d’expressions de la logique du premier ordre
liées entre elles et ayant une sémantique commune. Ainsi, les MEBNs permettent de faire I’in-
férence probabiliste pour déduire de nouvelles connaissances par la génération d’'un SSBN qui
reflete bien la situation observée. Cela en mettant a jour de 1’état de croyances d’une entité cible
en se basent sur les observations disponibles sur d’autres entités du modele.

Un réseau MEBN peut représenter plusieurs formes d’incertitude. I peut représenter des
connaissances probabilistes épistémiques et ou stochastiques dans une MThéorie. Ainsi, la croyance
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relative a une entité a un instant donné est exprimée sous la forme de distributions de probabili-
tés a posteriori, obtenues par la propagation des observations sur certaines entités en appliquant
des algorithmes d’inférence classiques. Cependant, dans MEBN, les différentes variables sont
supposées précises et les observations sont souvent considérées comme certaines. C’est-a-dire,
on connait avec certitude et précision 1’appartenance de la valeur observée pour chaque entité
aux différents états.

Dans ce contexte, plusieurs questions se posent et s’imposent :

— Comment modéliser la connaissance floue liée aux variables floues (c’est-a-dire, non

précises) dans un réseau bayésien multi-entités ?

— Comment tenir compte des observations floues (non précises) dans un réseau bayésien

multi-entités ?
— Comment ces observations sont-elles représentées ?
— Comment ces observations sont-elles propagées lors de I’inférence ?

Nous allons donner des éléments de réponse a ces questions et nous proposons une nouvelle
approche qui traite les observations floues dans les MEBNSs.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit : nous commengons par décrire le contexte de
notre travail. Nous poursuivons par donner des éléments de réponses aux questions citées en haut
et nous exposons notre approche pour le traitement du flou dans les MEBNSs en détaillant ses
concepts, ses éléments de base. Puis nous présentons la notion des observations floues dans notre
extension et nous allons présenter le processus d’inférence de notre solution. Nous terminons par

une synthese et une conclusion.

4.2 Motivation de la problématique

Les RBs sont des modeles de représentation et de raisonnement avec des connaissances
incertaines. Un RB peut capturer deux types de connaissances : une connaissance qualitative et
autre quantitative. La connaissance qualitative est capturée a 1’aide d’un graphe dirigé acyclique
constitué d’un ensemble de variables liées entre elles par des arcs. En effet, les arcs représentent
des liens de dépendances et de causalité entre des variables. Quant a la connaissance quantitative,
est quantifiée sous forme de distributions de probabilités, permettant de mesurer numériquement
I’incertitude liée aux variables connectées du graphe.

Les RBs visent a représenter les connaissances du systeme sous forme d’un graphe facile a
comprendre et interpréter par les spécialistes et les non-spécialistes du domaine. En outre, les
RBs exploitent ces connaissances en maticre d’aide a la décision en se basant sur I’inférence
bayésienne, afin de déduire de nouvelles connaissances a partir des observations supplémen-
taires sur certaines variables. Ainsi, I’'inférence bayésienne consiste a calculer les probabilités
a posteriori possibles dans le RB étant donné un ensemble d’observations. Il consiste a mettre

a jour I’état de la croyance de certaines variables en se basant sur les informations observées
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sur d’autres variables. Il tient compte des connaissances représentées dans le modele et les ob-
servations. Ceci est fait par la propagation des observations relatives aux variables observées et
mettre a jour les distributions de probabilité pour les autres variables au fur et a mesure.

Cependant, dans les cas pratiques, les observations accordées par un observateur peuvent
étre suivies par incertitude et du flou. En effet, la tiche de collecte des observations peut étre
soumise aux imprécisions et aux incertitudes qui peuvent étre engendrées par 1’observateur lui-
méme ou les instruments de mesure [120]. Par exemple, I’information fournie par I’observateur
d’un appareil de mesure de tension artérielle peut étre non fiable ou floue par nature.

Comme nous 1’avons déja mentionné dans le chapitre 3, plusieurs méthodes ont été¢ déve-
loppées pour traiter le flou dans les RBs. Nous nous sommes intéressés dans notre travail au
traitement des observations floues dans les MEBNSs.

Les MEBNSs offrent une approche prometteuse qui traite le probleme de 1’expressivité et
la flexibilité dans les RBs standards par la combinaison des RBs avec la logique du premier
ordre et I’utilisation de la notion des fragments des RBs. Cependant, le probleme est que les
MEBNSs peuvent traiter que la connaissance probabiliste et ils ignorent la connaissance floue qui
est souvent liée a leurs variables aléatoires. En effet, pour modéliser et quantifier I’incertitude de
maniere souhaitable et efficace, on croit fortement qu’une extension floue des MEBNSs doit étre
développée qui tiennent compte de la connaissance floue liée a des évenements probabilistes.

Nous avons exploité une technique déja existante et connue pour la représentation et le rai-
sonnement en présence du flou dans les réseaux bayésiens standards afin d’augmenter les capa-
cités de modélisation et de raisonnement des MEBNs. En effet, nous avons proposé et développé
une nouvelle extension qui tient compte de la connaissance floue dans les MEBNSs. Ainsi, 1’idée

de notre approche se reflete dans :

— La modélisation de la connaissance sémantique floue dans les MEBNSs. Ceci est fait en
définissant un ensemble de constructeurs (nouveaux types de nceuds) pour distinguer entre

la connaissance probabiliste précise et la connaissance probabiliste floue.

— Proposition d’un processus général pour faire I’inférence probabiliste en se basant sur des
observations floues dans les MEBNSs.

— Notre processus d’inférence proposé est basé sur la méthode de 1’évidence virtuelle pré-
sentée dans le chapitre 2. En effet, notre choix se justifie par les avantages de cette méthode
par rapport aux autres méthodes. La méthode de 1’évidence virtuelle est générale, elle ne
nécessite aucun changement dans les algorithmes d’inférences bayésiens classiques. Par
conséquent, on peut utiliser n’importe quel algorithme pour propager les observations
floues lors de I'inférence probabiliste. Ainsi, le choix du type d’algorithme dépend de la

contribution des développeurs et de la complexité du probleme en question.
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4.3 Réseaux Bayésiens Multi Entités Flous

L’objectif de n’importe quel formalisme de représentation des connaissances est de repré-
senter le monde et la réalité percue avec des structures de connaissances qui refletent bien les
structures du monde. Ces structures facilitent I’interprétation et I’exploitation des connaissances
pour inférer d’autres connaissances. En effet, le modele MEBN représente le monde en se basant
sur I’expressivité de la logique du premier ordre. Il capture les connaissances probabilistes liées
aux entités du monde comme des fragments de RBs qu’on peut instancier au fur et 2 mesures
pour déduire de nouvelles connaissances.

Dans ce qui suit, nous proposons une extension des MEBNSs afin de soutenir le raisonnement
probabiliste par la logique floue. Notre extension tient compte de la connaissance floue qui est
une propriété inhérente de notre monde et qui est présente dans la plupart des problemes réels

qu’on cherche souvent a traiter.

4.3.1 Modélisation de I’incertitude via FZMEBN

Notre approche a pour originalité de séparer la partie précise et la partie floue du réseau. Cette
séparation est considérée tres importante pour la mise en ceuvre de 1’étape du raisonnement. En
effet, une des lacunes des MEBNSs standards est qu’ils ne sont pas capables a prendre en charge
les variables aléatoires floues. Ces variables doivent étre traitées de maniere différente que les
variables précises. Ceci s’explique par le fait que ces variables sont floues par nature et n’ont
pas de bornes claires et précises. Pour remédier a ce probleme, nous proposons donc 1’ajout de
nouveaux types de variable pour distinguer entre les éléments flous et les éléments précis du
réseau MEBN.

Nous présentons ce qui suit des définitions relatives a notre proposition afin de mettre en
évidence notre démarche théorique.

Un réseau bayésien multi-entités flou (FzMEBN : FuZzy Multi Entity Bayesian Networks)
est une extension d’un réseau bayésien multi-entités classique. Son objectif est d’exploiter et
de bénéficier des avantages de la logique floue. Il améliore également I’expressivité de MEBN
classique pour mieux modéliser les situations et les problemes du monde réel.

La connaissance dans FZMEBN est représentée comme des MEBN théories (MTheories).
Chaque MTheorie est composée d’un ensemble de fragments de réseaux bayésiens flous (FzM-
Frags).

Formellement, un FzMFrag est défini comme un 7-tuple <C,R,I, FR, F1,G,D>, tels que :

— Creprésente un ensemble de nceuds de contexte,

— Rreprésente un ensemble de nceuds résidents,

— I représente un ensemble de nceuds d’entrées (Input Nodes),

— FR représente un ensemble de nceuds résidents flous (Fuzzy Residents Nodes),

— FI représente un ensemble de nceuds d’entrées flous (Fuzzy Input nodes),
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— G représente un graphe hybride (Fuzzy MFrag Graph),
— D représente les distributions locales.

La figure 4.1 montre les éléments de base de FZMEBN, en particulier, le FzZMFrag. Il s’agit
d’un ensemble de noeuds de contexte ¢ et ¢, afin de définir des variables ordinaires ou des
conditions. En outre, il comporte des noeuds résidents classiques (comme le noceud R;) ou bien
des nceuds résidents flous (le nceud F'R;) qui sont attachés par des fonctions d’appartenance. Ces
fonctions d’appartenance seront utilisées pour la fuzzification des SSBN au cours du processus
d’inférence. Le FzMFrag contient également des nceuds d’entrées (le noeud /1) qui référencent
d’autres nceuds résidents, dans le cas ot le noceud d’entrée fait référence a un nceud résident flou,

il sera considéré comme un nceud d’entrée flou (le nceud F1).

Neends de /
c (=
contexte / _ L

MNeeuds d'entrées flous

~
/

Neeuds -
résidents \ Ri

FIGURE 4.1 — Illustration d’un FzMFrag.

1. Neeuds de contexte (C) : ce type de nceuds représente les variables aléatoires booléennes
permettant de définir des conditions et des contraintes qui doivent étre vérifiées pour que
la distribution dans le FzZMFrag soit valide.

2. Les Neeuds résidants (R) : représentent des formules de la logique du premier ordre qui
sont associées a I'incertitude. Un nceud résident peut étre un prédicat, une fonction ou
toute une formule appartenant a la logique du premier ordre.

3. Les Neeuds d’entrées (I) : ces nceuds peuvent étre vus comme des nceuds étrangers ou des
pointeurs qui référencent d’autres noeuds résidents définis dans un autre FzZMFrag. Leurs

propres distributions sont définies ailleurs dans leurs FzZMFrag d’origines.

4. Les Neeuds résidents flous (FR) : sont des extensions des nceuds résidents classiques per-
mettant au FzMFrag de faire face a des connaissances floues. Comme les nceuds résidents
classiques, les noeuds résidents flous sont associés a des distributions de probabilités. En
outre, ils peuvent représenter les connaissances floues liées aux définitions de leurs états

en utilisant des fonctions d’appartenance.
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5. Les Neeuds d’entrées flous (FI) : les noeuds d’entrées flous sont des nceuds résidents
flous définis dans un autre FzMFrag. Les nceuds d’entrées flous peuvent également in-
fluencer sur la distribution de probabilité d’autres variables. Cependant, leurs distributions
de probabilités et leurs propres fonctions d’appartenance sont définies dans leurs propres
FzMFrag d’origines.

4.3.2 Observations dans FZMEBN

L’ objectif des FZMEBNS est de faire I’inférence bayésienne en se basant sur les informations
et les observations d’un observateur au sein du systeme étudié. La précision de ces observations
joue un role tres important lors du calcul des probabilités a posteriori pour une entité cible.
Cependant, dans les cas pratiques, ces observations ne sont pas toujours exactes et fiables.

Dans ce qui suit nous présentons quelques définitions qui portent sur les observations dans
les FZMEBNS.

Soient M et R deux variables qui représentent respectivement un FZMEBN, un nceud résident
avec n variables ordinaires ® = {0y,...,6,}, telleque : 1 < j <netD = {xi,...,x, } 'ensemble
contenant les états du nceud R.

Soit ’ensemble E = {o0y,...,0,} qui représente des observations (informations supplémen-
taires) dans M sur un nceud résident R.

Chaque observation o; € E représente une instanciation de toutes les variables ordinaires
0; € @ de R. En effet, cette observation est obtenue en fixant pour chaque variable ordinaire 6;
un identifiant @;; qui représente I’identifiant d’une entité k qui participe dans I’observation o;.

Dans FzZMEBN, le résultat d’une observation o; qui satisfait les nceuds de contexte définis
dans son FzMFrag sera la création d’un nceud classique 7; dans le SSBN. Ainsi, I’observation o;
est caractérisée par une valeur d’observation V; et par un vecteur d’observation floue de taille m
= |DI, tel que m représente le nombre d’états du nceud R.

La figure 4.2 montre le processus d’instanciation et les observations produites sur un nceud

résident R.
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Le processus d'instanciation

S T

[ Rlooy g, e 00y,) =V, ] [ Ry, iy, ) =V ] -------------------------- Rwwpyewatag,) =V,

FIGURE 4.2 — Illustration des observations sur un nceud résident R.

4.3.2.1 Observation certaine

Si une observation o; concerne un noeud résident précis, on appelle cette observation "ob-

servation certaine". Elle est caractérisée par :
— Une valeur d’observation V; correspond a un et un seul état x; € D

— Un vecteur d’observation contient un unique 1 dans le vecteur a la position qui correspond

a I’état x; et des O dans les positions relatives aux autres états de r;.

Cette observation représente I’instanciation de r; avec la valeur x; et elle est caractérisée par
P(r; = x; | 0;) = 1. Autrement dit, lorsqu’une observation est certaine, la valeur d’observation
appartient a un et un seul état x.

La figure 4.3 (a) donne une illustration graphique d’une observation certaine. En effet, les
probabilités a posteriori du noeud r; seront mises a z€ro dans tous les états du noeud r;, sauf

I’état qui correspond a la valeur 1 dans le vecteur d’observation sera mise a 100% .

Exemple 4.3.6 Soit un FZMEBN M contenant le nceeud résident « Sexe(p) » qui représente le
sexe d’une personne p, avec l’ensemble d’états suivant : D = {H : Homme, F : Femme).

Soit ’observation o1 = « pj est personne de sexe Femme ». La représentation formelle de
cette observation est donc : Sexe(p1) = Femme. Dans cette observation il s’agit d’instancier le
neeud résidant Sexe(p) en utilisant ’entité py avec la valeur d’instanciation Femme.

On obtient alors un neeud classique nommé Sexep dans le SSBN avec les mémes états que
celles définis dans le neeud résident « Sexe(p) ». Par ailleurs, son vecteur d’observation est le

suivant :
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— e=<P(Sexep; =H | 01),P(Sexe,; =F | 01)
— e=<0,1>.

Cette observation est illustrée dans la figure 4.3 (b).

4 I

Xy

( O15"p ume coité de fype personac de sexe Femme”

0;
<_ i F H

1 [ H

o 1 0.0.0 o

X

\ () (b) /

FIGURE 4.3 — Représentation graphique de 1’observation o;.

Les probabilités a postriori du noeud Sexey| aprés I’observation oy sont les suivantes :
— P(Sexe,1 =H |01) =0,
— P(Sexe,; =F | 01) = 100.

4.3.2.2 Observation floue

Si une observation o; concerne un noeud résident flou, on appelle cette observation "ob-
servation floue". Cette observation représente 1’instanciation de r; avec tous les états x; € D .
Autrement dit, lorsqu’une observation est floue, la valeur d’observation peut appartenir a plu-

sieurs états a la fois mais avec degrés d’appartenance progressifs. Elle est caractérisée par :
— Une valeur d’observation V; € U, tel que U est I’univers du discours de nceud r;,

— Un vecteur d’observation floue fe;(V;) =< w1 (Vi), 2 (Vi) -+, tam (Vi) >. 1l contient dans
chaque case k degré d’appartenance de V a I’état x; de r; dans I’intervalle [0,1].

Tel que, (Vi) représente le degré d’appartenance de V a I’état x;. La figure 4.4(a) illustre
une observation floue.
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FIGURE 4.4 — Illustration d’une observation floue.

L’implémentation de la méthode de I’évidence virtuelle est simple et équivaut a créer un
nceud enfant temporaire pour chaque nceud flou et a renseigner sa table de probabilités condition-
nelles avec des valeurs en se basant sur le vecteur d’observation floue. L’ interprétation théorique
de ce nceud temporaire est qu’il fournit des informations floues sur son parent.

Pour montrer comment on peut incorporer le vecteur d’observation floue avec les probabilités
marginales afin de calculer les probabilités a posteriori. Prenant la cas illustré dans la figure 4.5,
qui fait rappel a un noeud r; avec son noeud virtuel Vr;. En effet, la probabilité a posteriori du

noeud r; pour un état x; est calculée en utilisant le noeud virtuel Vr; comme suit :

P(Vri=xy | ri =xg).P(ri = x¢)
P(Vri=xp)
_ Ma(Vi)-P(ri = xz) 4.1
Yy P(ri = xi)- (Vi)
= At (Vi) -P(ri = xy)

P(ri=x; |Vri=x) =

Telle que A est une constante de normalisation. A = 1/ Y./ P(r; = xi). 1 (Vi) -
Avec,



82

// m P1 P2 P

l‘lxl(Vi] “xE(Vi] I-‘lxm(Vil

“ Men(Vi) (Vi)

FIGURE 4.5 — Illustration d’une observation floue.

Exemple 4.3.7 Pour illustrer le concept de I’ observation floue, on suppose qu’on a un FZMEBN
M contenant la variable « TensionArtérielle(p)» qui représente la Tension Artérielle d’une per-

sonne p, avec l’ensemble des états défini par les intervalles suivants :

D = {Base(B) : [0 - 60[, Medium(M) : [60 - 85], Forte (F) :] 85 - 200]}.

En effet, la Tension Artérielle d’une personne p peut avoir une extension floue. Ce flou est
omniprésent dans le langage naturel. Il est di ainsi a la définition vague des ensembles des états
qui sont exprimés par I’absence d’une connaissance rigoureuse.

Soit I’observation 0;=« p1 est une personne, sa tension artérielle correspond a la pres-
sion du sang égale a 83 mm Hg (millimetre de mercure) ». On obtient a partir de cette ob-
servation un nceud classique nommé TestionArtérielle-P-1 (pour faciliter I’écriture des formules
on note TAp1) dans le SSBN. Supposons que les probabilités marginales du noeud TAp; sont

représentées dans le tableau suivant.

X P(TAp, = x)
Base 0.2
Medium 0.35
Forte 0.45

TABLE 4.1 — Les probabilités marginales du noeud TAp;

Si on considere que cette observation est certaine alors la valeur d’observation se trouve dans
I’intervalle de la classe médium. Elle se traduit par 1’observation de I’état M avec une probabilité
de 1 et I’état B avec une probabilité de 0 et I’état F avec une probabilité de 0. Sa représentation

est donnée par le vecteur d’observation floue suivant :

— e=<P(TAp; =B loy) ,P(TAp; =M 01 ),P(TAp; =F lo}) >.
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— e=<0,1,0>.

Afin de tenir compte du flou lié a la définition des ensembles d’états D de la variable
TestionArtrielle_P_1. Nous devons, tout d’abord associer chaque état avec sa propre fonction
d’appartenance. Cette étape est nommée la fuzzification. En effet, le résultat de la fuzzification
est illustré dans le tableau suivant.

Etat Type et parametres de la fonction

Base Trapezoid("Base ",0,0,45,65)
Medium | Trapezoid("Medium ",45,65,75,90)

Forte Trapezoid("Forte ",75,90,200,200)

TABLE 4.2 — La fuzzification du nceud TAp;.

Cette observation sera considérée comme floue. En conséquence, nous pouvons constater que
les degrés d’appartenance aux les états B, M et F sont respectivement a Ups(83), Unsedium(83)
et Urore(83). En utilisant les fonctions d’appartenance liées aux états illustrées dans la figure

4.6, nous constatons que :
— MBase(83) =0.,
— HMedium(83) = 0.7,
— UForre(83) = 0.3.

—— Base
109 ——— mMedium
—— Forte
0.8
@
g o7
S 0
[ =4
2 0.6 A
[
o
o
(=9
l1+]
= 0.4
@
=
@ 0,3
(]
0.2
0.0
0 25 50 75 83 100 125 150 175 200

TestionArterielle

FIGURE 4.6 — Représentation floue du nceud TA ;.

Cette observation est représentée par un vecteur fe contenant les degrés d’appartenance de
I’observation de chaque état. Ainsi, cette observation est illustrée dans la figure 4.4 (b).
— fe= <.uBase(83)7.uMedium(83)a“Forte(83)>-
— fe=<0,0.7, 0.3>.
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Les probabilités a postriori du noeud TA 1 sont les suivantes :

1
A=
P(TAp = B).up(83) +P(TAp1 = M).um(83) + P(TAp1 = F).urp(83)
_ 1 (4.2)
040,245+0,135
=2,63

P(TApl =B | 01) = }L.P<TAP1 :B).,LLBase(83)
=2,63.0 (4.3)
=0

P(TAp1 =M |01) =A.P(TAp1 = M).Uptedium(83)
—2.63.0,35.0,7 (4.4)
— 0,64

P(TApl =F ’ 01) = )L.P(TApl ZF).‘Llpor,e(g.?))
=2,63.0,45.0,3 4.5)
=0,36

4.3.3 Inférence dans FzZMEBN

Afin de proposer et mettre en ceuvre un formalisme de représentation et de raisonnement avec
la connaissance probabiliste et la connaissance floue simultanément, il s’avere indispensable de
développer un modele qui permet a la fois, de représenter formellement et explicitement ces
connaissances. Ce modele doit permettre de décrire formellement le monde réel et supporter
le raisonnement probabiliste basé sur des connaissances floues en calculant des probabilités a
posteriori pour certaines entités cibles en se basant sur un ensemble d’observations floues sur
d’autres entités.

Dans cette optique, nous proposons une solution pour offrir un mécanisme d’inférence pro-
babiliste basé sur les observations floues dans FZMEBN. Notre objectif est d’exploiter la connais-
sance floue modélisée dans FZMEBN pour améliorer ces capacités de raisonnement. Ainsi, nous
avons opté pour un processus général afin d’ offrir une inférence probabiliste basée sur des obser-
vations floues. En effet, notre démarche consiste a générer un SSBN classique, ensuite fuzzifier
ce dernier et exploiter la technique d’évidence virtuelle pour incorporer les des observations
floues lors de I'inférence probabiliste. Par ailleurs, elle comprend quatre étapes telles qu’elles

sont illustrées dans la figure 4.7 :

— FEtape 1 : Générer un SSBN flou.



85

— Etape 2 : Déterminer les vecteurs des observations floues.
— Ftape 3 : Ajouter les nceuds virtuels.

— FEtape 4 : Lancer I’inférence probabiliste floue.

Déterminer les Lancer I'inférence
des observations probabiliste flone
- o -
i i F Y P Y
Nt Nt - Nt
.. Etape 2 ) Etape 4
Générer un Ajouter les ncends
SSEN Flou virtuels

FIGURE 4.7 — Le processus général de I’inférence dans FZMEBN.

Pour pouvoir lancer I’exécution de I’inférence probabiliste floue dans FZMEBN il faut intro-
duire un ensemble de nceuds de requétes Q et un ensemble de nceuds d’observations E représen-
tées dans la base de connaissance K.

4.3.3.1 Etape 1 : Générer un SSBN Flou

Cette phase vise a générer un réseau bayésien flou spécifique a la situation enregistrée. Cette

phase est déclinée en actions présentées ci-dessous :
— Générer un SSBN standard avec des observations certaines;

— Considérer nceuds qui sont instanciés a partir des noeuds résidants flous comme des noeuds

flous;
— Supprimer les observations certaines pour chaque nceud flou;;
— Attacher les nceuds flous par des fonctions d’appartenance pour fuzzifier leurs états.

Le pseudo-code suivant « Algorithme 3 » formalise la premiere phase du processus d’infé-
rence pour la génération d’un SSBN flou pour traiter une situation particuliere enregistrée dans
une base de connaissances K. En effet, il s’agit de créer un SSBN standard dans un premier
temps, un réseau bayésien standard spécifique a une situation particuliere. Ensuite, ce SSBN
sera fuzzifié dans la deuxieme étape. L’algorithme prend en entrée un réseau bayésien multi-
entités flou m, une liste L qui contient les nceuds requétes, c’est a dire, les noeuds cibles de la
requéte d’analyse et FL représente tous les noeuds résidents flous du réseau.

En effet, nous devons tout d’d’abord construire un SSBN en se basant sur des observations
certaines. Par la suite, il s’agit de supprimer les observations certaines incorporées dans les
nceuds flous du SSBN et les remplacer par des observations floues (le remplissage des observa-
tions floues sera effectué dans 1’étape 3). Ainsi, la ligne numéro 2 vise a construire un SSBN
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classique en appliquant 1’algorithme de laskey [74], la boucle "for" définie aprés a pour ob-
jectif de fuzzifier cet SSBN. La liste de nceuds flous avec leurs fonctions d’appartenance sera
construite en se basant sur I’hypothese suivante : « les nceuds instanciés a partir d’un nceud flou
sont considérés aussi comme flous ». La ligne 05 vise a tester cette hypothese, ensuite, si elle est
vérifiée, c’est-a-dire, le noeud est flou, les observations certaines du nceud en cours de traitement
seront supprimées (la ligne 06) et on le rattache avec ses propres fonctions d’appartenance afin

de fuzzifier ses états.

Algorithm 3: Générer un SSBN Flou
Input: Liste des nceuds Requétes : Q; knowledge base : k; FZMEBN : m; liste des
nceuds residents flous : FLL
Output: SSBN flou Net; Fuzzy Nodes List : I"
1 T+ @
2 Net < LaskeySSBNGenerator(Q,k,m)
3 foreach n; € Ne do
4 R < getResidentNodeName(n;)
5 if (R € FL) then

6 supprimer I’observation certaine de n;
7 Attacher n; avec ses fonctions d’appartenance
8 I'—TI'Un;

A la fin de cette phase, on obtient un SSBN Flou Net et une liste I" contenant les noeuds flous
qui sont attachés a des fonctions d’appartenance.

4.3.3.2 Etape 2 : Déterminer les vecteurs d’observations floues.

L’inférence bayésienne floue dans FZMEBN vise a répondre a des requétes pour calculer le
degré de la croyance de certaines entités cibles étant donné les observations floues et précises
pour d’autres entités. Le but ici est de construire une liste globale contenant tous les vecteurs
des observations floues, pour les nceuds flous afin de les incorporer dans I’inférence bayésienne
dans la prochaine phase. Ainsi, I’algorithme 4 formalise les étapes de cette phase.

L’ensemble ¥ = {feny, fens, ..., fen, } représente le résultat de cet algorithme, il contient

tous les vecteurs des observations floues relatifs a chaque noeud flou. Tels que :

— feni =<, (x), Us, (x), ..., U, (x) >, représente un vecteur d’observation floue, qui contient
les degrés d’appartenance pour chaque état s; étant donné la valeur d’observation du

noeud; est X.

— n représente le nombre d’observations floues.
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Algorithm 4: Déterminer les vecteurs d’observations floues
Input: L :Une liste de valeurs observées; I" :Une liste de nceuds flous

Output: ¥ :Un ensemble contenant tous les vecteurs d’observations floues
1P+ @
2 foreach n; € 1" do

/* récupérer la valeur observée pour le neud i */

3 Ov; < L.getValue(n;)

/* Calculer les degrés d’appartenance de chaque état j€Es; */
4 feni < U, (Ovi), s, (OV)), ..., U, (OVv;) >
5 if (fen; n’est pas normalisé ) then
6 t Normalisation (fen;); /* Faire appel a 1’algorithme 5 */

7 Y+ WU fen;

Dans la plus part des cas, le vecteur d’observation floue n’est pas normalisé. C’est a dire,
la somme des degrés d’appartenance d’un nceud donné pour une observation donnée n’est pas
égale a 1.

Soient n;, S, fen; et U des variables qui représentent respectivement un nceud flou, I’ensemble
de ses €états, son vecteur d’observation floue et 1’univers du discours du noeud #;.

Dans le cas ou, Z’}’:O Hs; (x)=1,Vs j € S et Vx € U, alors I’espace de n; est bien défini
et garanti que la propriété des probabilités reste valide. Par contre, si cette condition n’est pas
vérifiée, nous adoptons un algorithme (Algorithme 5 : Normalisation) de normalisation basé sur
I’équation 6 présentée dans (Waltman et al., 2005). L’ observation floue normalisée d’un état s;

est donnée par la formule ci-dessous :

s ()

i, () “o

s, (x) =

Algorithm 5: Normalisation
Input: fen; : Un vecteur d’observation floue non normalisé

Output: fen; : Un vecteur d’observation floue normalisé

1 somme < 0

2 j+1

3 while j <| fen; | do

4 somme <— somme + fen;| ]
s | jej+l

6 k<1

|

while k <| fen; | do
fenilk] < fen;[k] | somme
9 k< k+1

=)
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4.3.3.3 Etape 3 : Ajouter les nceuds virtuels

Dans cette phase, nous exploitons les résultats obtenus dans les phases précédentes. Cette
phase vise a ajouter un nceud virtuel a chaque nceud flou. Par la suite, les vecteurs des obser-
vations floues élaborés dans I’étape précédente doivent tre remplis dans les CPTs des noeuds
virtuels pour pouvoir lancer I’inférence dans la prochaine phase. Par ailleurs, 1’algorithme 6
décrit de maniere formelle cette phase.

L’algorithme 6 prend en entrée un SSBN flou Net, la liste I" contenant tous les nceuds flous
et la liste y qui englobe toutes les observations floues pour tous les noeuds flous. Dans la ligne 2,
I’algorithme commence a traiter les nceuds flous en ajoutant a chacun un nceud virtuel comme un
fils. Ensuite il s’agit de récupérer le vecteur d’observation floue du nceud en cours de traitement
et I’incorpore dans la CPT de son nceud virtuel en faisant appel a I’algorithme 7. Le résultat final
sera un SSBN flou avec des nceuds virtuels.

Algorithm 6: Ajouter les nceuds virtuels
Input: Net: SSBN Flou; I" :Une liste de nceuds flous; W : la liste de tous les vecteurs

d’observations floues
1 foreach n; € I" do

/* créer un noeud virtuel fils pour n; */
2 vn; <— L.getValue(Net ,n;)
3 fen; < y.récupérerVectObservationFloue( n; )

4 Remplissage( vn;, fen;) /* Faire appel & 1’algorithme 7 */

Lalgorithme 7 prend en entrée un nceud virtuel vn; et un vecteur d’observation floue norma-
lisé fen; . Il s’agit dans cet algorithme de remplir la CPT du nceud vn; (est une matrice carrée)
de telle sorte que la matrice soit bi-stochastique. c’est-a-dire, la somme des lignes égale a 1 et la

somme des colonnes égale aussi 1.

Algorithm 7: Remplissage
Input: vn; : Un noeud virtuel ; fen; : Un vecteur d’observation floue.

1 k<1

(5]

taille <| fen; |
3 while k <taille do

4 j1

5 while j <taille do

6 vn;.Cpt|[jlk] < feni[((k+ j)%taille)+ 1]
7 JjJj+1

8 k+—k+1
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4.3.3.4 Etape 4 : Lancer I’inférence probabiliste floue

Apres avoir construit un SSBN flou pour la requéte d’analyse, il s’agit maintenant de pro-
pager les observations certaines et les observations floues dans les réseaux bayésiens. Ceci en
appliquant un algorithme d’inférence classique pour propager toutes les observations dans le
SSBN flou. Dans la littérature, divers algorithmes ont traité I’inférence probabiliste dans les
RBs. Dans cette étape, il s’agit d’utiliser un de ces algorithmes pour propager les observations,
notamment les observations floues dans le SSBN flou. Le choix d’un algorithme dépend forte-
ment de la contribution du développeur et de la complexité de la requéte en question.

4.3.4 Exemple Illustratif

Afin de mettre en évidence les éléments de base de FZMEBN, prenons I’exemple illustré
dans la figure 4.8, modélisant la relation entre la présence de 1’anémie et le nombre de cellules

dans le sang du patient.

AnemiaDFzMFrag

( blood_cell_countip, f) )

( Anernialp) )

FIGURE 4.8 — Un FzMfrag pour I’anémie.

Dans cet FzMfrag, deux variables ordinaires ont été définies pour représenter des arguments
aux différents nceuds. La variable p est du type Patient et la variable t est du type CellType. Ces
variables ont été définies grace a deux nceuds de contexte. En effet, le nceud blood_cell_count(p,t)
possede deux états qui sont low et high comme valeurs. En outre, la variable p peut représenter
deux entités red et white, ¢’est pour cette raison nous devons attacher le nceud blood_cell_count(p,t)
a quatre fonctions d’appartenance comme il est montré dans les figures 4.9 et 4.10.
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FIGURE 4.9 — Les fonctions d’appartenance attachées au nceud "blood _
cell_count(p,t)" .
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FIGURE 4.10 — Les fonctions d’appartenance attachées au nceud "blood _
cell_count(p,t)" .

Pour illustrer le processus d’inférence dans FZMEBN, on suppose que 1’on a les observations
suivantes dans notre base de connaissances. Soit I’entité Amine qui représente un patient.
01 = "Amine a 3,2 millions/mm3 Globules rouges”.
02 = "Amine a 7600 /mm3 Globules blancs”.

Objectif : Calculer la probabilité que le patient Amine soit touché par I’anémie.

Nous avons généré dans un premier temps un SSBN flou en utilisant I’algorithme 3 en consi-
dérons le noeud Anemia comme un nceud de requéte pour I’entité Amine, le SSBN flou généré
est illustré dans la figure 4.11 (b). Il contient trois nceuds :

— Un nceud de requéte Anemia_Amine qui est une instance du nceud résident Anemia(p) en

substituant la variable ordinaire p par I’entité Amine.
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— Le nceud blood_cell_count_red est résultat de 1I’observation o7 . Il représente une instance
du nceud résident blood_cell_count(p,t) en substituant la variable ordinaire p par I’entité
Amine et la variable t par I’entité red.

— Le nceud blood_cell_count_white est le résultat de I’observation o,, il représente une
instance du nceud résident blood_cell_count(p,t) en substituant la variable ordinaire p

par I’entité Amine et la variable t par I’entité white.
Ainsi, la valeur d’observation accordée a o est 3,2 millions/mm?3 et la valeur d’observation
de 01 est 7600 cells /mm3. On écrit plus formellement :
— blood_cell_count(Amine, red) = 3,2 millions/mm3
— blood_cell_count(Amine, white) = 7600 cells/mm3.

Dans la deuxieme étape, nous avons déterminé le vecteur d’observation floue rfe pour le nceud

blood_cell_count_red en utilisant les fonctions d’appartenance attachées a ses états.
— rfe =< Wnign(3,2): Uiow(3,2) >
— rfe=<0,3;0,7 >

La méme chose avec le vecteur d’observation floue wfe pour le nceud blood_cell_count_white

comme suit :
— wfe =< lign(7600); L0, (7600) >
— wfe=<0,1;0,9 >
Dans la troisieme étape, nous avons ajouté les nceuds virtuels pour chaque nceud flou. En ef-
fet, les nceuds V1 (figure 4.11 (c)) et V2 (figure4.11 (c)) ont été€ ajoutés pour stocker les vecteurs

des observations floues relatives respectivement aux observations o; et o,. Les tablaux 4.3 et 4.4

présntent les tables des probabilités conditionnelles respectivement pour le noeud V1 et V2.

V1l blood_cell_count_red | High | Low
High 0.3 0.7
Low 0.7 0.3

TABLE 4.3 — La table des probabilités conditionnelles V1

V2l blood_cell_count_white | High | Low
High 0.1 0.9
Low 0.9 0.1

TABLE 4.4 — La table des probabilités conditionnelles V2

Finalement, dans la derniere étape nous appliquons un algorithme d’inférence classique pour
propager les observations dans tous le SSBN Flou. Dans notre exemple nous avons exécuté 1’al-

gorithme Arbre de jonction, les résultats obtenus sont indiqués dans la figure 4.11(c). D apres
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ces résultats, nous pouvons constater que le patient Amine développe 1’anémie avec une proba-

bilité de 79.4%.
[ "
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4.4  Synthese

FIGURE 4.11 — Illustration du processus d’inférence.

La solution que nous proposons dans ce chapitre vise a permettre la modélisation et le rai-

sonnement avec des connaissances probabilistes dans MEBNs en tenant compte la connaissance

floue. Afin de représenter la sémantique floue des variables aléatoires dans MEBNs, une dis-

tinction entre les variables floues et les variables précises a été proposée pour construire des

FzMFrags (MFrags flous). Ces FzMFrags flous peuvent étre vus comme des motifs de réseaux

bayésiens flous qu’on peut instancier completement ou partiellement plusieurs fois selon les si-

tuations observées. Associée a cette modélisation, nous proposons un processus général pour

fournir une inférence probabiliste basée sur des observations floues. Le travail présenté dans

[77, 78] vise a considérer la connaissance floue dans les MEBNGs. 11 s’agit d’un MEBN attaché

a des regles d’inférences floues. Ce travail présente plusieurs inconvénients, notamment :

— Dans la modélisation, leur approche ne fait aucune distinction entre les éléments précis

et flous du réseau, ce qui va compliquer le processus d’inférence probabiliste floue par la

suite.
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— DLinférence probabiliste floue proposée dans cette approche est basée sur des formules
pondérées et I’algorithme I’ arbre de jonction modifié pour propager les observations floues.
Cette restriction peut psoser de vrais problemes quand la complexité du probleme aug-
mente, c’est-a-dire la taille du réseau augmente, car 1’algorithme de 1’arbre de jonction est
un algorithme d’inférence exacte qui est un probleme NP-complet.

En effet, I’originalité de notre approche par rapport au travail de [77, 78] réside dans les

caractéristiques suivantes :

— Nous modélisons les connaissances comme des fragments de réseaux bayésiens flous.
Autrement dit, notre approche permet de modéliser des structures répétitives des RBs

flous. Les nceuds flous sont étiquetés et attachés par des fonctions d’appartenance.

— Les fragments des réseaux bayésien floues peuvent étre instanciés pour générer des ré-

seaux bayésiens flous selon la situation observée.

— L’inférence probabiliste floue est basée sur la méthode d’évidence virtuelle qui est une
méthode générale et ne nécessite aucun changement et aucune personnalisation dans les

algorithmes d’inférences.

La figure 4.12 synthétise le processus de la modélisation et du raisonnement dans FZMEBN
et MEBN ; ’avantage de FZMEBN par rapport au MEBN classique réside dans le fait qu’il tient
compte la connaissance probabiliste et la connaissance floue associées a ses nceuds dans 1’étape
de la modélisation. En outre, il présente un processus générique pour I’inférence probabiliste

floue en incorporant les observations floues dans les probabilités.
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Dans ce chapitre, nous avons exposé une approche pour faire face au probleme de la repré-

sentation et le raisonnement avec les connaissances floues dans les MEBNs. Nous avons proposé

une extension des MEBNs afin d’améliorer les MEBNs classiques et permettre la représentation

de la connaissance floue de maniere expressive. Nous avons proposé également un processus

générique pour faire le raisonnement probabiliste basé sur des observations floues. En tant que

caractéristique de notre approche c’est qu’elle est applicable dans n’importe quel domaine ou

les connaissances probabilistes et floues sont liées.

Dans le chapitre suivant, nous allons exploiter notre approche FZMEBN pour faire face a

I’incertitude dans des ontologies probabilistes formalisées dans le langage PR-OWL 2.
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Chapitre 5

Approche pour la gestion de la
connaissance floue dans les ontologies

probabilistes

“The process of scientific discovery is, in effect, a continual flight from wonder"
— Albert Einstein
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5.1 Introduction

Le Web sémantique a pour objectif de rendre le contenu de World Wide Web courant com-
préhensible et traitable par des machines. En effet, le Web sémantique est basé principalement
sur les capacités des ontologies qui permettent de modéliser des conceptualisations partagées
dans un langage formel.

Le langage ontologique probabiliste PR-OWL 2 est basé sur la logique des réseaux bayé-
siens multi-entités pour remédier aux défauts des ontologies classiques. Il permet de modéliser
la connaissance probabiliste et I’incorporer sous forme de dépendances et des régularités sta-
tistiques dans les ontologies classiques. Au cours des dernieres années, beaucoup de travaux se
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sont basés sur le langage PR-OWL 2 et ont prouvé leurs efficacités afin de modéliser et faire
des raisonnements a base sémantique incertaine. Le langage PR-OWL 2 quant a lui ne fournit
pas des alternatives pour modéliser et de faire des raisonnements avec la connaissance floue qui
caractérise la plus part des domaines du monde réel.

Dans ce travail de theése, nous nous intéressons au probleme de la représentation et du rai-
sonnement avec I’incertitude dans les ontologies riches en termes d’incertitude. En effet, notre
démarche vise a considérer la connaissance probabiliste et la connaissance floue qui sont im-
pliquées simultanément dans les ontologies classiques. C’est pour cette raison, nous proposons
une extension du langage probabiliste PR-OWL 2 pour augmenter ses capacités de raisonne-
ment et de la modélisation. En effet, notre idée principale est d’étendre le langage PR-OWL 2
pour prendre en charge les connaissances floues. Ceci en mettant a jour son ontologie de haut-
niveau en ajoutant de nouvelles classes et propriétés en permettant de représenter la sémantique
de FZMEBN et fournir une inférence probabiliste floue basée sur des observations floues.

Le présent chapitre a pour objectif de présenter notre deuxieme contribution. Dans la pre-
miere section, nous présentons le contexte et la motivation de notre travail. Dans la deuxieme
section nous introduisons les éléments de base de notre nouvelle extension pour la modélisation
et le raisonnement avec la connaissance floue représentée dans le langage PR-OWL 2. Ensuite,
nous discutons notre approches par rapport aux travaux développés dans 1’état de I’ art présentés

dans le chapitre 3.

5.2 Contexte et motivation

L’émergence des technologies du Web sémantique, notamment les langages ontologiques a
donné naissance a de nombreuse applications. Malgré le succes indéniable de ces langages dans
des applications réelles dans plusieurs domaines afin de représenter les connaissances, de les
partager et d’assurer I’interopérabilité entre différents systemes. Ces langages restent primitifs
et nécessitent d’étre enrichis afin de représenter le monde réel comme il se doit en tenant en
compte I’incertitude. Ceci est dii au fait que ces langages sont basés sur des Frameworks fondés
sur une logique booléenne.

Selon la taxonomie présentée dans [15], I’incertitude dans une ontologie est attachée a deux
catégories de composants comme illustré dans la figure 5.1, les composants bien-définis et les
composants mal-définis. Sur la base de I’ontologie d’incertitude proposée par le W3C, plusieurs
extensions ont été proposées dans la littérature afin de traiter 1’incertitude dans les ontologies.
La plupart d’entre elles reposent sur des fondements mathématiques, notamment les RBs et la
logique floue.

D’une part, les ontologies floues ont été développées afin de faire face a la connaissance floue
dans les ontologies classiques. Elles s’appuient sur la logique floue pour traiter les composants

mal-définis des ontologies.
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D’autre part, les ontologies probabilistes ont été proposées afin de remédier aux défauts des
ontologies classiques, visant la permission de la modélisation de la connaissance probabiliste
liée aux composants bien-définis dans les ontologies. Elles fournissent des taches de raisonne-

ment basées sur les capacités des réseaux bayésiens.

{ Incertitude J

I

‘ composants ‘ composants
mal-définis

bien—définis
 Probabilités — ——
robabilites Imprécision Ambiguité
L

| | I

{ Vague J {ApproximationJ

I
[ La logique floue J

T
ontologies
floues

ontologies
probabilistes

Notre approche

FIGURE 5.1 — Positionnement de notre approche.

Par ailleurs, la combinaison de la logique floue et les RBs a prouvé son efficacité dans plu-
sieurs domaines tel que, I’analyse de risques, les systemes de recommandation, etc. Néanmoins,
aucune attention n’est portée a 1’utilisation des modeles hybrides pour faire face a I’incertitude
du Web sémantique. Plusieurs formes d’incertitude peuvent apparaitre simultanément dans un
domaine bien particulier ol les connaissances probabilistes et les connaissances floues sont tres
souvent liées. Par conséquent, il s’avere nécessaire d’adopter des modeles hybrides combinant
la logique floue et les RBs qui doivent étre riches, expressifs et puissants en termes de modélisa-
tion et du raisonnement afin de bien gérer I’incertitude de notre monde en traitant les composants
bien-définis et les composants mal-définis simultanément dans les ontologies.

PR-OWL 2 est I’'une des solutions candidates pour faire face a la connaissance probabiliste
qui traite les composants bien-définis dans les ontologies. Les ontologies probabilistes formali-
sées en PR-OWL 2 sont robustes car elles se basent sur les capacités des MEBNS et ces derniers

présentent plusieurs avantages a savoir :

— Partage plusieurs similitudes avec les ontologies et conviennent pour représenter des sys-

temes complexes, puisqu’ils introduisent plusieurs aspects de la modélisation a savoir : un
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niveau d’expressivité tres élevé fondé sur la logique du premier ordre pour mieux représen-
ter le monde réel et la réalité percue. En effet, MEBN modélise le probleme en question
sous forme d’un ensemble de fragments (sous problemes) qui peuvent étre exploités de
maniere globale ou partielle.

— Représente un outil simple de modélisation rapide et efficace.

— Permettent une représentation plus compacte des connaissances et surtout lorsqu’ il s’agit
d’un probléme qui contient beaucoup de structures de connaissances répétitives. Donc, il

offre un moyen de réutilisation des connaissances déja modélisées.

— Permettre ainsi au concepteur le choix entre visualiser globalement son systeéme ou en-
trer dans les détails de la modélisation d’un sous-systeme bien précis. Autrement dit, il
permet de manipuler partiellement ou completement les connaissances modélisées dans le

modele.

— Offre des mécanismes d’inférences tres flexibles en se basant sur la génération des SSBNss,
des RBs standards qui représentent une situation précise enregistrée et capturée par un

observateur dans le systeme.

— La modularité, les MFrags peuvent étre facilement ajoutés ou supprimés du systeéme mo-

délisé sans aucune perte dans la cohérence structurelle du réseau.

Malgré ces avantages, PR-OWL 2 reste incapable de traiter les composants mal-définis car il
se base sur sur les MEBNs qui ne tiennent pas en considération des variables floues du domaine.
Par ailleurs, FZMEBN (Riali et al., 2017) est une extension floue aux réseaux bayésiens multi-
entités classiques permettant de gérer le flou en se basant sur la logique floue. Ce modele est utile
pour traiter I'incertitude due a I’'incomplétude, au caractere aléatoire et tient compte également
des connaissances vagues.

Nous proposons dans le reste de ce chapitre une nouvelle approche pour faire face aux com-
posants mal-définis et aux composants bien-définis simultanément. En effet, nous proposons de

modéliser la connaissance floue dans les ontologies probabilistes en se basant sur FZMEBN.

5.3 Ontologie probabiliste floue

Une des lacunes des ontologies c’est qu’elles sont basées sur une logique booléenne et dé-
terministe qui n’est pas capable de faire face aux connaissances mal-structurées, floues ou pro-
babilistes impliquées dans les applications du monde réel.

Pour une meilleure manipulation de la connaissance incertaine dans les ontologies. Nous
nous intéressons dans notre travail a I’intégration de la logique floue dans 1’ontologie probabi-
liste pour définir un nouveau paradigme théorique appelé ontologie probabiliste floue (FPO :
Fuzzy Probabilistic Ontology) capable de gérer la connaissance floue et la connaissance proba-
biliste simultanément. En effet, une quantification du flou li€ aux connaissances par 1’utilisation

de la logique floue sera exploitée pour améliorer la puissance des ontologies probabilistes afin
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qu’elles prenne en considération la connaissance floue et probabiliste a la fois dans les onto-
logies. Ainsi, une FPO est une extension qui améliore les ontologies probabilistes en intégrant
des modeles hybrides (réseaux bayésiens flous). Elles combinent a la fois la logique floue et la
théorie des probabilités dans les ontologies pour bénéficier des avantages de chaque formalisme.

Avant de présenter les détails de notre extension, nous allons définir notre nouveau para-
digme de maniere générale par la mise a jour de la définition de I’ontologie probabiliste proposée

par costa et al [93] .
Définition 5.3.4 une ontologie probabiliste floue est une représentation de la connaissance
Sformelle explicite qui exprime des connaissances sur un domaine d’application. Elle comprend :
— Les types des entités existant dans le domaine;
— Les propriétés de ces entités;
— Les relations entre les entités ;
— Les processus et les événements qui se passent avec ces entités;
— Les régularités statistiques qui caractérisent le domaine ;

— Les connaissances peu concluantes, ambigués, incompléetes, imprécises, vagues, peu fiables,

et dissonantes liées aux entités du domaine ;
— L’incertitude sur toutes les formes de connaissance citées ci-dessus .

Ainsi, le terme entité fait référence a tout concept réel ou fictif, concret ou abstrait qui est

caractérisé par son unicité.

5.4 FuZzy-PRWOL2

L’ ontologie probabiliste floue proposée dans notre étude est principalement basée sur I’ex-
tension du langage probabiliste PR-OWL 2 pour traiter les connaissances vagues. Il s’agit d’un
langage probabiliste tres flexible, expressif et puissant. Bien que PR-OWL 2 a prouvé son ef-
ficacité dans de nombreux domaines ou I'incertitude est prédominante, il ne peut pas gérer les
connaissances vagues qui apparaissent dans 1’ontologie.

Nous proposons donc dans les sections suivantes une nouvelle extension de PR-OWL 2 en
tant que langage Web d’ontologies probabilistes floues. Notre idée principale est d’étendre les
ontologies probabilistes formalisées dans PR-OWL2 par la substitution de la sémantique de
MEBN par la sémantique de notre modele FZMEBN afin d’augmenter ses capacités de modé-
lisation et de raisonnement. Notre extension est nommée FuZzy-PR-OWL 2. Notre démarche
vise a mettre a jour I’ontologie de haut niveau de PR-OWL 2 classique en ajoutant de nouveaux
composants afin de représenter la sémantique de FZMEBN. Il convient de noter que FuZzy-PR-
OWL 2 étend PR-OWL 2 au lieu de le remplacer.i.e, FuZzy-PR-OWL 2 est une extension de
PR-OWL 2. Nous illustrons dans la figure 5.2 le processus proposé.
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FIGURE 5.2 — Le processus proposé pour la fuzzification des ontologies probabi-
listes.

Le but ultime étant de fuzzifier I’ontologie probabiliste pour tenir compte du flou lié a ses
composants. pour ce faire, deux phases sont requises :
Phase 1 : I’objectif de cette phase est de déterminer les composants qui présentent du flou, elle

se déroule en trois activités successives :
— Identifier les noeuds qui sont flous,
— Identifier leurs états ,
— Définir les fonctions d’appartenances pour fuzzifier les états.

Phase 2 : cette phase est constituée de trois activités successives :

— Représenter les noeuds qui présentent du flou sémantiquement comme des instances de la

classe FuzzyResidentNode et de la classe FuzzylnputNode.

— Représenter les fonctions d’appartenance comme des instances de la classe Membership-

Function.

— Lier les fonctions d’appartenance avec les noeuds qui sont flou via la propriété d’objets
isAttachedWith.

Nous illustrons dans ce qui suit en détails notre démarche en mettant I’accent sur les nou-
velles classes ajoutées pour modéliser sémantiquement le flou attaché aux composants de 1’on-

tologie probabiliste.

5.4.1 Sémantique de FuZzy-PR-OWL2

La figure 5.3 met ’accent sur les classes que nous avons ajoutées dans I’ontologie de haut-
niveau. Ces classes (sont en couleur verte) permettent la modélisation de la connaissance floue
de I’ontologie probabiliste. Par ailleurs, nous présentons les classes de 1’ancienne ontologie de

haut-niveau de PR-OWL 2 qui sont en couleur grise dans 1’annexe A.
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Comme illustré dans la figure 5.4, 1I’ontologie probabiliste floue (FuZzy-PR-OWL 2) est mo-

délisée aI’aide de la classe MTheory qui comprend un ensemble de MFrags flous (FuZzyMFrag)
FzM = {FzM\,FzM,,...,FzM,}. En effet, deux types de MFrags flous sont distingués :

— Un ensemble de MFrags flous de domaines FzFM (FuZzyDomainMFrag), avec :

FzDM = {FzDM,,FzDM, ...,FzDM,},

Un ensemble de MFrag flous d’observations FzFM (FuZzyFindingMFrag), avec :
FzFM = {FzFM,FzFM,, ...,FzZFM,}.

Ou : FzFM C FzM, FzDM C FzM et FzFM U FzDM = FzM.

En effet, la classe FuZzyFindingMFrag est une sous-classe de la classe FuZzyMFrag qui

permet de représenter les informations sur les observations. La classe FuZzyDomainMFrag est

une sous-classe de la classe FuZzyMFrag qui comprend tous les MFrags flous spécifiques au

domaine. Les membres de cette classe sont les MFrags flous créés par 1’ingénieur ontologique.

Chaque FzDM; € FzDM avec 1 < i < a est construit a partir d’'un ensemble de nceuds X

pouvant €tre précis ou flous. La sémantique des MFrags Flous est exprimée grace a un ensemble

de classes et propriétés qui sont :

Un ensemble de nceuds de contextes dénotés par : C = {C,C3,C3,...,Ci} C X.

Un ensemble de nceuds résidents dénotés par : R = {Ry,R2,R3,...,R,} C X.
Un neceud résident peut définir la distribution d’une variable aléatoire au sein du FzMFrag

ou il appartient, un nceud résident est représenté comme un individu de la classe Resident-
Node.

Un ensemble de nceuds d’entrée dénotés par : I = {I,h,13,....1,} C X.
Un ensemble de nceuds résidents flous dénotés par : Fg = {Fg1,Fg2,FRr3,-..,Fre} CX

Un ensemble de nceuds d’entrée flous dénotés par : F; = {Fy1,Fp2, Fr3,..., Fii } C X

Avec, CUR UIU FrUF; =X.

Un nceud de contexte est une variable aléatoire qui vise a définir le contexte et les condi-
tions qui doivent étre vérifi€s pour que les distributions de probabilités définies dans un
FzMFrag soient valides. Un noeud de contexte est représenté comme un individu de la

classe ContextNode.

Un neeud résident peut définir la distribution d’une variable aléatoire au sein du FzM-

Frag ou il appartient. Un noeud résident est représenté comme un individu de la classe
ResidentNode.

Un nceud d’entrée est une variable aléatoire qui influe sur la distribution des nceuds au
sein du FzMFrag ou il appartient. Cependant, sa distribution est définie ailleurs dans son
FzMFrag ou il est défini comme nceud résident. Un noeud d’entrée est représenté comme

un élément de la classe InputNode.
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FIGURE 5.4 — Les éléments nécessaires pour définir une MThéorie.

Les classes ContextNode, ResidentNode et InputNode permettent de construire des onto-
logies probabilistes a base du MEBN. Dans les sections suivantes nous introduisons les classes

ajoutées afin de capturer la connaissance floue liées aux différentes variables du domaine.

— Les nceuds résidents flous visent a représenter les nceuds résidents qui comportent du
flou. En effet, pour chaque nceud résident R; sélectionné comme flou, une instance /FR;
de la classe FuzzyResidentNode est créée pour le représenté sémantiquement. En outre,
I’instance IFR; est liée avec I’instance IR; ! via une propriété d’objet appelée «IsFuzzyRe-
sidentInstanceOf».

Par ailleurs, I’instance /FR; est liée avec un ensemble de fonctions d’appartenance qui

seront exploiter pour fuzzifier le nceud R;. Les liens entre ces individus sont illustrés dans
la figure 5.5 .

1. L’instance IR; est de type ResidentNode, elle représente la sémantique du noeud R; .
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FIGURE 5.5 — Illustration graphique des liens entre les noeuds résidents flous et

les noeuds résidents.

La figure 5.6 présente le code en OWL de la classe FuzzyResidentNode.

€owl:Clasg rdf:sbout="http:

:Cfowl :Class>

wwwW.pr-owl.or

r-owll.ocwl#FuzzyRezidentNode">
<rdfs:subClassCf rdf:resource="http://www.pr-owl.org/pr-owl?.owl#Node" />

FIGURE 5.6 — Le code OWL de la classe FuzzyResidentNode.

Le code en OWL de la propriété d’objets «IsFuzzyResidentInstanceOf» est montré dans la

figure 5.7.

<owl:0ObjectProperty rdf:about="http://www.pr-owl.org/pr-owl2. owlﬁlisFuzszm::utInsta.nceOf")I

<rdfs:domain rdf:resource="http://www.pr-owl.org/pr-owl?.owl#FuzzyInputNode" />

<rdfs:range rdf:resource="http://www.pr-owl.org/pr-owl?.owl#FuzzyResidentNode" />

</owl:0bjectProperty>

FIGURE 5.7 — Le code en OWL de la propriété d’objets «IsFuzzyResidentInstan-

ceOf».

— La classe FuzzyInputNode permet de représenter les nceuds d’entrées flous qui sont des

nceuds résidents flous définis dans un autre FuZzy-MFrag. En effet, si un nceud d’entrée

I, € I est flou, alors une instance F1I;, € FI de la classe FuzzylnputNode est créée pour le

représenter sémantiquement. En outre, I’instance FI est liée avec 1’instance [ en utilisant

la propriété d’objet «isFuzzylnputinstanceOf ».
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FIGURE 5.8 — Illustration graphique des liens entre les noeuds résidents flous et
les noeuds inputs flous.

Le code en OWL de la classe FuzzylnputNode est présenté dans la figure 5.9.

<owl:Class rdf:about="http://wvww.pr-owl.or r-owl? . owljfFuzzyIn uthde">|
<rdfs:subClassOf rdf:rescurce="http://wuw.pr-owl.org/pr-owl?2.owlf#Node" />
</owl:Class>

FIGURE 5.9 — Le code en OWL de la classe FuzzylnputNode.

Le code en OWL de la propriété d’objets «IsFuzzylnputinstanceOf» est montré dans la
figure 5.10.

<owl:0ObjectProperty rdf:about="http://www.pr-owl.org/pr-owl?.owlffisFuzzyInputInstanceof">
<rdfs:domain rdf:resocurce="http://wuw.pr-owl.org/pr-owl?.owl{FuzsyInputiode

<rdfs:range rdf:rescurce="http://wuw.pr-owl.org/pr-owl?.owl#FuzzyResidentNode" />

</owl:ObjectProperty>

FIGURE 5.10 — Le code en OWL de la propriété d’objets «IsFuzzylnputlnstan-
ceOf».

— La classe MembershipFunction permet de représenter les fonctions d’appartenance pou-
vant étre utilisées dans FuZzy-PR-OWL 2. Leur rdle est de fuzzifier les nceuds résidents
flous. Ainsi, cette classe contient cing sous-classes (Left_Shoulder, Right_Shoulder, Trian-
gular, Linear et Traperzoidal ), chacune de ces sous-classes a un ensemble d’arguments.
En effet, pour représenter les arguments des fonctions d’appartenance. Nous avons ajouté
des propriétés de données (A, B, C, D et E) a chaque classe et / ou sous-classe comme

illustré dans la figure 5.11.
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Membership Function
i3 HasUID: Double

&3 HasName: String

.'A Double
&3, B: Double
T T T :
Left-Shoulder | | Right-Shoulder | | Linear Triangular Trapezoidal
&£3.C: Double &3 D: Double
£ E: Double

FIGURE 5.11 — Les fonctions d’appartenance utilisées dans FuZzy-PR-OWL2.

Le code en OWL qui formalise la classe Membershipfunction est illustré dans la figure 5.12.
Cette classe possede deux propriétés des données nommées respectivement A et B.

_ rdf:about="http: //wew.pr-owl .org/pr-owl?2. owl@shi‘pl‘tmction] .

<DataPropertyDomain>

<DataProperty [IRI="#A'}Y>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.cowl#iMembershipFunction| />

</DataPropertyDomain>

<DataPropertyRange>

<DataPropertleRI=”#A”P>
<Datatvype abbrevia:eiIRI=”Esd:doublei/>

</DataPropertyRange>

<DataPropertyDomain>
<DataProperty [[RI="#B"}/>
<Class IRI="http:ffwww.pr—owl.orqur—owl2.owl#MEmbershieFunctionif}

</DataPropertyDomain>

<DataPropertyRange>

<DataProperty|IRI=”#B”P>
<Datatype abbrevia:edIRI=”tsd:doublj”[}

</DataPropertyRange>

FIGURE 5.12 — Le code en OWL qui décrit la classe Membershipfunction .

Les fonctions d’appartenance de type Left_Shoulde, Right_Shoulder et Linear sont définies

comme des sous classes de la classe Membershipfunction comme le montre la figure 5.13 .
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<owl:Class rdf:about="htt]

>

<rdfs:subClass0f rdf:rescurce="http://vwww.pr-owl.orq/pr—owl

12 . owl#MemberzshipFunction"/ >
</owl:Class>

<rdfs:subClass0f rdf:resource="http:
</owl:Class>

Kowl:Class rdf:about="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#
<rdfs:subClass0f rdf:resource="http:
k/fowl:Class>

FIGURE 5.13 — Le code en OWL qui décrit les classes Left_Shoulde ,
Right_Shoulder et Linear .

La fonction d’appartenance de type triangulaire est définie comme une sous-classe de la

classe Membershipfunction. De plus, elle possede une autre propriété des données pour repré-
senter le troisieme parametre (voir la figure 5.14).

<owl:Class rdf:about="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl4

<rdfs:subClasscf rdf:resource="http://www.pr-owl.org/pr-owl?.ow 4Mﬁmber3hipFunctionr/>
<fowl:Class>

<DataPropertyDomain>

<DataProperty [IRI="#C"|/>

<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2. owl‘/>

</DataPropertyDomain®>

<DataFropertyRange>
<DataProperty [TRI="#C'

g
<Datatype abbrevia:edIRI="ksd:doubler/>

</DataPropertyRange>

FIGURE 5.14 — Le code en OWL qui décrit la classe Triangular.

La fonction d’appartenance de type Trapéze est définie comme une sous-classe nommée Tra-
perzoidal de la classe Membershipfunction comme le montre la figure 5.15. En effet, cette classe

possede deux propriétés de données supplémentaires pour représenter le troisiecme parametre D
et le quatrieme parametre E.
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<owl:Class rdf:about="http://www.pr-owl.org/pr-owl2. :::wl
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.pr-owl.org/pr-owl?.owl#MembershipFunction" />

</owl:Class>

<DataPropertyDomain>

<DataProperty |[IRI="#D"[>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlH "S>
</DataPropertyDomain>

<DataPropertyRange>

<DataProperty >

<Datatype abbreviatedIRI="xsdijdouble|/>
</DataPropertyRange>

<DataPropertyDomain®>

<DataProperty [[RI="#E"|/>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?.owl#ftrapezoidall]/>
</DataPropertyDomain>

<DataFPropertyRange>

<DataProperty [[RI="#E"|>

<Datatype abbreviatedIRI="xsdijdouble| />
</DataPropertyRange>

FIGURE 5.15 — Le code en OWL qui décrit la classe Traperzoidal.

Les liens entre les noeuds résidents flous et les fonctions d’appartenance sont établis a I’aide
de la propriété d’objet isAttachedWith( voir la figure 5.16).

<owl:0ObjectProperty rdf:abou:Z"http:g{www.pr—owl.orggpr—ole.owlﬂisAttachedWith"}
: <rdfs:domain rdf:resource="http://www.pr-owl.org/pr-owl?.owl#fFuzzyResidentNode"|>

: <rdfs:range rdf:rescurce="http://www.pr-owl.org/pr-owl?.owlflembershipFunction"]>
</owl:CbjectProperty>

FIGURE 5.16 — Le code OWL de la propriété d’objet isAttachedWith.

5.4.2 Raisonnement dans I’ontologie probabiliste floue

Le fait que FuZzy-PR-OWL2 est une extension floue du langage PR-OWL 2, ’ensemble
des taches du raisonnement pouvant étre appliquées sur les ontologies codées en PR-OWL 2
sont toujours valables pour FuZzy-PR-OWL2. Outre que les taches de raisonnement appliquées
sur les ontologies classiques telles que la classification d’individus, la vérification de la sub-
somption, la satisfiabilité des concepts, etc. PR-OWL?2 permet d’effectuer plusieurs taches de
raisonnement incertaines en se basant sur 1’inférence bayésienne fournie par les MEBNs. Selon
[121], trois taches de raisonnement principales doivent étre implémentées lorsqu’on traite les

connaissances probabilistes dans les ontologies.

1. L’incertitude existentielle : il faut modéliser I’incertitude autour de 1’existence réelle
d’un individu dans 1’ontologie. Par ailleurs, il s’agit de vérifier si un individu correspond
a une description qui existe réellement.
Selon [122], le raisonnement sur 1’existence d’un individu revient a vérifier la véracité
de de la propriété Existe (individu) pour I'individu requéte. Si sa valeur est vraie alors
I’individu existe réellement sinon il n’existe pas. Cette tiche peut €tre formulée comme

suit :
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Input :Une ontoloie probabiliste floue FPO, un individu [
Tache : Vérifier si la propriété Exist (I) est satisfaite ou non dans I’ ontologie probabiliste
floue FPO

Output : Une valeur booléenne.

. L’incertitude relative aux types d’un individu : cette tiche de raisonnement permet de
répondre a la question suivante : quelle est la probabilité pour qu'un individu appartienne
a une classe bien déterminée ?

Cette connaissance probabiliste peut étre modélisée via des relations d’appartenance non
déterministes entre un individu probabiliste et une classe probabiliste. En effet, la relation
isA(ressource, classe) est définie comme un type particulier de variable aléatoire boo-
léenne. Cette variable est munie d’une distribution probabiliste pour définir I’incertitude
relative a I’appartenance de I’individu (ressource) a une classe. Cette tiche peut étre for-
mulée comme suit :

Input :Une ontoloie probabiliste floue FPO , un concept C, un individu I.

Tache : Calculer la probabilité que ’individu I appartienne a la classe C dans FPO.
Formellement, calculer P(isA(I, C) = true)

Output : Un couple < isA(I,C),p >, avec p € [0, 1].

A titre d’exemple : supposons qu’on veuille modéliser 1’appartenance de I’entité p_1 a la
classe Diabétique avec une probabilité de 0.7. Cette appartenance est représentée par la
relation suivante : isA(p_1, Diabtique) = 0,7.

. I’incertitude liée aux valeurs des propriétés : quelle est la probabilité qu’un individu
possede une propriété avec une valeur donnée ?
Cette connaissance a pour objectif de capturer I’incertitude liée aux propriétés a savoir les

propriétés d’objets et les propriétés des données.

— L’incertitude liée aux propriétés d’objets, cette tiche vise a calculer la probabilité
que deux individus I; et I, soient liés via une propriété d’objets R avec une valeur
donnée V.

Input : Une ontoloie probabiliste floue FPO, Une proprité d’objets R, Deux individus
I and D.

Tache : Calculer la probabilité que deux individus I, et I soient liés avec la proprité
d’objets R. Formellement, calculer P(R(I}, I,) = V)

Output : Un couple < R(I,,I,) =V, p >, avec p € [0, 1].

Par exemple : "Aymen" (instance de type Personne) est intéressé par le livre "Web
sémantique” (instance de type livre) avec une probabilité de 0.8.

— L’incertitude liée aux propriétés de données, cette tiche vise a calculer la proba-
bilit€ qu’un individu 7 ait une propriété¢ de données D avec une valeur donnée V
Input : Une ontoloie probabiliste floue FPO, Une proprité de données D, Un indi-
vidu I .
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Tache : Calculer la probabilité que I’individu I ait une propriété de données D avec
une valeur donnée V dans FPO. Formellement, calculer P(D(1, V) = true)

Output :Un couple < D(I,V),p >, avec p € [O0,1] .

Par exemple : la tension artérielle de "Aymen" est de 83 mm Hg (millimetre de
mercure) avec une probabilité de 0.75.

Par ailleurs, FuZzy PR-OWL 2 permet d’effectuer toutes ces taches de raisonnement et tirer
des conclusions en se basant sur la puissance de FZMEBN. En effet, FZMEBN permet de calculer
des probabilités a postriori en prenant en compte le flou lié aux observations accordées aux
entités du modele.

5.4.3 Exemple llustratif

Nous présentons dans cette section un exemple qui illustre le principe de notre approche.
Prenons un simple exemple ol nous avons une ontologie qui contient la classe Patient qui sert a
représenter I’ensemble des patients. Elle comporte deux propriétés des données qui sont définies

comme suit :
— hasHémoglobine : Patient =—> Double.
— hasAnemia : Patient —> Boolean.

Notre objectif est de modéliser cette situation en tenant en compte de 1’incertitude liée a la
présence de I’anémie et le taux d’hémoglobine en sang d’un patient. Nous avons modélisé cette

situation d’incertitude par un FuZzyMFrag nommé FzDMFrag-Anemia qui comporte :
— Un nceud résident flou nommé hasHmoglobine(p).
— Un nceud résident booléen nommé hasAnemia(p).
— Une variable ordinaire p de type patient.

La figure 5.17 montre les éléments de ce FuZzyMFrag.

FzOMFrag_Anemia

isaip Patient) (hasHemuglnhine{p}j

hasAnemiaip)

B o

FIGURE 5.17 — La représentation graphique de FZDMFrag-Anemia
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Dans FzDMFrag-Anemia, le noeud hasHemoglobine est flou, le taux d’hémoglobine dans le
sang "médium".
Dans un premier temps, nous décrivons le noeud hasHemoglobine sémantiquement par une

instance de la classe ResidentNode, nommée Domain_Res.hasHemoglobine(voir la figure 5.18).

<Classbhssertion®>

<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?.owl#pomainResidentNode]/>
<NamedIndiwvidual IRIZ"#Pomain_Rﬂs .hasHemoglobine||' />
</Classhssertion>

FIGURE 5.18 — Le code en OWL qui représente le noeud hasHemoglobine.

En effet, le noeud hasHemoglobine posseéde deux états qui sont lowHb et highHb. Ces états

sont décrits via une proprité de données hasPossibleValue comme le montre la figure 5.19.

<DataPropertylssertion>
<DataProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl#hasPossibleValues"/>
<NamedIndividual IRI="#RV hasHemoglobine"/>

<Literal datatypeIRIZ"&xsd;anyuRl")kile:fl:/anemia.owlﬂlowﬂbk/Literal}
</DataPropertylAssertion®>

<DataPropertylssertion>

<DataProperty IRI="http://www.pr-owl.or r-owl?2.owl#hasPossibleValues"/>
<NamedIndividual IRI="#RV hasHemoglobine"/>

<Literal datatypeIRI="&xsd;anyURI"}File:f]:fanemia.owl#hithbrfLiteral}
</DataPropertylhssertion>

FIGURE 5.19 — Les états du noeud hasHemoglobine

En outre, le noeud possede une hasHemoglobine_Table, via la propriété d’objets hasProba-

bilityDistribution. En effet, cette instance représente sémantiquement la LPD du noeud hasHe-
moglobine (voir figure 5.20).

<Classhssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.or .
“NamedIndividual IRI="http: . . . lobine Table|' />
<fClasshssertion> =

<DataPropertylAssertion>
<DataProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl4
<NamedIndividual IRI="http://www.pr-owl.org
<Literal datatypeIRI="&xsd;string">

pr—owl?2.owl#f

e

asHemoglobine Table

[
lowHb = 0.42,
highHbk = 0.58
</Literal>

</DataPropertylhssertion>

FIGURE 5.20 — La LPD du nceud Domain_Res.hasHémoglobine.
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Apres avoir représenté d’une maniere sémantique la partie probabiliste du noeud hasHemo-
globine, en utilisant la classe ResidentNode, nous allons maintenant passer au processus de la
fuzzification afin de modéliser la connaissance floue liée au noeud hasHemoglobine.

Il s’agit dans un premier temps de créer une instance de la classe FuzzyResidentNode, nom-
mée Fz.hasHemoglobine. Cette instance est illustrée dans la figure 5.21, elle est liée au noeud
hasHemoglobine (qui est représenté par 1’instance Domain.Res.hasHemoglobine) via la pro-
priété d’objets IsFuzzyResidentInstanceOf comme le montre la figure 5.22. Cette opération vise

a annoter I’instance Domain.Res.hasHemoglobine et dire qu’elle est floue.

<Classhzsertion>
<Cla=s=s IRI="http: owlHFuzz RﬂsidentNode1f}
ZNamedIndiwvidual IRI="#Fz.hasHemoglobine'|/>

</Classks=sertion>

FIGURE 5.21 — Le code en OWL de ’instance Fz.hasHemoglobine

<CbjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?.owl#flsFuzzyResidentInstanceOf| />
<NamedIndividual IRI="#Fz.hasHemoglobinef'/>
<NamedIndividual IRI="#Domain Res -hasHemoglobinef' />
</CbjectPropertylssertion>

FIGURE 5.22 — Le code en OWL qui décrit le lien entre I'instance
Fz.hasHemoglobine et I’instance Domain.Res.hasHemoglobine

Par la suite, il faut spécifier les fonctions d’appartenance convenables pour 1’opération de la
fuzzification et les représenter sémantiquement dans 1’ontologie. Pour ce faire, nous avons créé
deux instances nommées Low et High de la classe Trapizodial comme il est illustré dans la figure
5.23.

<C]lasshssertion>
<Cla=s= IRI=”http:ffwww.nr—owl.crqfnr—cwl?.owl#ﬁranlzoala rf>
<NamedIndividual |[IRI="#Highl />

</Classkssertion>

<Classh=zsertion>
<Class IRI=”httn:ffwww.pr—cwl.crqfnr—cwl?.cwl#Franlzcala!”I}

<NamedIndividual [RI="#Low"}/>

</Classkssertion>

FIGURE 5.23 — Les fonctions d’appartenance Low et High.

La fonction d’appartenance Low possede quatre propriétés de données A, B, D et E, per-
mettant de décrire sémantiquement ses arguments. Leur définition est illustrée dans la figure
5.24
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<DataPropertylhssertion’>
<DataProperty |[IRI="#A4']/>

<NamedIndividual [RI="#Highl/>
<Literal da:a:ypeIRIZ"Fxsd;double">lOFfLiteral>
</DataPropertylAssertion>

<DataPropertyh=zsertion>

<DataProperty f>

<NamedIndividual Imf}

<Literal ia:a:ypeIRI="Fxsd;double"}lﬁkaiteral}
</DataPropertyhssertion>

<DataPropertyhssertion>
<DataProperty Fi=d
<NamedIndividual |[IRI="#High'"|/>
<Literal da:a:ypeIRI="&xsd;Eouble"}ZOFKLiteral}

</DataPropertylhssertion>

<DataPropertylhssertions
<DataProperty m
<NamedIndividual [[EI="#Highl />

<Literal datatypeIRI="&x=d;jdouble">201

/Literal>

</DataFropertylissertion>

FIGURE 5.24 — Les propriétés des données de la fonction d’appartenance Low.

La fonction d’appartenance High contient quatre propriétés de données A, B, D et E qui

représentent ses arguments. Leur définition est montrée dans la figure 5.25

<DataPropertyhssertion>
<DataProperty |[IRI="#&'1/>
<NamedIndividual [RI="#Highl]/>

<Literal da:a:ypeIRI="Fxsd;double"}lOFfLiteral}
</DataPropertylissertion®

<DataPropertylhssertion’
<DataProperty [RI="#BE'|/>

<NamedIndividualIIRI="#Hiqhqf}
<Literal da:a:ypeIRIZ"Fxsd;double">16kaiteral>
</DataPropertylAssertion>

<DataPropertyh=zsertion>
<DataProperty /=
<NamedIndividual [TRI="#High'|/>
<Literal da:a:ypeIRI="&xsd;Eouble">20FfLiteral>

</DataPropertylhssertion>

<DataPropertyhssertion>
<DataProperty m -
<NamedIndividual [RI="#High

<Literal datatypeIRI="&x=d;

ouble">20-

/Literal>

</DataPropertyhssertion>

FIGURE 5.25 — Les propriétés des données de la fonction d’appartenance High.

Afin de mettre en lien I’instance Fz.hasHemoglobine et ses fonctions d’appartenance, nous

avons utilisé la propriété des données isAttachedWith, voir la figure 5.26.
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<ObjectPropertylssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.orqg/pr-owl?. owll!}isAtta.c:hedWith!'/>

<NamedIndividual IRI='"W#F=z.hasHemoglobinef />
<NamedIndividual IRI="FHigh"}>

</0ObjectPropertylhssertion>

<CbjectPropertyls=zertion>
<CbjectProperty IRI="h
<NamedIndividual IRI='|
<NamedIndividual IRI="
</CbjectPropertyhzsertion>

FIGURE 5.26 — Le code en OWL qui décrit la relation entre 1’instance
Fz.hasHemoglobine et les fonctions d’appartenances Low etHigh.

Supposons qu’on a un patient Patient_I qui a une valeur d’hémoglobine de 14 gms. Cette
valeur est représentée grace a la propriété des données hasHemoglobine comme le montre la
figure 5.27.

Individuals by type: DomainResidentio DS = |l Description: Patient1 IS EE il Property assertions: Patient1
¢ Types Ohject property assertions
o @ BooleanRandomVariable (1) Patient I
o~ B DeclarativeDistribution (2) Data property assertions
o= DomainMFrag (1) Same individuals FhasHemoglobine 14 I
o= " DomainResidentMode (2) — e =
o @ FuzyResidenthade (1) Lisl L etiloln
o Logicaleerator (5} Different individuals
o MTheory (1) Negative object property assettions
o= @ MappingArgument (2)
o MembershipFunction (3)
o OrdinaryVariable (1) Negative data property assertions
o OrdinarnyWariableArgument (2)
¢ )
-: Miantifinre (%

FIGURE 5.27 — Observation sur ’entité Patient_1.

Cette observation est représentée par un vecteur fe contenant les degrés d’appartenance de

I’entité a chaque état du noeud hasHemoglobine.

—_— fe = <‘uL0w(14)7 .u'ngh(14)>
— fe =<0.67, 0.33>.

Avec FuZzy-PR-OWL2 on peut déduire de nouvelles connaissances sur le patient nommé
Patient_1 en utilisant I’inférence probabiliste basée sur des observations floues de FZMEBN.

En effet, sachant que la valeur d’hémoglobine est de 14 gms du patient_1, nous pouvons
constater que ce patient peut développer I’anémie avec une probabilité de 60 %, comme le
montre la figure 5.28. Cette déduction est établie en générant un SSBN flou et en appliquant une

inférence probabiliste floue.
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hasHemoalohine_Patient_1

o G0,17% F
high 39,53%,

hasAnemia_Patient_1

true 38,85%

wHb false B0, 5%
o 100%|
high 0%

FIGURE 5.28 — Le SSBN flou pour le Patient_1.

5.5 Comparaison avec d’autres approches

Comme nous I’avons précisé dans le chapitre 3, plusieurs solutions ont ét€¢ développées pour
traiter la connaissance incertaine dans les ontologies. Ces solutions s’accordent sur certaines

propriétés. Cependant, leur étude nous a permis de répertorier un ensemble de limites :

1. La plupart des approches existantes (Ding et al., 2004 ; Ding et al., 2006; Yang et al.,
2005 ; Fenz, 2012 ; Mouenis et al., 2014 ; Emna et al., 2016a; Emna et al. , 2016b; Emna
et al., 2017) se concentrent sur I’intégration des réseaux bayésiens classiques dans les
ontologies classiques. Cependant, ces derniers comportent de nombreuses limites, telle
que le fait elles ne sont pas assez expressives et elles ne traitent pas les connaissances
vagues attachées aux différents noeuds. Notre solution prend en compte ces problemes et
utilise un modele hybride combinant logique floue et MEBN. En effet, notre FZMEBN
est flexible, expressif et peut traiter des événements probabilistes en tenant compte des

connaissances floues.

2. Bien que I’extension de (Mohammed et al., 2016) se base sur les réseaux bayésiens hy-
brides pour traiter a la fois les concepts continus et discrets dans les ontologies classiques,
permettant de traiter la connaissance probabiliste dans les ontologies, elle ne peut pas

traiter les connaissances floues dans les ontologies.

3. Lasolution présentée dans (Zheng et al., 2016) est la seule extension qui integre la logique

floue dans les ontologies probabilistes. Néanmoins, ce travail a des limites, notamment :

— Dans I’étape de modélisation, leur extension se base sur des MFrags classiques
attachés a un ensemble de regles floues. En revanche, notre extension se base sur
FuZzy MFrags, qui contient des nceuds flous et des noeuds précis et peut €tre instan-
ciée plusieurs fois afin de générer des réseaux Bayesians flous permettant de réaliser

une inférence probabiliste floue.
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— Dans I’étape de raisonnement, 1’inférence probabiliste floue n’est pas considérée
dans leur extension. En revanche, I’inférence probabiliste floue de FZMEBN est uti-
lisée dans notre solution qui se repose sur la méthode de 1’évidence virtuelle pour
incorporer les observations floues lors de I’inférence probabiliste. Notre solution per-
met de faire face a des événements probabilistes liés a des connaissances floues.

La plupart des solutions proposées pour traiter I’incertitude dans les ontologies se reposent
sur I’intégration des RBs classiques dans les ontologies. Néanmoins, il est possible d’améliorer
encore la représentation et le raisonnement avec 1’incertitude en combinant la logique floue et les
RBs pour faire face a I’incertitude dans les ontologies du domaine riches en termes d’incertitude.
Dans cette perspective, notre solution utilise a la fois la logique floue et les RBs basés sur la
sémantique FZMEBN afin de traiter a la fois les connaissances probabilistes et les connaissances

floues. Le mérite de notre solution réside dans le fait que :
— Elle traite des événements probabilistes méme avec des observations incompléetes,

— Elle modélise les événements dont les résultats ne peuvent pas étre prédits avec certitude

(caractere aléatoire du phénomene).
— Elle fournit une inférence probabiliste floue en se basant sur des observations floues.

Ainsi, le tableau 5.1 résume les différences entre les approches proposées dans la littérature
pour traiter I’incertitude dans les ontologies et notre solution. Les criteéres de la comparaison

sont :
— L’entrée de chaque approche,
— DLinférence fournie par chaque approche en tenant compte de I’incertitude,
— Les modeles mathématiques utilisés pour faire face a I’incertitude,

— DLincertitude traitée par chaque approche.
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5.6 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une nouvelle approche pour la gestion de la connais-
sance incertaine dans les ontologies, nommée FzZy-PR-OWL 2. Notre approche est une exten-
sion du langage probabiliste PR-OWL 2 pour permettre la modélisation de la connaissance floue
du domaine. L’idée principale est d’exploiter les capacités de modélisation et de raisonnement
offertes par notre FZMEBN pour traiter la connaissance floue et la connaissance probabiliste
simultanément dans les ontologies du domaine.

Notre approche modélise et integre I’incertitude attachée aux éléments de I’ontologie OWL
en se basent sur FZMEBN qui fournit des mécanismes de modélisation tres expressifs fondés
sur la logique du premier ordre. De plus, nous proposons un processus d’inférence efficace pour
déduire de nouvelles connaissances ontologiques a partir de celles représentées dans 1’ontologie
en appliquant une inférence probabiliste floue.

Dans le chapitre suivant, nous exposons une étude de cas dans le domaine médical pour
montrer les capacités et les avantages de notre approche en matiere de modélisation et du raison-
nement avec la connaissance probabiliste et la connaissance floue. A cet effet, nous construisons

une ontologie probabiliste floue pour le diabete Type 2 pour I’héritage de Pimaindian.
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Chapitre 6

Tests et validation : étude de cas dans le

domaine médical

“L’homme est sage, tant qu’il cherche la sagesse ; Mais des qu’il croit 1’avoir trouvée, il perd
la tete."
— Proverbe arabe
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6.1 Introduction

Les technologies du Web sémantique notamment les ontologies ont recu une importance
tres remarquable durant les dernieres années, elles sont capables de faciliter la gestion et le
partage des connaissances et de promouvoir I'interopérabilité sémantique entre les systemes
d’information du domaine médical. Cependant, les décisions médicales sont difficiles a prendre
car elles doivent étre fondées souvent sur des informations incertaines d’une part, et d’autre part,

les technologies du Web sémantique classiques ne permettent pas de manipuler des informations
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incertaines. Dans notre étude nous allons montrer I’ efficacité de notre approche dans le domaine
médical afin de traiter les informations médicales incertaines.

L’ organisation de ce chapitre est la suivante; nous présentons dans un premier lieu le do-
maine d’application ainsi que la maladie sur laquelle nous allons mettre 1’accent pour montrer
les performances de notre approche. Nous donnons également un apercu sur la base de don-
nées utilisée pour le test. Nous enchainons une deuxieme partie (étude qualitative) dans laquelle
nous présentons en détails comment exploiter notre solution en tant qu’approche permettant de
modéliser et faire des raisonnements sur la connaissance probabiliste et la connaissance floue
simultanément. Nous présentons par la suite une étude empirique (étude quantitative) afin d’étu-

dier I’'inférence dans notre approche en se basant sur certaines mesures d’évaluation.

6.2 Présentation du domaine d’application

Les connaissances dans le domaine médical relatives a une maladie et / ou un patient sont
souvent incertaines et parfois tres complexes a traiter. Pour cela les médecins sont obligés de
prendre des décisions dans des situations tres critiques. Plusieurs facteurs contribuent a 1’appa-

rence de I’incertitude dans les connaissances du domaine médical, notamment :

(a) Le caractere naturel et incertain de ce domaine. Les relations entre la présence d’une
maladie chez un patient et ses facteurs de risque sont souvent incertaines (Aléatoire et

Variabilité naturelle).

(b) La subjectivité du médecin. Les médecins prennent des décisions sur la base de leur savoir

et leur savoir-faire (Incertitude épistémique).

(c) Les informations d’un patient sont inexactes, floues et incompletes (Imprecision et Am-
biguité).

Les médecins prennent des décisions tres difficiles en présence de toutes ces imperfections.
Il est donc intéressant de concevoir et de mettre en ceuvre des systemes automatisés dans le
domaine de la santé qui facilitent la tiche de diagnostic médical. Les médecins sont alors face a
des situations tres critiques et doivent prendre des décisions qui ne sont pas évidentes. En effet,
le but ultime est d’améliorer les pratiques médicales et le développement des systemes d’aides a
la décision efficaces. Ceci dépend fortement de la disponibilité des outils capables de partager et
de représenter la sémantique des données médicales collectées en tenant compte de leur nature
incertaine.

Le diabete c’est une conséquence d’un défaut d’insuline ; une hormone produite par le pan-
créas. Ce défaut pourrait etre 1’absence ou la production insuffisante de résistance a 1’insuline
dans le corps, ce qui est comparable a la non-réponse des cellules humaines a I’insuline (défaut
des récepteurs de I’insuline). Trois types de diabete sont distingués, Type 1 nommé insulino-
dépendant, type 2 nommé non insulinodépendant. Le troisieme type est vu dans la période de

grossesse appelé diabete gestationnel.
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Dans notre étude,nous nous intéressons a la modélisation du diabete de type 2 pour Pima
indien et ses facteurs de risque (T2DRF : Type 2 Diabetes Risk Factors ontology) en utilisant
notre FuZzy-PR-OWL 2.

L’ensemble de données utilisé dans notre étude nommé Pima Indien [123], il sauvegarde
des informations sur une population de femmes (768 femmes) d’ascendance indienne Pima. Les
données ont été collectées par I’institut national américain du diabete, des maladies digestives et
rénales (NIDDK : National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases) en testant
le diabete de chaque femme selon les criteres de I’organisation mondiale de la santé. L’ objectif
de I’ensemble de données est de prédire le diagnostic en se basant sur 1’historique des dossiers
médicaux, si un patient est diabétique ou non en fonction de certaines mesures de diagnostic

incluses dans I’ensemble de données.

6.3 Construction de I’ontologie probabiliste T2DRF

La construction de I’ontologie T2DRF passe par deux étapes. Dans la premiere nous construi-
sons une ontologie probabiliste en adaptant la méthodologie UMP-ST. La deuxieme étape consiste
a faire la fuzzification sémantique de notre ontologie pour la rendre probabiliste floue.

La méthodologie UMP-ST est basée sur un processus itératif et incrémental, inespéré du
processus unifié UP pour la conception d’une ontologie probabiliste. Cette méthodologie a été
proposée dans un cadre général pour le développement des ontologies probabilistes. Dans notre
étude nous allons suivre cette méthodologie afin de construire une ontologie probabiliste forma-
lisée en PR-OWL 2. La méthodologie UMP-ST organise les taches et les itérations en quatre
étapes :

— La spécification des besoins,
— Danalyse et la conception,
— DL’implémentation,

— Les tests.

Le cycle de la modélisation ontologique probabiliste ainsi que les différentes étapes qui
constituent la méthodologie UMP-ST sont présentées dans la figure 6.1.

La répartition de nos efforts change avec le temps comme il est montré dans la figure 6.2.
Les premieres itérations ont tendance a mettre I’accent beaucoup plus sur les premieres étapes
du dévloppement a savoir : La spécification des besoins, ’analyse et la conception. Par la
suite, nos efforts seront portés sur les étapes I’'implémentation et les tests.
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Mapping

FIGURE 6.1 — Cycle de la modélisation ontologique probabiliste avec la métho-
dologie UMP-ST [102].

Phases
Disciplines |Inception Elaboration Construction Transition

I
Requirements - |

Analysis & Design

Implementation

Test ‘l AAAA' |

I1 El E2 Cc1 c2 C3 T1 T2
Iterations

FIGURE 6.2 — Processus de la modélisation d’incertitude via la méthodologie
UMP-ST [102].

6.3.1 FEtape 1 : Spécification des besoins

La premiere étape consiste a spécifier les besoins ainsi que la portée de 1’ontologie proba-
biliste. Le but de cette étape est la compréhension et 1I’expression des besoins et des exigences
des utilisateurs. En effet, les besoins sont I’ensemble des requétes pour lesquels 1’utilisateur sou-
haite avoir des réponses a travers le raisonnement s€émantique probabiliste. L’ objectif principal

de I’ontologie T2DREF est de répondre a la requéte suivante :
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Identifier si la patiente est touchée par le diabetes ou pas?
L’exécution de cette requéte peut étre considérée comme 1’exécution de plusieurs sous requétes,
a Savoir :

Sous requéte 1 (Query) : La patiente a t-elle fait un dépistage de diabete par le biais de
tests ?

-Observations :

— Test de tension artérielle,
— Test de glucose,
— Test d’insuline.

Sous requéte 2 (Query) : La patiente pratique t-elle du sport ?
-Observations :

— Type de sport.

Sous requéte 3 (Query) : Quelles sont les informations personnelles de la patiente qui sont
utiles pour la prédiction ?
-Observations :

— Age de la patiente,

— L’épaisseur de la peau de la patiente (skin thickness),tension artérielle
— DL’indice de masse corporelle (BMI : Body Mass Index),

— Le nombre de grossesses (Pregnancies number),

— La fonction de généalogie de diabete (DPF : Diabetes Pedigree Function). L’ épaisseur de

la peau de la patiente (skin thickness),tension artérielle

6.3.2 Etape 2 : Analyse et la conception

Cette étape a pour but de construire un modele sémantique de conception, qui décrit la réa-
lisation des exigences €laborées dans 1’étape précédente. En effet, au cours de cette étape il faut
tirer les classes d’entités, leurs attributs, les relations entre ces classes ainsi que les regles qui
sont en relation avec dans le domaine en question et qu’on peut exploiter pour répondre a des

requétes.

6.3.2.1 Entités

On distingue trois entités, a savoir :
— Patiente.
— Dépistage du diabete (Diabetes screening).

— Activité (Activity).
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Le tableau 6.1 présente les attributs de 1’entité patiente :

Attributs Domaine | Range
DPF Patiente Float
BMI Patiente Float
Age Patiente Int
skin thickness Patiente Float
Pregnancies number | Patiente Int

TABLE 6.1 — Les attributs de I’entité patiente.

Le tableau 6.2 présente les attributs de 1’entité Diabetes_screening :

Attributs Domaine Range
Glucose Diabetes_screening | Float
Blood_Pressure | Diabetes_screening | Float
Insulin Diabetes_screening Int

TABLE 6.2 — Les attributs de 1’entité Diabetes_screening.

Le tableau 6.3 présente les attributs de 1’entité Activity :

Attributs | Domaine | Range
Name Activity String
Type Activity String

TABLE 6.3 — Les attributs de I’entité Activity.

Le tableau 6.4 présente les relations (Object properties) entre les entités :

Relations Domaine Range
has_practice_Activity | patiente Activity
has_screening patiente | Diabetes_screening

TABLE 6.4 — Les relations entre les entités.

Le diagramme de classes illustré dans la figure 6.3 présente une conception simplifiée de
I’ontologie T2DREF illustrant les principaux attributs utilisés pour répondre a nos requétes.
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Patiente Activity
Diabetes_screening + DPF : float has_practice_Activity 1..%| + Name : String
— + BMI : type + Type : String
+ Glucose : float has_screening 1 + Age:int
+ Blood Pressure :float |b—0 ] + Skin_thickness : float -
+ Insulin: float 1 + Pregnancies_number: int N
+ Etat : String

FIGURE 6.3 — Diagramme de classes pour I’ontologie T2DRF.

6.3.2.2 Regles

En plus de la définition des concepts, des propriétés et des regles déterministes, UMP-ST
présente des techniques permettant d’identifier et de spécifier des regles non déterministes (pro-
babilistes) pour répondre aux exigences définies dans 1’étape 1 et d’introduire les relations de
dépendance entre les propriétés de domaine d’application basées sur ces regles. Elle permet de
quantifier les poids de ces relations comme des parametres de distributions des probabilités.

Parmi ces regles nous citons :

1. Si la patiente a exercée une activité faible alors la probabilité qu’elle soit physiquement
inactive est de [true = 0.65, false = 0.35],

2. Si la patiente a exercée une activité vigoureuse alors la probabilité qu’elle soit physique-
ment inactive est de [true = 0.20, false = 0.80],

3. Si la patiente a un Glucose=low , Age =young , Physicallnactivity= false , Insulin=low
, BMI=low , Pregnancies=low , BloodPressure =low , DiabetesPedigreePedig=low , et
BMI=low alors la probabilité qu’elle soit touchée par la maladie est de [ false= 0.33, true=
0.66],

4. Sila patiente a un Glucose=medium, Age =old, Physicallnactivity= true, Insulin=medium,
BMI=medium, Pregnancies=medium ,BloodPressure =high , DiabetesPedigreePedig=medium
et BMI=medium alors la probabilité qu’elle soit touchée par la maladie est de [ false=0.25,
true= 0.75].

Il est a noter que la liste des regles présentées en haut n’est pas exhaustive. En effet, les
probabilités des deux premieres regles sont tirées aupres d’un expert médical. Cependant, les
valeurs de probabilités pour les autres regles sont tirées en suivant le processus illustré dans la
figure 6.4.

Etape 1 Etape 2 Etape 3
Catégoriserles attributs » Construire une structure » Appliquerl’ algorithme
numériques d’un RB standard EM

FIGURE 6.4 — Le processus d’extraction des probabilités.
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— Etape 1 : cette étape vise a catégoriser les attributs qui sont numériques pour pouvoir
appliquer I’algorithme EM par la suite.

— Etape 2 : cette étape a pour but de construire une structure d’un réseau bayésien qui
contient les dépendances entre les attributs du data set et I’attribut qui représente 1’état de
la patiente, cette structure est alimentée dans I’étape suivante par des valeurs de probabi-
lités.

— Etape 3 : au cours de cette étape, 1’algorithme EM est appliqué sur la structure élaborée
dans I’étape précédente et le dataset (75% de la population a été utilisée pour 1’appren-
tissage) afin d’extraire des valeurs de probabilités conditionnelles que nous avons utilisés
pour définir les regles probabilistes combinées. L’avantage d’utiliser EM revient au fait

que le dataset de notre étude contient des valeurs manquantes.

6.3.3 Etape 3 : Implémentation

Cette étape utilise le résultat de la conception pour formaliser 1’ontologie dans un langage
de modélisation probabiliste. Il s’agit de faire un mapping entre le modele conceptuel élaboré
dans I’étape de la conception et un langage spécifique capable de représenter sémantiquement
I’incertitude. cette étape implique le codage des classes, des attributs, des relations et des regles
dans un langage probabiliste. Dans notre cas nous allons implémenter notre modele conceptuel
dans le langage PR-OWL2 en utilisant le framwork UnBBayes.

UnBBayes [124] est un framework open source écrit en Java, permettant de manipuler les
modeles graphiques probabilistes. 11 possede a la fois une interface graphique GUI et une API
pour fournir plusieurs services a savoir I’inférence, I’échantillonnage et 1’apprentissage. Il prend
en charge les réseaux bayésiens, les OOBNs, les MEBNs / PR-OWL2, etc.

La premiere étape d’implémentation de 1’ontologie en PR-OWL 2 consiste a représenter les
entités, les attributs et les relations congus dans I’étape 6.3.2.1 sous forme de classes, propriétés
de données et propriétés d’objects en OWL. La figure 6.6 présente les entités de 1’ontologie
T2DRF implémentées dans UnBBayes.

La définition des noeuds requiert la déclaration des variables ordinaires dont on aura besoin
pour la définition des noeuds. Une variable ordinaire est définie via la relation IsA(Ressource,
Class). Dans notre cas, nous avons deux variables ordinaires qui sont IsA (p, Patiente) IsA (a,

Activity) tels que :
— p est une variable ordinaire et Patiente représente une entité.
— a est une variable ordinaire et Activity est une entité .

La définition des entités est suivie par le traitement des composants qui peuvent étre in-
certains. Chaque attribut incertain d’une entité ou une relation incertaine entre entités sera re-
présenté par une variable aléatoire dans MEBN. Par exemple, la variable aléatoire Glucose (p)

correspond a I’attribut hasGlucose de I’entité Diabetes_screening.



127
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FIGURE 6.5 — Les entités de I’ontologie T2DRF.
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FIGURE 6.6 — Créer une variable aléatoire en PR-OWL 2 & partir d’une propriété
OWL.

La MTheorie T2DRF comprend cinq FzMFrags a savoir PatientFzMFrag, ActivityFzMFrag,
PhysicallnactvityFzMFrag, PatientScreeningFzMFrag et DiabetesT2FzMFrag.

(a) ActivityFzMFrag a un nceud résident HasPractice, ce nceud est exporté dans FzMFrag

PhysicallnactvityFzMFrag pour définir une condition,

(b) PatientFzMFrag comporte cinq nceuds résidents a savoir HasPregnanciese, BMI, Age,
DiabetesPedigreeFunction, HasSkinThikness.
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(c) PatientScreeningFzMFrag se compose de trois nceuds résidents qui sont : HasInsulin, Has-

Glucose, HasBloodPressure.

(d) PhysicallnactvityFzMFrag se compose de deux nceuds résidents, Physicallnactvity et Ty-

peActivity.

(e) DiabetesT2FzMFrag comprend un nceud résident appelé isDiabetic qui permet de prendre

des décisions concernant le diagnostic du diabete. Il contient également un ensemble de

nceuds d’entrée qui sont importés a partir d’autres FzMFrags, tels que

: HasPregnan-

cies, HasBMI, HasAge, DiabetesPedigree-Function, HasSkinThikness, HasInsulin, Has-
Glucose, HasBloodPressure et Physicallnactvity.

La derniere étape de la construction d’une ontologie T2DRF dans UnBBayes consiste a
définir les LPD pour tous les nceuds résidents. La LPD de chaque nceud a été définie sur la
base de I’ensemble de regles établi dans 1’étape 2 ( voir section 6.3.2.2). Par exemple, la LPD

du noeud hasGlucose est montrée dans la figure 6.9 et la LPD du noeud Physicallnactivity est

illustrée dans la figure 6.8.

if any if all else

(= [ ©

& | -

g (B

States

Arguments

[
low=27 2,
medium=58.8,
high=13.0

Physicallnactivity
TypeActivity

else

& =

FIGURE 6.8 — LPD du noeud Physicallnactivity.

Arguments

if any a have ( TypeActivity = weak ) [

false = .35,
true = .65,
absurd=10
Jelse[
false = .80,
true = .20,
absurd=10
1
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6.4  Fuzzification de I’ontologie probabiliste

Cette étape permet de fuzzifier I’ontologie probabiliste afin de capturer la connaissance floue.

Le tableau 6.5 montre les nceuds flous avec les fonctions d’appartenance nécessaires pour la

fuzzification.
Noeud flou Etats Fonction d’appartenance
Type Arguments [a, b, c, d]
Age young | Trapezoid 21, 21, 27,35
medium | Trapezoid 27,35, 47,52
old Trapezoid 47,52, 81,81
glucoze Low | Trapezoid 0, 0, 90,100
Normal | Trapezoid 90, 100, 157,162
High Trapezoid 157,162, 200,200
Tension artérielle Low Trapezoid 0.1,0.1, 78,85
High Trapezoid 78, 85, 123,123
L’épaisseur de la peau Low Trapezoid 0, 0, 20,26
Normal | Trapezoid 20, 26, 47,53
High Trapezoid 47,53, 100,100
Insulin Low Trapezoid 0,0, 53,58
Normal | Trapezoid 53, 58, 95,103
High Trapezoid 95, 103, 846,846
MBI Low Trapezoid 0,0, 16,20
Normal | Trapezoid 16, 20, 27,33
High Trapezoid 27,33,71.5,71.5
La fonction de généalogie de diabete | Low | Trapezoid 0, 0, 0.30,0.35
Normal | Trapezoid 0.3, 0.35, 1.45,1.50
High Trapezoid 1.45,1.50,2.5,2.5

TABLE 6.5 — La fuzzification des noeuds flous.

La figure 6.9 montre la MTheorie T2DRF (le graphe complet) qui contient tous les FuZzyM-

Frags apres la fuzzification.
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FIGURE 6.9 — La MTheorie T2DRF.

Le test est une étape primordiale qui vise a assurer la qualité de 1’ontologie développée.

Cette qualité comprend plusieurs dimensions qu’on doit aborder et prendre en considération au

cours de cette étape. Selon [125], deux dimensions doivent étre considérées, la vérification et la

validation. En effet, I’objectif est de tester si notre systeme a été bien construit et correctement.

— La vérification est le processus qui vise a controler la conformité du systeme aux exigences

spécifiées par les utilisateurs. Nous devons déterminer " si notre systeme a été construit

correctement ?". Nous allons vérifier par la suite que notre ontologie développée permet

de répondre a nos besoins a travers un scénario réel (section 6.5.1).

La validation consiste a vérifier si un systeme donné est bien adapté a son objectif, fonc-

tionne comme convenu et qu’il atteint les performances prévues dans son environnement

opérationnel. Nous devons vérifier "si notre systeme a été bien construit ?". Nous allons

présenter dans la section (6.5.2) une validation empirique en se basant sur des données

historiques.
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6.5.1 Vérification

Comme scénario de test unitaire, supposons que nous avons une patiente nommée «pa-
tiente_1», avec des observations incompletes et floues comme illustrées dans le tableau 6.6.
Nous voulons vérifier comment la requéte isDiabetic(patiente_1) sera traitée en se basant sur les

observations relatives au patiente_1.
— Hypothese a tester : isDiabetic(patiente_1),
— Résultat attendu : La patiente n’est pas diabetique.

Le SSBN flou généré pour la requéte isDiabetic(patiente_1) est présenté dans la figure 6.10 .

‘ Patiente_1

\ Has_age =29 \ Has_blood_pressure =112

| Has_insulin=70 | Has_Pregnancies= unknown
| Has_DPF=0.32 | Has_BMI =32

Has_skin_thickness= unknown . .
Activity_type= vigorous

Activity_type= vigorous

|

|

|

|

Has_practice_activityl = sport.
Has_practice_activity2= working.
| |

| Has_glucose = 113

TABLE 6.6 — Les informations de la patiente_1

Nous pouvons voir dans le SSBN flou qu’il y a une chance de 45,34% que la patiente_1
souffre de diabete 2 et qu’il y a une chance de 54,66% que la patiente_1 ne souffre pas de
diabete 2. Par conséquent, nous constatons que nous avons obtenu le résultat attendu par ce

scénario.
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Il convient de noter que ce résultat est obtenu en appliquant I’inférence probabiliste floue.
Les nceuds virtuels VI, V2, V3, V4, V5 et V6 sont utilisés pour incorporer les observations floues.
Par conséquent, apres avoir exécuté un algorithme classique d’inférence, la croyance de chaque
variable aléatoire est mise a jour et les observations floues stockées dans les nceuds virtuels sont
également incorporées dans les probabilités pour répondre a la requéte principale.

Dans cet exemple, nous pouvons voir que FuZzy-PR-OWL 2 permet de manipuler en méme

temps I’incertitude due a 1’aléatoire, I’imprécision et I’incomplétude.

— Aléatoire : nous sommes confrontés a un probleme pour lequel notre connaissance sur le
résultat de la prédiction est limitée, nous ne pouvons pas €tre certains si une patiente est
diabétique ou non. Cependant, en utilisant FuZzy-PR-OWL 2, nous pouvons prédire le

résultat qui dépend d’un évenement incertain sur la base de la théorie des probabilités.

— Incomplétude : Effectivement, FuZzy-PR-OWL 2 est tres flexible et permet de générer
des SSBN flous selon les observations disponibles, méme avec des informations incom-
pletes, ¢’est-a-dire que certaines informations manquent. Par exemple, les valeurs pour les

pregnancies et skin_thickness sont manquantes (valeur inconnue) pour le patient_1.

— PL’imprecision : FuZzy-PR-OWL 2 permet de gérer des informations floues et de faire
face a des événements probabilistes associés a une connaissance floue. Par exemple, les
croyances du noeud BMI_patiente_1 sont mises a jour a 90,91% pour ’état high et a
9,09% pour I’ état medium. Cela signifie que 1’ observation accordée au noeud BMI_patiente_1
est floue ou la valeur de BMI de «patiente_1» peut étre classé comme €levé et moyen si-

multanément avec certains degrés d’appartenance.

6.5.2 Validation

Dans cette section, une évaluation quantitative est présentée. Nous allons évaluer le systeme
de prédiction en utilisant I’'inférence probabiliste floue dans FuZzy-PR-OWL 2 en comparant
le résultat obtenu avec I’ensemble de données correspondant manuellement dans Pima. Pour ce
faire, nous avons examiné les patients stockés dans 1’ensemble de données en se basant sur une
inférence probabiliste floue et une inférence probabiliste classique. Les parametres d’évaluation

utilisé€s sont les suivants :

— Vrai positif (TP),le nombre de patientes que nous avons correctement prédit qu’elles ont
du diabete.

— Vrai négatif (TN), le nombre de patientes que nous avons correctement prédit qu’elles ne
sont pas diabétiques.

— Faux positif (FP), le nombre de patientes que nous avons prédit par erreur qu’elles ont du
diabete.

— Faux négatif (FN), le nombre de patientes que nous avons prédit par erreur qu’elles ne
sont pas diabétiques.
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Le tableau 6.7 ( 1a matrice de confusion) donne une illustration sur ces parametres :

Classification manuelle
diabétique | non diabétique
classification du systeme | diabétique TP FP

non diabétique | FN TN

TABLE 6.7 — Illustration des parametres d’évaluation.

Dans notre étude, I’inférence probabiliste floue et I’inférence probabiliste classique ont été
mises en ceuvre dans le langage java et la bibliotheque FuzzyLite [126] pour la manipulation
de la logique floue. De plus, I’évaluation quantitative dans cette étude est basée sur le calcul du
rappel, de la précision et de la mesure F des résultats obtenus par inférence probabiliste floue et
par inférence probabiliste classique.

— Le rappel dans notre cas répond a la question : de toutes les patientes qui sont vraiment

diabétiques, combien avons-nous étiquetés ?

— La précision répond a la question : de toutes les patientes étiquetées comme diabétiques,

combien sont réellement diabétiques ?
— La métrique de mesure F est calculée en fonction du rappel et de la précision.

La figure 6.11 montre donc les résultats obtenus par I’inférence probabiliste floue et I’infé-
rence probabiliste. Elle montre que la prédiction en se basant sur I’inférence probabiliste floue
a la plus haute précision, rappel et la mesure F qui sont respectivement d’environ 81%, 55% et
66%. Contrairement aux résultats obtenus en appliquant I’inférence probabiliste classique sont
moins efficaces et la précision, rappel et F-mesure sont respectivement d’environ 74%, 39% et
51%, ce qui signifie que la prédiction basée sur I’inférence probabiliste floue est meilleure que
celle obtenue avec la prédiction basée sur I’'inférence probabiliste classique.

0,9

0,8

07

0,6
B Fuzzy probabilistic
inference

0,5

0,4
B Probabilistic infere nce
0,3
0,2

0,1

o

Precision Recall F_measure

FIGURE 6.11 — Les résultats obtenus par une inférence probabiliste et une infé-
rence probabiliste floue.
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Nous pouvons constater une différence remarquable entre les mesures de performance uti-
lisées. En effet, le raisonnement probabiliste flou dans notre solution améliore le raisonnement
probabiliste classique en prenant en compte les connaissances vagues et imprécises impliquées
dans les nceuds flous, ot il integre les degrés d’appartenance aux probabilités lors du calcul de
I’inférence. Cependant, I’inférence probabiliste ignore ces nceuds et ne prend pas en compte la

connaissance floue lors du calcul de I’inférence.

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude de cas permettant ainsi de confirmer I’intérét
de notre approche. Nous avons construit une ontologie probabiliste floue pour le diabete Type 2
pour I’héritage de Pimaindian. En effet, nous avons utilisé dans une premicre étape la méthodo-
logie de construction d’ontologies probabilistes UMP-ST, dans une deuxieme étape nous avons
fuzzifié I’ontologie résultante pour tenir compte du flou. Nous avons également mis en avant une
étude expérimentale pour tester les performances de 1’inférence probabiliste floue par rapport a

I’inférence probabiliste.
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Conclusion Générale

Billan

Ce travail de recherche s’inscrit dans le cadre de la modélisation et le raisonnement sur des
connaissances incertaines dans les ontologies. Une des lacunes des ontologies classiques c¢’est
leur fondement théorique qui est basé sur des formalismes déterministes et booléens qui ne
permettent pas de traiter I’incertitude.

Pour faire face a cette problématique, notre objectif consiste a traiter 1’incertitude dans des
ontologies riches en termes d’incertitude. Dans cette optique, nous avons proposé deux contri-
butions majeures.

La premiere contribution nommée FZMEBN, vise a traiter le flou lié aux variables aléatoires
dans les MEBNs en se basant sur une technique existante qui traite le flou dans les RBs clas-
siques. Dans cette contribution nous avons focalisé sur deux volets a savoir la modélisation et le

raisonnement :

— La modélisation, nous avons introduit a ce niveau la notion de fragments flous afin de

permettre la distinction entre les noeuds flous et les nceuds précis.

— DL’inférence probabiliste floue, il s’agit bien ici d’un processus d’inférence général qui
permet d’incorporer des observations non certaines et floues avec des probabilités pour

répondre a des requétes spécifiques.

Quant a la deuxieme contribution, nous avons introduit une nouvelle approche pour le trai-
tement de I'incertitude dans les ontologies fondée sur notre premiere contribution. En effet,
nous avons présenté une extension basée sur la logique floue du PR-OWL2 nommée FuZzy-
PR-OWL2. Aussi, dans cette contribution nous avons mis 1’accent sur la modélisation et le

raisonnement :

— La modélisation, nous avons enrichi 1’ontologie de haut niveau de PR-OWL 2 pour
qu’elle représente la sémantique de notre FZMEBN. Par conséquent, elle permet concevoir
des ontologies probabilistes floues.

— L’inférence probabiliste floue, les capacités du raisonnement offertes par les ontologies
ont été étendues pour supporter une inférence ontologique probabiliste basée sur des ob-

servations floues.
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Les contributions proposées dans notre these ont été évaluées d’une maniere qualitative et
d’une autre quantitative. Effectivement, nous avons présenté une étude de cas dans le domaine
médical pour confirmer ’'usage de nos contributions. En effet, nous avons réussi a exploiter
notre approche pour modéliser la connaissance probabiliste et la connaissance floue ensemble.
Nous avons aussi utilisé cette modélisation pour la classification des individus de 1’héritage de
Pimaindian.

Ainsi, en faisant une analyse sur notre étude de cas, nous avons constaté que le systeme du
raisonnement basé sur I’inférence probabiliste floue a abouti a une performance plus élevée que
celui qui se base sur I’inférence probabiliste classique.

Nous pouvons donc conclure que le traitement de la connaissance probabiliste et la connais-

sance floue simultanément dans les ontologies est une voie de recherche trés prometteuse.

Perspectives

Bien que les contributions proposées dans cette these traitent les connaissances probabilistes
et les connaissances floues simultanément dans les ontologies ont montré leurs performances,
notre travail reste limité et plusieurs dimensions doivent étre abordées pour que nos approches
atteignent leur plein potentiel. En effet, notre travail ouvre des perspectives scientifiques a court
et a long terme pour améliorer et compléter le travail engagé dans cette these. Nous soulignons
dans ce qui suit les recommandations futures qui nous semblent pertinentes pour 1’amélioration
de nos contributions :

Perspectives d’un point de vue théorique :

— Bien que ’applicabilité de notre approche FuZzy-PR-OWL 2 a été confirmée dans le pré-
sent document, les étapes de construction d’une ontologie probabiliste floue sur la base de
FuZzy-PR-OWL 2 ne sont pas claires. Par conséquent, il semble trés important de guider
I’ontologiste pas a pas lors de la création d’une ontologie probabiliste floue. Dans cette
optique, nous envisageons de proposer une méthodologie compléte pour guider les on-
tologistes dans la construction d’ontologies probabilistes floues, allant de la spécification

des besoins jusqu’a I’opérationnalisation de 1’ontologie.

— Nous envisageons d’augmenter 1’expressivité et les taches de raisonnement de FuZzy-
PR-OWL 2. En effet, nous nous intéressons a étudier comment construire une ontologie
probabiliste floue formalisée en FuZzy-PR-OWL 2 en se basant sur les connaissances re-
présentées dans une ontologie floue. Pour aboutir a cet objectif, nous avons fait le premier
pas dans notre travail publié dans (Riali et al., 2019b) [127], qui vise a construire un RBF
a partir d’une ontologie floue.

— Il est intéressant d’étendre nos approches pour qu’elles traitent d’autres types de connais-
sances d’une maniere formelle et sémantique. Nous pensons a les mettre a jour pour
qu’elles tiennent compte des connaissances temporelles et contextuelles : des connais-

sances qui changent en fonction de temps et du contexte.
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Perspective d’un point de vue applicatif :

Gestion de I’incertain dans Le Web des objets (WdO) : plusieurs approches ont été pro-
posées récemment pour gérer 1’incertitude dans les WdO [128, 129]. Ces approches permettent
la modélisation de services WdO incertains et 1’évaluation de la composition incertaine en se
basant sur des modeles bayésiens, sans tenir compte des représentations sémantiques des don-
nées incertaines.

Toutefois, une modélisation sémantique de ces services a 1’aide d’une ontologie probabiliste
floue nous semble souhaitable pour mieux représenter les données incertaines issues des services

WdO et faciliter leur gestion en prenant en considération leur richesse en termes d’incertitude.
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Annexe A : Langage PR-OWL2

Nous exposons dans cette partie les classes de 1’ontologie de haut niveau de PROWL 2.

A.1 Variables aléatoires (RandomVariable)
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Une variable aléatoire est une fonction mesurable qui associer les éléments d’un espace

d’échantillon © a un espace mesurable E (des nombres réels). L’espace de 1’échantillon repré-

sente tous les résultats possibles d’un événement ou d’une expérience aléatoire. Ainsi, la valeur

de la variable aléatoire change d’un événement a un autre.

Dans PROWL 2, une variable aléatoire permet de définir 1’incertitude liée a une propriété

particuliere définie dans OWL. Ainsi, la figure A.1 montre les principaux concepts pour définir

des variables aléatoires. En effet, chaque variable aléatoire représente 1’incertitude attachée a

des formules du premier ordre (représentées par la classeMExpression) et pour la définir nous

devons :

Définir les arguments de la variable aléatoire et faire les correspondances entre ces arme-
ments et leurs équivalences dans les propriétés définies en OWL, ceci est fait en utilisant

une propriété d’objets nommée «prowl2 :hasArgument».

Donner les états possibles de la variable aléatoire en utilisant une propriété de données

nommeée « prowl2 :hasPossibleValues».

Représenter la distribution de probabilités via la classe ProbabilityDistribution, ensuite
faire le lien entre cette distribution et la variable aléatoire viaune propriété d’objets nom-

mée « prowl2 :hasProbabilityDistribution».

Mettre en évidence de maniere explicite la relation entre chaque variable aléatoire et la
propriété de OWL qui présente 1’incertitude, ce lien est défini en utilisant une propriété

d’objets nommée « prowl2 :definesUncertaintyOf ».

Définir une instance de la classe MExpression qui représente la formule dupremier ordre

qui correspond au variable alétroire.
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¥ MExpression l

MappingArgument -
TypeOfMExpression
isArgumentOf
hasArgument d " SimpleMExpressi |
isTypeOfMExpression o
I+ ProbabilityDist | RandomVariable ‘ - BooleanMExpress
fbution hasProbabilityDistnbution in
' TypeOtMExpression
m -.PH " BodleanRandomVa
) DechrativeDist L. fiable
ribution

FIGURE A.1 — Les principaux éléments pour définir une variable aléatoire [130]

A.1.1 Variables aléatoires booléennes

Une variable aléatoire booléenne est un type particulier de variable aléatoire qui ne peut avoir
que des valeurs booléennes comme valeurs possibles. Pour représenter ces valeurs, PROWL?2
utilise une propriété de données nommée ''hasPossible Values'' dont le rang est de type Booléen.

Afin de définir I’incertitude concernant cette propriété, nous devons créer une variable aléa-
toire booléenne '"RV.estAmie' comme une instance de la classe BooleanRandomVariable qui
définit I'incertitude de la propriété OWL "estAmie'' et la mapper ainsi que ses arguments a cette
propriété OWL. En effet, la variable ''RV.estAmie'' posseéde deux arguments, ''RV.estAmie.MA.personnel'
et "RV.estAm
ie.MA.personne2''. Ainsi, sa distribution de probabilité est représentée par '""RV.estA
mie.PT.distl" ; son rang est booléen qui est hérité automatiquement de son type. La séquence
présentée dans la figure A.2 montre les restrictions nécessaires pour définir la variable aléatoire
'""RV.estAmie'' dans PROWL2.
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! Individu: RV.estlAmie
2 Types:
3 pr-owl2:BooleanRandomVariable

5 Falts:

: pr-owl2:hasArgument RV.estAmie.MA.personnel,
pr-owl2:hasArqument RV.estAmie.MA.personnel,

: pr-owl2:hasProbabilityDistribution RV.est2mie.PT.distl ,
9 pr-owl2:definesUncertaintyOf “&ex ; est2mie ”""xsd:anyURI

FIGURE A.2 — La définition de la variable RV.estAmie.

Par ailleurs, les opérateurs de la logique du premier ordre peuvent étre exprimés en utilisant
la classe LogicalOperator qui est un type spécial de la classe BooleanRandomVariable comme

la montre la figure A.3.

* @ BooleanRandomVa
riable J

Quantifier ) LogicalOperator

FIGURE A.3 — La classe BooleanRandom Variable [130]

Ces opérateurs logiques sont principalement utilisés pour exprimer des formules de la lo-
gique du premier ordre a 1’aide d’expressions MEBN. Les opérateurs utilisés sont classés en
deux types, les opérateurs binaires tel que : « And », « Or », « EqualTo » et « Iff » et des

opérateurs unaires tel que « Not ».
— « And » représente 1’opérateur « et » de la conjonction;
— « Ou » représente I’opérateur « ou » de la disjonction;;
— « EqualTo » représente I’ opérateur d’égalité « = »;
— « Implies» représente 1’opérateur d’implication « si alors » « = »;
— « Iff » représente I’opérateur d’équivalence «si et seulement si » « <= »,
— «Not » représente 1’opérateur "non" pour exprimer la négation.

Ainsi, les quantificateurs existentiel 3 et universel V sont exprimés en utilisant la classe Quan-
tifier.



142

A.2  Arguments de mappage (MappingArgument)

Pour définir les deux arguments ""RV.estAmie.MA.personnel' et ""RV.estAmie.M
A.personne2' de la variable '"RV.estAmie'', nous utilisons la classe MappingArgument. Cette
classe a pour objectif de faire un mappage entre les arguments d’une variable aléatoire et les
propriétés représentées dans OWL. Ainsi, afin de différencier entre 1I’argument qui fait référence
au domaine et I’argument qui fait référence au rang d’une propriété en utilisant respectivement
les relations isSubjectIn et isObjectIn.

En effet, le mappage entre 1’argument de la variable et le domaine d’une propriété OWL est
garanti en utilisant la propriété isSubjectIn. Cette propriété permet de référencier la propriété
OWL ou il appartient I’argument comme domaine.

Ainsi, le type d’argument de la variable aléatoire doit étre compatible avec le type de do-
maine ou le rang de la propriété sur laquelle il pointe, ceci est garanti en utilisant la propriété
isSubstitutedBy. Si la propriété est une propriété d’objets alors le rang de la propriété isSubsti-
tutedBy sera une classe OWL, si la propriété est une propriété de données le rang de la propriété
isSubstitutedBy sera un type de données (Double, String, etc). En outre, I’ordre d’apparaissant
des arguments dans la variable aléatoire est représenté en se basant sur la propriété hasArgu-
mentNumber dont le rang est un entier naturel. La figure A.4 montre les restrictions nécessaires

pour la définition des arguments de la variable RV.estAmie.

Individual: RV.estAmie.MA.personnel
2 Types:
pr-owll :MappingArgument
4 Facts:
pr-owl2:isArgumentOf RV.esthmie,
pr-owl2:hasArgumentNumber 1 ,
pr-owl 2 : isSubstitutedBy “&ex ; Personne”” "xsd:anyURI ,
pr-owl2 : isSubjectIn "&ex ; estAmie "  “xsd:anyURI

Individual: RV.estAmie.MA.personne?l
Types:
12 pr-owl?2:MappingArgqument
Facts:
14 pr-owl2:isArgumentCf RV.esthmie,
1: pr-owl2:hasArqumentNumber 2 ,
pr-owl 2 : isSubstitutedBy “&ex ; Personne”” "xsd:anyURI ,
1 pr-owl 2 : isObjectIn "&ex ; estAmie " "xsd:anyURI

FIGURE A.4 — la définition des arguments de la variable RV.estAmie

A.3  Distribution des probabilités

Chaque variable alétoire possede une distribution de probabilités qui permet d’éxprimer de
maniere formelle la connaissance probabiliste et 1’incertitude liées a cet variable. En effet, la

classe ProbabilityDistribution est utilisée pour définir les distributions locales pour certaines
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variables alétoires (les variables qui correspondent a des noueds résidents). Une distribution de
probabilité peut étre éxprimée a I’aide d’un pesudo code LPD ou via une table PR-OWL comme
ils est illutré dans la figure A.S.

— Un Distribution Declarative est définie par un pesudo code qui suit une syntaxe spéci-
fique et bien déterminée afin de quantifier les relations de dépendances entres les entités
liées de facon beaucoup plus compact et flexible. En effet, Une distribution déclarative est
une distribution qui est exprimée par un type de données xsd : string en se basant sur la
propriété hasDeclaration.

— Les Tables PR-OWL expriment les distributions de probabilités de maniere plus inter-
opérable, mais ne sont pas assez souples pour représenter des distributions complexes

notamment dans les cas ol un nceud a plusieurs parents.

*
ribution _
_~ | ® Pr-owLTabke

DeclarativeDist
ribution

ProbabilityDist I

hasProbabilityd s srgﬁment

isPrr:babd:ﬁr}'.—".ssig:m entln
| ProbabilityAssi ‘

grment

isCondittoning StateOf
hasConditioningState

* @ ConditioningSta
te

FIGURE A.5 — Les classes nécessaires pour la définition d’une distribution de
probabilités[130]

A.4 Classe MEBN Expression

Les formules et les termes de la logique du premier ordre dans PROWL2 sont définis en uti-
lisant la classeMExpression. En effet, pour chaque variable aléatoire, une instance de la classe
MExpression sera créée pour définir sa sémantique. En outre, le nombre et les types d’argu-
ments définis pour cette instance doivent étre les mémes que le nombre et les types d’arguments
définis pour la variable qu’elle référence. Par ailleurs, deux types d’expressions MEBN sont
distingués comme il est montré dans la figure A.6.

— SimpleMExpression représente une formule ou un terme atomique, également appelé
atome. Elle contient que des arguments de type OrdinaryVariableArgument ou constan-

tArgument.
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— BooleanMExpression représente une formule booléenne qui vise a exprimer la séman-

tique d’une variable aléatoire booléenne (représentée par une instance de la classe Boo-

leanRandomVariable).
ExemplarArgumen | isArgumentOf ¢ MExpression
| ' sArgumentOf
I* Argument | sArgumen
: = @ ConstantArgumen | . ¥
\ 9 isArgument(Qf 3
"1' 3, OrdinaryVariabl
' eArgument ) SimpleMExpressi
isArgumentOf on
MExpressionArgu 7
MappingArgument ment - BooleanMExpress
ion

FIGURE A.6 — Les principaux éléments pour définir une MExpession [130]

A.5 Classe Exemplar

Les individus de cette classe sont des variables liées a des quantificateurs existentiels ou

universels utilisées dans des expressions MEBN.

A.6 Classe OrdinaryVariable

Les éléments de cette classe sont des variables libres utilisées pour la construction des ex-
pressions MEBN.

A.7 Arguments

La classe argument contient plusieurs sous-classes d’arguments qui peuvent €tre classés en

deux types, a savoir :

— La classe ConstantArgument : cette classe est utilisée pour représenter des formules ou
des termes utilisant des constantes de données et / ou d’objets. A titre d’exemple : égal
(grade ("Mohammed"),«Professeurs»), ou « Mohammed » et « Professeurs » sont des

constantes représentant respectivement un enseignant et un grade universitaire.

— La classe ExemplarArgument : cette classe est utilisée pour représenter des variables
liées dans une expression. Par exemple : I’expression ci-apres déclare que certains régions

sont dangereuses : 3 R est-Dangereuse(R), ot R est un Exemplar de type région.
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— La classe OrdinaryVariableArgument : cette classe est utilisée pour représenter des va-
riables libres qui apparaissent dans une formule ou un terme. Par exemple, est-Dangereuse
(R), ou R est une variable libre de type région qui peut étre remplacée par un individu de
la classe Région.

— La classe MExpressionArguemnt : cette classe est utilisée construire des formules ou de
termes complexes. Par exemple : égal (grade (Enseignant 1),grade ( Enseignant2)) , ou
Enseignant 1 et Enseignant 2 sont des variables libres du type Enseignant.

Plus de détails sur ces classes peuvent étre trouvés dans [130].
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