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Résumeé :

Les ontologies sont au cceur du web sémantique, elles permettent de représenter les
connaissances du web. Une ontologie est une représentation qui regroupe un ensemble de
concepts et relations décrivant un domaine particulier. Un de principaux défauts de
I’ontologie est leur incapacité de représenter et raisonner sur l'incertitude, d'ott la modélisation

des connaissances du web sémantique.

Nous proposons dans ce mémoire une méthode de modélisation de I’incertitude plus
particuliérement ’incomplétude dans les ontologies, en utilisant un langage probabiliste a
base des réseaux bayésiens, et en appliquant des algorithmes dédiés a 1’apprentissage des

paramétres et des structures de ces réseaux bayésiens pour remplir les tables de PR-OWL.

Mots clé: OWL, PR-OWL, MEBN, ontologies, réseaux bayésiens, MTheory, MKrag,

neeuds.



Abstract:

Ontologies are the heart of the Semantic Web; they can represent knowledge of the web.
Ontology is a representation that includes a set of concepts and relationships describing a
particular area. A main defect of ontology is their inability to represent and reason about

uncertainty, hence modeling semantic web knowledge.

We propose in this paper a method for modeling uncertainty in ontologies using a
probabilistic language based on Bayesian networks, and applying algorithms dedicated to

learn parameters and structures of these Bayesian networks in order to fill the PR-OWL tables.
cuadla

idgaza gaciy Juias ga laglgba¥l sl a2 e Koprall Jia5 sl oolay Lagl n @Il sppgll ssly ga Liaglgssghit
aiag 2lill gt 9 agaill Jibay @l paiymd ant ga laglshili¥l qugisll Janall .osema Jlaa Lomly ylofelly poalpall ga

ISl s WA @t Ky peall Kaiaay @l paiysd and

dgsbill sl @2 Baylall s¥laga ¥l el glangaly sliaglobi¥l @b skl gns dasayl dagsh ds2iall aba @b 2558

Jsls Joloa edal Bl & sl 2 all aina J2liay sylaleal Gmmia sliylon Gosbis dpalysil



Introduction GEnerale: e 1
ProbIEMAatiqUE © ..o 1
CIBJEGIE L ........ e encnc o emmmomomsemsmmeimm mmmm i i e i v ko B o . H AR o BERSRE 2

T IETOQUCTION 1.ttt e e et e et e e et e e e e et e e 5
2. Le Web SEMAaNtIQUE & .ooooeeee e 5
2.1 IR IR .00 .0 1,5 P S0 05 D S 3
2.2  L’incertitude dans le web s€mantique . ......ccoooiooiiiioiiiie s 7
3. LEE ORBBIGGIEE . ... oo comommmmesommncummimbniosiafoam s s i 6455 545550 65 880880457958 45 FEHER SF PR USRTPS 8
B0 DGR 2 ... .o 50000 o om0 S SR SR RO 8
3.3 Les composants d'une onfologIe & .. ... 9
3.4  Classification des OntOlOZIES .. ...oooeioeeeeeee et ee e 10
3.5 ROles 308 OIMIOMOBIES ;... cccoeeeeaccmanemsmanasarasmsmmsamssmeanabansbnaneen bins s ab s dadsiios ds 68 56554405 I3
3.6 Crolsidevie §ons GG G amssmmmmemmarmsemsmme s v e 14
3.7 Les langages des ontologies & ..o i 16
3.8  Domaines d’application des ontologies ©...........cooiiiiiii 18
4, OibOIOSTE THOMEBELIRIR 2. ...os ey rsmsiverivinsingoi s 85850555756 5545555 058054 K 8 5 S i S Y RS PR A D 19
COMCIUSION & .ot s s e e s e eseea st eam e e s e e s e emseeseeeeneeseeeaneeaneeamaannaannean 20

Chapitre 2: Les réseaux bayésiens

Y. TVEEOEMIEGHON ... amner e mnmsmmmmmm i i i 5550 SR B A GRS 22
2. Définition des réseaux DayESIens T . ..ocoo oo eeeee e eenneaneeas 22
3. Pourquoi choisir les réseaux bay€siens 7. ... ... 23
4. Appreutissage dans 1es rESeatX DEYESIENS 7 .. cooienin s smmmsisasmn simamssssssisamiias 24
4] Apprentisseps 0o POTIECIES © oo sommn s s s eh s s e 24
41.1 A partir des données completes: ... e 24
4.12 A partir des données iNCOMPISLES  ....ovouiu oo eeeeeeeeeeeseeeseseeeseeeeeeeneesneeen 24

4.2  Apprentissage de ]a SHUCHITe © ... .o 26
5. L’inférence dans 1es r€seauX DAYESIENS ....ueiiiiiiiiiiiieeieeeeeeaaaeeeeeaeecaeaneeeeanneeeeaneaeeeanneeeas 28
Al TOHETEREE CRBEHE = eeoemorcrromemmesmmmamssanmsansamss ssrsmespsns smmamse asianmessiesin 5 bl i it it i 28
5.3  CrCnEs APIIEIGE & vuncusmmmsmmnsn i s o S S R RS RS 28



6. Les réseaux bayésiens multi entités (MEBN) 1. 29
7. Quelques domaines d’application ©.. ... 30
COMCIISION 7 ..ottt ea e e s cescam s eee 2 eeeeetemeeseemeemseaneseemsaasassansssaaaeeansansanseans 31
Chapitre 3: Langages probabilistes a base des réseaux bayésiens

| R 13 10 Te 11 ot T 1 SRRSO PRRRRPS 33
2. BAYESO W L & e ettt an e en e an e e et e st e aaneaneeeane 33
3. OMEODAYES ..ot e e e et e et e e e nna e e snn e nnneeeernes 33
A, PRAOWL ..ottt et e e e e e e e e e e st e e e e e nana e e aaeaannaeeeaanaannnenes 33
41 Ladifférence entre OWL et PROWL 1 35
42  Lesconcepts PR-OWL © o et eaeas 36
42.1  Définition des classes de PR-OWL: ... 37

4. CONCIUSION © ettt st e et et et s e et e aeeeas 47

Chapitre 4: conception du systéme

O 1: LU OO 49
2. Architecture globale de notre SYStEME ..o 49
2.1  L’extraction des classes et des propriétés de "ontologie © ..........ccooiiiiiiiiiiinicennn. 51
2.1.1 Lexteeiion dasctitma de TFoalelopit ThoK ; ccswmaoonsnsmsisamm s 51
2.1.2  L’extraction de la partie assertion de ’ontologie AbOX :.......cccooiviiiiciincnnnne 51

2.2  Lacréation de ’ontologie probabiliste 1. . ..o 52
221 Creation 6 T8 VITHEOEY = .. .. coumeue esmssonins ammmmssmsmns bminbibnibsingsdia s e v s assind 555 5k 53
30 R SR [ OO — 53

2.3  Construction d’une SIructure INale T ......ocooiiii e 62
232 Etapes pour faire la liaison entre NUAS © ..........o.ccocovervivieeeriiieeeie e, 64

24 Base de donmEss Aes VRICHTE ..o s inmss oo e oo St s s s 65
2.5 La construction de la table des StatiStIUES & ....ccooveeiiieeeeeeeeee e 67
2.6  Structure du réseau bayésien appris par l'application de I'algorithme k2 :................ 69
2.7 . Application de Talpovitflinne BM ;. amosmmmanammssssenmmsossss s msamsmns 70
2.8  Une ontologie PR-OWL avec ses distributions ©.......cocoeveeererieeieeceeeeeeeeene 71
8. COMCIUSION .ottt m e e e e 72

Chapitre 5: Implémentation du systéme
1 ITOAUCTION ...ttt et e 74

2. Outils de développement de NOLTE SYSTETIE ....oveovioeeeeeeeeee et es e seeseens s eensensenne 74



s 4

T TR T W O ———— Fe

3.1 Liinterface A enmtree & . ot 76
3.1 Interface de la gestion de PR-OWL 1 s 78
3.1.1 Interface de la création d’un MFrag avec ses neeuds ©.......ococeveviiicaniiiincannnn 79
312 Apprentissage de strupture (Appliquet K2) ; L.coummsmmmmmsevssrmss s sevoc. 80
3.1.3 Apprentissage de ParameEIes I .....oooiiuiiiiiie e 81
3.1.3.1 Interface pour la création de la table des statistiques pour I’algorithme EM: ....... 82
314 AJOUHEE 8 PRADWL © ... sioimmmammtamsionssitngs e i 554545555 550550 555 SRS NS 95 50045 82
A | I 83
4.1  Résultat de la création de I"ontologie probabiliste ... 83
41.1  Comparaison avec ’ontologie formelle et I’ontologie probabiliste obtenue: ... 83
412 ontologie probahitielc obemme © . .....cvormmnmnaonmersusmrmrmesrmreesasn 86
42  Résultat de la création de la base de données:..........ooooiiiiiiiiiii 93
421 Résultat deTalgorthme KD « ... oo ciecnmmmniosmisssinis sisins i isssissssssissionss 94
43  Résultat de 1a création de 1a table des statiSHQUES T.......ooooiiiiiiiiiieiccicaicnas 95
431 Résultat de Palgorithme EM . 96

4.4  Résultat de I'intégration des résultats de I"algorithme EM dans I’ ontologie
Probabiliste PR-OWL (... b
B, KCOBBITION | ... oo omeismsmessmammemsmm e o 5555 66 5565 SRS K55 55 S0 R S AR S LSRRV EA RS 97

Conclusion geénérale :........ e R N — R 99



Liste des figures :

Figure 1 : pyramide du web sémantique selon Sir Tim Berners Lee[2].....c.coeeviennninnnencnnne. 5
Figure 2 : cycle de vie d’une ontologie [19] ......cccoevueuirireriiiiniicnicicicnccicctcreneer et 14
Figure 3 « Exemple d’un réseat bayesien SINPLE ..o sassmmsssssmssssrasssssssvnsss 23
Figure 4 : L’algorithme EM pour le maximum de vraisemblance..........cccoceeeecceueruvencncrucnneee. 25
Figure 5 : L’algorithme K2[38] ........................................... 27
Figure 6 : Eléments principaux de PR-OWL vue globale [44] .......ccccoververvcercnncenececcenncnns 34
Figure 7 : La hiérarchie des classes de PROWL [48]. ..o 36
Figure 8 : Graphe avec les principaux concepts pour définir des variables aléatoires............. 37

Figure 9 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un MFrag de domaine
LI T U 2T i AUV NN —— 39
Figure 10 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un FindingMFrag. 40
Figure 11 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un nceud résident du

domiaine (DomainReSIdEHINGAR): ounsmemmsmsmmsessssssssmssassmmsisssinmsssesssmsssssssisessrssssisnmionss 41
Figure 12 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un nceud résident de

ieconverts (FiadinpReuidenlode). v emmmmmennrsommmammadmasmesmsmmenoesysesssser 41

Figure 13 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un nceud de contexte.

Figure 15 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un nceud de d’entrée
8 O OUVBTLE. s ovnreravsomempmesnsssmmersesaenssnsnnasonrsssannssmmensnonsasnminns snniss asen qunsi inn bl .50 BTSSRI SRR 43
Figure 16 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un nceud de d’entrée
BETIETTEIE. . .o s mmitions i icessisssssevaress e s 558 A 0 A A AR S KA SRR B SR RN RS RN SRS 43

Figure 17 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir une distribution de

e Lo L U ORI N S — 44
Figure 18 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir une expression de

MEBN €t €S arGUMENLS ......cceeeeirreirerreireientcniteniitcsscssesstsssssesesssesstessessesssssssssessssssessssssssssenes 46
Figure 19 : systéme Zlobal .oosemsmsmmnumsmmsnsonsummnvabsmnsm s soomsassmsss 50
Figure 20 : Exemple d’une hiérarchie des classes d’une ontologie ..........ccccceeeeucevcvcncnrennnnne. 51

Figure 21 : Exemple des propriétés d’une ontologie (datatypeproperty et objectproperty).... 51
Fignte 22 : Exemple des individus d’one ontologie cuusmmssmmsmumsnsmsensssassnsssssnsssssnss 52



Figure 23 : étapes de la construction des concepts de 1’ontologie probabiliste ....................... 52
Figure 24 : Exemple de création d’iiie MTHEOTY ..cusmssisssommmsssssmmssmsssssivennensansssssssnsassovss 53
Figure 25 : Exemple de création d’un MFrag de domaine...........ceovevememeeeeneceeeennccrccnene 53
Figure 26 : exetple d’tin NMEFaE COMPIOL..cimmmmmummmmsvonssssavesussssmmsonersoarssssanssasmonssassne 54
Figure 27 : Exemple de la création d’une variable ordinaire ............ccceveeevereeeeeseecneccnseenenne 54
Figuire 28 - étapes de la création d’un ticcud réSident ....cmvmmmemssisssssassissssassisamsnansussaenssnssyansens 55
Figure 29 : Exemple de la.création d"uh neeid TESIAENL. c.cemmssessmsmsssnisesnssusssnssusrusssssnssasess 57
Figure 30 : Etapes de la création d’un nceud de contexte........oeuerueueerrerueerereieneeenenenseeeenene 58
Figure 31 : Exemple de la création d’un noeud de cOntexte .........cceveerereeieceneereeennneeenesnennene 60
Figure 32 : Etapes de la création d’un noeud d’entrée.........ooeeeeremreeeereceenenensesiennessnsesennenees 60
Figure 33 ; Exemple de la.création d"un niggtnd @ entree ..oorevmmsmmmsmmmmsssemsnmssssrsmsnssassosacens 62

Figure 34 :

exemple d’une relation de causalité entre les nceuds d’entrés et les nouds résidents

.................................................................................................................................................. 63
Figure 35 : exemple d’une relation de causalité entre des nceuds résidents avec d’autres noeuds
TESIARIIES.....ceveeeeeeeeeeeieeeerree e ieet et e st st ee st e te e s e assss s st e s s e ae s a s s s b e e aes sessessnesanerseesasessasssessssans 63
Figure 36 : étapes de la construction de la structure du réseau bayésien ..........ccoeeveeueeerencnee. 64
Figure 37 : exemple d’une base de dONNEES. ...cumsmmmmmwrvisssassnsnsssssmsasisssssssusnesssssavnssosssasass 65
Figure 38 : Etapes de la création de la base de données pour I’algorithme K2........................ 66
Figure 39 : Etapes de la construction de la table des statistiques avec des données manquantes

.................................................................................................................................................. 68
Figure 40 : Exemple d’une table de StatiStiqUES........cecerrernersnisnesacrissansaesassnssnsassassnsssacsasssansens 69
Figure 41 : exemple d’une structure d’un réseau bay€sien ..........oeeeeereeeieeneeecccnicniniencnencnnes 69
Figure 42 : étapes de I’exécution de 1’algorithme K2 .........cccvvnreciinniisnsiesnsnsnnsnsnnsnscssssssocacs 70
Figure 43 : étapes de 1’exécution de I’algorithme EM ........ouomememmeinmiiieccccnee 71
Figure 44 : Exemple d’une déclaration d’une distribution d’une table PR-OWL ................... 72
Figure 45 : Exemple d’importation du fichier PR-OWL .......oomiiieeeeeeciecenes 75
Figure 46 : 1"Interface A’ eItrEES .....crmmverermen cosvssenssassssnsnneninsinisassisssinismsssssnmsmssmisaasmssesansssstansos 76
Figure 47 : choisir le fichier OWL de 1’0ntologi€......ceuuieomncenmiesricericcsaesnsenscesccsnnssensscennas 77
Figure 48 : interface de la gestion deé PR-OWL .....ccscessssarssssscssssssessassssssassnsassssnssasanssnssonasossses 78
Figure 49 : Interface de la création d’un MFrag avec 5€s NOEUdS. .......ceeeeereeeecensreneeencncnienene 79
Figure 50 : interface de la création de la base de dONNEES .......ooouemeeeeeenreieneneeieeeceenene. 80
Figure 51 :Interface de 1’extraction de la structure initiale du réseau........cooeoevenvienircnnecencne 81
Figure 52 : interface de I’affichage de la table des statistiques pour I’algorithme EM............ 82
Figure 53 : hiérarchie des classes avant PR-OWL.......ccccccccceicirennisacsnecsnsacsacsnssnssasossnssnssananenes 83



Figure 54 yhifrarchie des classes aprés PREOWL covsoassmmsmimsmsnssessssssvsssasiasssmmsss s 84
Figure 55 : La hiérarchie des propriétés d’objet avant PR-OWL..........c.ccceeeeeereerecreeeeneerenenn. 84
Figure 56 : La hiérarchie des propriétés d’objet aprés PR-OWL..........ccccoeueemeemeereeneeererennee. 85
Figure 57 : La hiérarchie des propriétés de données avant PR-OWL..........cccccoveuveveeueeueennenee. 85
Figure 58 : La hiérarchie des propriétés de données avant PR-OWL..........c.ccecevevevevrreneernee. 86
Figuee 50 1 18 NETOUIN wunsarmsunsssrvsusnsmonm mmenamms s s i iassaneSinii s ammmemsamasaem sesssiors 86
FIGUIE 60 { L8 MIFTAE scsssicisisisiusososssnssiossssssssssinmsmsnenenrosesinansersasssssssssssrsmpnenssanesasmmsmsssnssssasserssess 86
Figure 61 : variables ordinaires.........cococeueeeeereereeeceeeeeieeeeeeese et e e seeeeee 87
Figure 62 : Un N0eUd IESIARNL .....c.ccoeeueeiecceceeetetetetetetetetese st sesesessesesesesesesesensasssssasasasnsens 89

Figure 63 :
Figure 64 :
Figure 65 :
Figure 66 :
Figure 67 :
Figure 68 :
Figure 69 :
Figure 70 :

résultat de I’application de 1’algorithme K2 ......cceveeereeveeieeceneeeeeeevevevenene 95
la structure du réseau obtenu par 1’algorithme K2.........coceurevereeeeeerenrceereeceeene. 95
Table des statistiques des données MANQUANLES.................e.veeeremecersereemereeeeseeeene 95
Résultat de I’application de I’algorithme EM.........cccccveevereeeeeeeeceececeeeeeecnee 97
Intégration des résultats de I’algorithme EM dans I’ontologie PR-OWL ............. 97

Liste des tableaux :

Tableau 1 :
Tableau 2 :

La différence entre OWL et PR-OWL .......coueeeveeeteeieeeeeeeceeeeeeese e 35
la structure de la table des StatiStiQUES.......ccceveeeereereererresieeeeeeeeeieee e 65

LISTE DES ABREVIATIONS:

OWL: Ontology Web Language.
PR-OWL: PRobabilistic Ontology Web Language.
W3C: World WideWeb Consortium.

URI: Uniform Ressource Identifier.

XML: eXtensible Markup Language.

RDF: Resource Description Framework.

RDFS: Resource Description Framework Schema.

SBC: Systémes a Base de Connaissances.



KIF: Knowledge Interchange Format.

OIL: Ontology Interchange Language and Ontology Inference Layer.
DAMLAOIL DARPA: Agent Markup Language.

OWL DL: Ontology Web Language Description Logic.
RB: Réseau Bayésien.

DAG: directed acyclic graph.

EM: Expectation-Maximisation.

MEBN : Multy Entity Bayesian Network.

FOL: First Order Logic.



Introduction Générale

Introduction générale:

Le domaine de la sémantique a été extrémement actif au cours des derni¢res années. Dans un
tel contexte, les technologies du Web sémantique, tels que les ontologies ont émergé comme
un Framework d'intégration pour enregistrer, distinguer, exploiter et inté grer les ressources

web.

La capacité a soutenir le raisonnement déductif fait les ontologies un outil prometteur pour la
gestion des connaissances, les langages d'ontologie traditionnels, tels que le Web Ontology
Language — OWL permettent aux ordinateurs de déduire efficacement des significations
multiples pour un mot, mais il n'a pas la capacité¢ d'évaluer finement leurs plausibilités
respective dans les contextes. Cette limitation provient directement du fait que le
raisonnement déductif dans ontologies traditionnelles repose sur différentes saveurs de la

logique classique pour soutenir le raisonnement automatisé.

Bien qu’acceptable dans des domaines bien définis avec des sources d'information complétes
et cohérentes, ceci est une sérieuse limitation lorsqu’on fait des traitements dans des
environnements mondiaux ouverts tels que le Web sémantique, dans lequel 1'information

provient de diverses sources et est souvent incompléte, Inexactes ou peu fiables.

Ces circonstances, notamment, peuvent conduire & une mauvaise réutilisation et intégration
des connaissances, et renforcer le besoin des moyens de représenter des informations
incertaines d'une maniére raisonnée [1]. Les représentations basées sur le langage naturel sont

intrins€quement incertaines.

Problématique :
Les ontologies traditionnelles (formelles) sont vraiment puissantes, mais leurs base de la

logique classique ne fournit aucun support intégré pour 1’incertitude, ceci est un inconvénient
majeur pour les applications du Web sémantique, qui sont souvent nécessaires pour effectuer

le raisonnement automatisé dans des environnements incertains et complexes.

L'utilisation des modéles probabilistes graphiques est un moyen attrayant de permettre des
systémes d'information a exploiter I’incertain et les informations incomplétes de fagon
cohérente, les réseaux bayésiens (RB) , plus précisément les réseaux bayésiens multi entités
MEBN sont un moyen graphique, flexible pour exprimer des distributions de probabilités

conjointes sur des hypothéses interdépendantes.
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Etant donné une ontologie qui peut contenir des connaissances incertaines qui due a
I’incomplétude, nous voudrons créer une autre ontologie probabiliste, ainsi, nous voudrons
automatiser la construction de la structure de cette ontologie probabiliste ainsi que ses tables

de probabilité

Objectif :

Les réseaux bayésiens sont un outil souple et performant de gestion de I’incertitude. Un des
principaux avantages de RB est leur capacité de gérer I’incertitude: cela permet de représenter
les informations incertaines avec une maniére trés lisible et clair et offre des techniques
puissantes d’inférences bayésiennes qui consiste a propager une ou plusieurs informations
(valeurs probabilistes) dans le réseau pour en déduire comment ceci intervient sur les
probabilités d’autres variables.

L'objectif de ce projet est de formaliser la connaissance incertaine et de l'intégrer dans
l'ontologie, & fin de la rendre compréhensible par les utilisateurs, en utilisant les réseaux
bayésiens, pour permettre de raisonner sur les connaissances incertaines, et de créer un outil
qui génére une ontologie probabiliste PR-OWL d’un domaine précis et qui résout le probléme
des déclarations manuelles des probabilités en utilisant des algorithmes spécifiques pour
I’apprentissage des données incomplétes, et qui optimise la structure du réseau bayésien.

Afin d’atteindre le but de notre travail, le mémoire sera présenter en deux parties :

La premiére partie :

Contient deux chapitres, elle présente le contexte du travail, elle a pour but de présenter les
ontologies, et les réseaux bayésiens ainsi que la définition et la syntaxe du langage PR-OWL.
Chapitre 1- Les Ontologies : Ce chapitre propose une présentation du web sémantique et
une généralité sur les ontologies. Nous présentons le web sémantique et ’incertain dans le
web sémantique, les ontologies avec leurs caractéristiques, leurs constructions, ainsi que les
domaines d’application de ces ontologies. Nous allons décrire quelques langages de
représentation des ontologies utilisées dans le Web sémantique, et nous allons introduire la
notion des ontologies probabilistes

Chapitre 2- Les réseaux bayésiens : Ce chapitre a pour objectif de donner une vision sur les
réseaux bayésiens et sur un langage probabiliste a base des réseaux bayésiens. Tout au long de
ce chapitre, nous éclaircissons la notion des réseaux bayésiens en présentant leurs différentes
méthodes d’apprentissage et d’inférence. Nous présentons MEBN qui fait ’objet de notre

application.
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Chapitre 3- langage probabiliste 2 base des réseaux bayésiens PR-OWL : dans ce
chapitre, nous présentons les définitions d’un langage probabiliste a base des réseaux
bayésiens qui est le PR-OWL.

La deuxiéme partie :

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

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

Chapitre 3- La conception du systéme : Ce chapitre contient les étapes principales pour la
construction d’une ontologie PR-OWL, ainsi que les étapes de I’intégration de 1’algorithme
K2 pour I’apprentissage d’une structure optimisée, et de 1’algorithme EM pour I’apprentissage
des données manquantes, cela se fait a partir d’un schéma qui représente le systeme globale
de la modélisation et qui sera détaillé par la suite dans ce chapitre. Ce chapitre constitue un
point de départ a I'implémentation.

Chapitre 4: Implémentation et test du systéme: Ce chapitre est le résultat de la conception
pour réaliser le systéme de la modélisation de 1’ontologie probabiliste PR-OWL, il s’agit de
transformer les éléments décrits lors de la conception en éléments du langage cible. A la fin
de ce chapitre on va effectuer un test sur notre application.

La conclusion de ce mémoire synthétise les principales contributions de notre travail.






1. Introduction :

Les ontologies sont la technologie de base du web sémantique et pour le management des
connaissances formalisées décrivant les ressources du web. La principale raison a cela est
qu’elles fournissent la sémantique des données d’un document web, ainsi que les sources
d’informations qui peuvent étre transmises entre différents agents logiciels. Les métadonnées
et annotations sémantiques décrivent les ressources en utilisant la sémantique définie dans
’ontologie. De ce fait, les ressources annotées via les métadonnées permettront de faciliter la
recherche, ’extraction, I’interprétation et le traitement des informations du web de fagon

efficace.

2. Le web sémantique :

2.1  Définition :

Le web sémantique constitue un environnement dans lequel les humains et les machines vont
communiquer selon une base sémantique. La prerﬁiére définition qui ressort lorsque 1’on parle
de web sémantique est celle d’un web compréhensible par les machines. Il s’agit donc d’un
concept a la fois large et complexe définissable de la fagon suivante : ensemble de
technologies visant a rendre le contenu des ressources du web accessible et utilisable par les
programmes, agents logiciels et machines, grice a un systtme de métadonnées formelles

(données servant a décrire d’autres données), utilisant notamment la famille de langages

développés par le World Wide web Consortium (W3C).

La vision courante du web sémantique proposée par Berner Lee est représentée dans une

architecture en plusieurs couches différentes que nous allons expliciter :

Confiance

8 Preuve

Cadre logique

3] Regles

L]

:_')nb:rlc‘:gle?

&

RDF - Schéema

ROF - Modele & Syntaxe

W

Figure 1 : pyramide du web sémantique selon Sir Tim Berners Lee[2]
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e Les couches les plus basses : assurent ’interopérabilité syntaxique :

- La notion d’URI (Uniform Ressource Identifier, identifiant uniforme de ressource)
fournit un adressage standard universel permettant d’identifier des ressources : c’est
une courte chaine qui fournit I’identification de la ressource sur un réseau.

- Unicode est un encodage textuel universel pour échanger des symboles.

e XML : est un langage proposant une syntaxe de description de la structure d’un
document, mais aussi de création et de manipulation de documents. Il utilise un espace
de nommage (namespace) permettant d’identifier des balises utilisées dans les
documents XML. Le document est validé et définit par un schéma. Cependant, XML
n’impose aucune contrainte sémantique a la signification de ces documents. XML ne
suffit donc pas pour assurer aux logiciels la compréhension du contenu des données
incluses dans le document : 1’interopérabilité syntaxique n’est pas suffisante.

e Les couches RDF M&S (RDF Model & Syntax) et RDF Schéma : sont considérées
comme les premiéres fondations de I’interopérabilité sémantique. Leur réle essentiel

est de décrire des lois de classification de concepts ou de propriétés sur des données.

- RDF est considéré comme une fondation car c’est le premier langage fournissant un
moyen d’insérer de la sémantique dans un document.

- Le schéma RDFS décrit les hiérarchies des concepts et des relations entre les concepts.

e La couche ontologie : apporte une évolution car elle assure la description de sources
d’information hétérogénes. Ces sources peuvent d’ailleurs formaliser une
conceptualisation de choses existantes partagée par plusieurs personnes, voir par toute
une communauté. Le role de I’ontologie est donc d’aider ’humain et la machine a
communiquer, en priorisant sur 1’échange de sémantique des informations plutdt que
la syntaxe et en utilisant des régles précises.

e La couche régles: offre les moyens de l’intégration, de la dérivation, et de la

! transformation de données provenant de sources multiples.

o La couche Logique : se trouve au-dessus de la couche Ontologie. Certains les
considérent comme étant au méme niveau.

\
e Les couches Preuve et Confiance : permettent de vérifier des déclarations effectuées
‘ dans le web sémantique [3].

\




Incomplétude : Les informations sur 1’événement sont incomplétes, certaines

informations sont manquantes.

e Modeéles d’incertitude :
Cette classe contient des informations sur les théories mathématiques pour les types
d’incertitude. Les types spécifiques de théories comprennent, mais sans s'y limiter, ce
qui suit:

- Probabilité.

- Ensembles flous.

- Fonctions de croyance.

- Combinaison de plusieurs modeles (hybrides) [4].
3. Les ontologies :

3.1 Historique :

Le terme Ontologie a été utilisé pour la premiere fois par les philosophes grecs dans une
discipline qui a plus 2300 ans, qui s’intéresse a I’existence de 1’étre en tant qu’étre et aux
catégories fondamentales de I’existant. Etymologiquement parlant, Onto est un terme
dérivé d’un mot grec et signifie I’Etre (ainsi que ses manifestations) Logie vient du mot
grec Logos qui veut dire Science ou FEtude. Donc, 1’Ontologie est la science qui

s’intéresse a 1’étude de 1’étre en tant qu’étre.

La notion d’ontologie a été abordée dans le domaine de ’intelligence artificielle (IA) par John
McCarthy. Il affirmait déja en 1980 que les concepteurs des systémes intelligents fondés sur

la logique devraient d’abord énumérer tout ce qui existe [S].

3.2 Définitions :

> Dans le cadre de I’intelligence artificielle, Neeches et ses collégues [6] furent les
premiers a proposer une définition & savoir : «une ontologie définit les termes et les
relations de base du vocabulaire d’un domaine ainsi que les régles qui indiquent
comment combiner les termes et les relations de fagon a pouvoir étendre le

vocabulaire».
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>

En 1993, Gruber [7] propose la définition suivante : «spécification explicite d’une
conceptualisation» qui est jusqu’a présent la définition la plus citée dans la littérature
en intelligence artificielle.

Cette définition a été modifiée légérement par Borst [8] comme «spécification
formelle d’une conceptualisation partagée».

Ces deux définitions sont regroupées dans celle de Studer [9] comme «spécification
formelle et explicite d’une conceptualisation partagée».

Formelle : ’ontologie doit étre lisible par une machine, ce qui exclut le langage
naturel.

Explicite : la définition explicite des concepts utilisés et des contraintes de leur
utilisation.

Conceptualisation : le modéle abstrait d’un phénomeéne du monde réel par
identification des concepts clefs de ce phénomeéne.

Partagée : 1’ontologie n’est pas la propriété d’un individu, mais elle représente un
consensus accepté par une communauté d’utilisateurs.

Pour Guarino & Giaretta [10] «Une ontologie est une spécification rendant
partiellement compte d’une conceptualisation».

Swartout et ses collégues [11] la définissent comme suit : « une ontologie est un
ensemble de termes structurés de fagon hiérarchique, congue afin de décrire un
domaine et qui peut servir de charpente 4 une base de connaissances».

La méme notion est également développée par Gomez [12] comme: « une ontologie
fournit les moyens de décrire de fagon explicite la conceptualisation des connaissances

représentées dans une base de connaissances. ».

Une ontologie fournit les moyens d’exprimer les concepts d’un domaine en les organisant

hiérarchiquement et en définissant leurs propriétés sémantiques dans un langage de

représentation des connaissances formel favorisant le partage d’une vue consensuelle sur ce

domaine entre les applications informatiques qui en font usage.

3.3

Les composants d’une ontologie :

Les ontologies fournissent un vocabulaire commun d'un domaine et définissent la

signification des termes et des relations entre elles, les connaissances dans les ontologies sont

principalement formalisées en utilisant cinq types de composants [13] a savoir :
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3.4

Les concepts (ou classes) : Un concept est un constituant de la pensée (un principe,
une idée, une notion abstraite) sémantiquement évaluable et communicable.
L’ensemble des propriétés d’un concept constitue sa compréhension ou son intention
et I’ensemble des étres qu’il englobe son extension.

Les relations (ou propriétés) : Elles représentent des interactions entre les concepts,
elles permettent de construire des représentations complexes de la connaissance du
domaine, elles établissent des liens sémantiques binaires, organisables
hiérarchiquement.

Les fonctions : Elles présentent des cas particuliers de relations dans lesquelles le
niéme élément de la relation est unique pour les n-1 éléments précédents.
Formellement, les fonctions sont définies telles que : F : ¢l * ¢2 * ...* cn-1%*cn.
Les axiomes (ou régles) : Les axiomes sont des expressions qui sont toujours vraies.
Ils ont pour but de définir dans un langage logique la description des concepts et des
relations permettant de représenter leur sémantique. Ils représentent les intentions des
concepts et des relations du domaine et, de maniére générale, les connaissances
n’ayant pas un caractére strictement terminologique [14]. Leur inclusion dans une
ontologie peut avoir plusieurs objectifs :

Définir la signification des composants.

Définir des restrictions sur la valeur des attributs.

Définir les arguments d’une relation.

Vérifier la validité des informations spécifiées ou en déduire de nouvelles.
Les instances (ou individus) : Elles constituent la définition extensionnelle de

I’ontologie ; elles sont utilisées pour représenter des éléments dans un domaine.

Classification des ontologies :

Les ontologies peuvent étre subdivisées en plusieurs dimensions, parmi celles-ci nous en

examinerons cing, a savoir :

Selon 1’objet de la conceptualisation.

Selon le niveau de granularité.

Selon le niveau de formalisation de la représentation des connaissances. Selon le
niveau de la représentation des connaissances.

Selon I’'information dont I’ontologie a besoin et la richesse de sa structure interne.

Selon le niveau de la représentation des connaissances

10
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Selon I’objet de la conceptualisation :

Dépendamment de leur objet de conceptualisation, les ontologies sont classifiées de la

maniére suivante :

90,
0.0

7
°

9,
05®

2
%0

0,
0

B-

Ontologie de représentation de comnaissances : Elle modélise les représentations
primitives utilisées pour la formalisation des connaissances sous un paradigme donné.
Ontologie supérieure ou de Haut niveau : Cette ontologie est une ontologie générale.
Son sujet est I’étude des catégories des choses qui existent dans le monde, qui sont les
concepts de haute abstraction tels que : les entités, les événements, les états, les processus,
les actions, le temps, 1’espace, les relations, les propriétés.

Ontologie Générique/ méta-ontologies : Egalement appelée noyau ontologique qui
modélise des connaissances moins abstraites que celles véhiculées par 1’ontologie de haut
niveau mais assez générales néanmoins pour étre réutilisées a travers différents domaines
Ontologie du Domaine : Cette ontologie exprime des conceptualisations spécifiques aun
domaine, elle est réutilisable pour plusieurs applications de ce domaine. Elle fournit les
concepts et les relations permettant de couvrir les vocabulaires, activités et théories de ces
domaines.

Ontologie de TAches : L’ontologie de tiches fournit un vocabulaire systématisé des
termes employés pour résoudre des problémes liés aux tiches qui peuvent étre ou non du
méme domaine.

Ontologie d’application : C’est I’ontologie la plus spécifique, elle contient des concepts
dépendants d’un domaine et d’une tiche particuliére, elle est spécifique et non réutilisable.
Ontologie de méthodes : Ce type d’ontologie modélise les définitions des concepts et des
relations pertinentes pour le processus de raisonnement afin d’effectuer une tache

spécifique.

Selon le niveau de granularité (détail) : Par rapport au niveau de détail utilisé lors de

la conceptualisation de I’ontologiec en fonction de I’objectif opérationnel envisagé pour

’ontologie, deux catégories au moins peuvent étre identifiées [15] :

0,
O

2
L X4

Granularité fine : ce niveau correspond a des ontologies trés détaillées, elles possédent
ainsi un vocabulaire plus riche capable d’assurer une description détaillée des concepts
pertinents d’un domaine ou d’une tiche.

Granularité large : ce niveau correspond a des vocabulaires moins détaillés.

11
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C- Selon le niveau de formalisation de la représentation: Par rapport au niveau de
formalisation de la représentation des connaissances de 1’ontologie, on peut distinguer quatre

sortes d’ontologies:

< Informelle : 1’ontologie est exprimée en langage naturel (sémantique ouverte). Cela peut
permettre de rendre plus compréhensible 1’ontologie pour 1’utilisateur mais peut rendre
plus difficile la vérification de I’absence de redondances ou de contradictions.

% Semi-informelle : I’ontologie est exprimée dans une forme restreinte et structurée du
langage naturel, cela permet d’augmenter la clarté de ’ontologie tout en réduisant
I’ambiguité.

% Semi-formelle : I’ontologie est exprimée dans un langage artificiel défini formellement.

% Formelle : I’ontologie est exprimée dans un langage artificiel disposant d’une sémantique
formelle ainsi que des théorémes permettant de prouver ses propriétés, 1’intérét d’une
ontologie formelle est la possibilité d’effectuer des vérifications telles que la complétude,

la non-redondance, la consistance, la cohérence, etc.

D- Selon le niveau de la représentation des connaissances : L’appellation de niveaux
de représentation des connaissances ainsi que leur interprétation peuvent varier selon les
auteurs. A titre de comparaison, nous décrivons les typologies de Mizoguchi [16] et de

Bachimont [17],

e  d’une part, Mizoguchi propose une typologie sur trois niveaux trés axée sur le processus
d’ingénierie ontologique :
% Niveau 1 (ou niveau conceptuel) : Il est spécifié en faisant abstraction de toute contrainte

informatique et sert donc de support a ’acquisition des connaissances.,

2
L

Niveau 2 (ou niveau formel) : Il est formalisé au moyen d’un langage de représentation
interprétable par une machine ; en plus des définitions du niveau 1, les définitions

formelles sont ajoutées pour empécher des interprétations inattendues des concepts.

O,
%

Niveau 3 (ou niveau opérationnel) : Il est encodé au moyen d’un langage de

programmation dont la spécification obtenue est exécutable.

e D’autre part, Bachimont propose une typologie de trois niveaux trés axée sur la

construction de la signification :

O,
050

Niveau sémantique (ou interprétatif) : tous les concepts (caractérisés par un libellé)
doivent respecter les quatre principes différentiels :

- Communaute avec ’ancétre.

12



.0

- Différence (spécification) par rapport a I’ancétre.

- Communauté avec les concepts fréres (situés au méme niveau).

- Différence par rapport aux concepts fréres (sinon il n’aurait pas lieu de le définir).
Ces principes correspondent a 1’engagement sémantique qui s’assure que le libellé de
chaque concept aura un sens univoque et non contextuel associé. Deux concepts
sémantiques sont identiques si l’interprétation du terme/libellé a travers les quatre
principes différentiels aboutit & un sens équivalent.

Niveau formel (ou référentiel) : En ajout aux caractéristiques énoncées au niveau
précédent, les concepts référentiels se caractérisent par un terme/libellé dont la sémantique
est définie par une extension d’objets.

Niveau opérationnel (ou computationnel) : En plus des caractéristiques énoncées au
niveau précédent, les concepts au niveau opérationnel sont caractérisés par les opérations
qu’il est possible de leur appliquer pour générer des inférences ou engagement

computationnel.

3.5 Raoles des ontologies :

Plusieurs chercheurs se sont intéressés a la finalité des exploitations des ontologies. Nous

préciserons dans ce qui suit les r6les et I’intérét des ontologies au sein des systemes a base de

connaissances (SBC) et du Web Sémantique :

* Les connaissances du domaine d’un SBC : Les ontologies servent a représenter les
connaissances du domaine d’un SBC. En particulier, elles servent de squelette a la
représentation des connaissances du domaine dans la mesure ou elles décrivent les objets,
leurs propriétés et la fagon dont ils peuvent se combiner pour constituer des connaissances

du domaine complétes.

> La communication : Les ontologies peuvent intervenir dans la communication entre
personnes, organisations et logiciels [18]. En effet, les ontologies servent par exemple, a
créer au sein d’un groupe ou d’une organisation un « vocabulaire conceptuel commun ».
Dans ce cas, on est plutét dans le cadre d’une ontologie informelle. Dans le cas de la
communication entre personnes et systémes. L’ontologie est un puissant moyen pour lever

les ambiguités dans les échanges.

- L’interopérabilité : le développement et I’implantation d’une représentation explicite

d’une compréhension partagée dans un domaine donné, peut améliorer la communication,
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qui & son tour permet une plus grande réutilisation, un partage plus large et une
interopérabilité plus étendue [18]. L’interopérabilité est donc une spécialisation de la
communication qui permet de répertorier les concepts que des applications peuvent

s’échanger méme si elles sont distantes et développées sur des bases différentes.

o L’aide a la spécification de systémes : La plupart des logiciels conventionnels sont
construits avec une conceptualisation implicite et que la nouvelle génération des systémes
utilisant les travaux en intelligence artificielle devrait étre basée sur une conceptualisation

explicitement représentée.

- L’indexation et la recherche d’information : Dans le Web Sémantique, les ontologies
y sont utilisées pour déterminer les index conceptuels décrivant les ressources sur le Web

[16].

3.6 Cycle de vie d’une ontologie :

Corcho [19] insiste sur le fait que les activités de documentation et d’évaluation sont
nécessaires 4 chaque étape du processus de construction, I’évaluation précoce permettant
de limiter la propagation d’erreurs. Le processus de construction peut étre intégré au cycle

de vie d’une ontologie comme indiqué dans la figure suivante :

Conception

Cliffu =iom

Evaluation |_ltilisatinmn

Figure 2 : cycle de vie d’une ontologie [19]

e Besoins et évaluation :
L'activité de détection des besoins précéde la phase de conception et nécessite la mise en
place de démarches méthodologiques de recueil d’information et d’identification de

scénario potentiels. Cette phase de détection des besoins nécessite un état des li eux initial
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approfondi dans la mesure ou elle ne peut reposer sur des études précédentes ou des
retours d'utilisation, comme c'est le cas pour I'évaluation.

e Conception et évolution :

La phase de conception de 1’ontologie met en exergue un certain nombre d’actions a faire :
- Spécifier des solutions (maquettage, prototypage)

- Acquérir des connaissances nécessaires (traitement automatique de la langue naturelle,
analyses de texte)

- Concevoir et modéliser (design pattern ontologiques, méta-ontologies)

- Formaliser 1’ontologie (méthodes et outils de 1'ontologie formelle, analyse formelle de
concepts, graphes conceptuels, formalismes du web sémantique RDF/S et OWL) ;

- Intégrer des ressources existantes (alignement automatique d'ontologies, traduction) ;

- implantation (graphes conceptuels, logiques de description, formalismes objets).

Dans cette phase de conception, il s’agit également d’obtenir un consensus sur les choix
de représentation et de conceptualisation de 1’ontologie, car en fonction des usages, cette
action nécessite des « collecticiels » et des outils de gestion de points de vue, de
terminologies et des différentes langues.

Notons que la phase d’évolution de I’ontologie est liée a celle-ci car elle précéde sa phase
de diffusion : 1'évolution pose le probléme de la maintenance des contenus propres a
I’ontologie existante. En effet, une ontologie est d’une part un objet vivant et également
un ensemble de primitives facilitant la description des faits du domaine étudié. Lorsque
l'ontologie est modifiée, les changements ont un impact sur ce qui avait été préalablement
construit dans 1’ontologie. La maintenance de l'ontologie souléve donc des dilemmes
associés a I’intégration technique et 1’intégration des usages.

e Diffusion de I’ontologie :

Cette phase de diffusion de 1’ontologie concerne le déploiement et la mise en place de
celle-ci aprés ’avoir créée. Elle est souvent confrontée a des problémes de compatibilité
avec les architectures des solutions utilisées. Les architectures distribuées peuvent ainsi
étre utilisées pour le partage de fichier, celles de services web pour 1’intégration
d’applications... Ces différents types d’application nécessite une harmonisation dans la
distribution des ressources (données, modéles...) et leur hétérogénéité au niveau
syntaxique voir sémantique, implique une recherche sur I’interopérabilité¢ de I’ontologie
diffusée.
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3.7

Utilisation de ’ontologie :

Cette phase du cycle de vie regroupe les activités relatives a la disponibilité de 1’ontologie,
par exemple, I’annotation des ressources par le biais de métadonnées, la résolution de
requétes sur cette ontologie, ou encore la déduction de connaissances et l'aide a la décision
(moteurs d'inférence a base de régles). Ces types d’activités ont en commun la question de

la conception des interactions avec 1’utilisateur, ainsi que leur ergonomie.

Gestion :

Cette phase de gestion de ’ontologie est importante car elle met en valeur 1’important
travail de suivi pour détecter, déclencher, préparer et évaluer les itérations du cycle de
I’ontologie, en s’assurant que celle-ci reste située dans le cercle vertueux des systémes

d'information (contribution, utilisation, création) [3].

Les langages des ontologies :

> KIF :

KIF [20] est un langage basé sur les prédicats du premier ordre avec des extensions
pour représenter des définitions et des méta-connaissances. Tant que la logique du
premier ordre est un langage de bas niveau pour 1’expression d’ontologies, 1’outil
Ontolingua [21] permet aux utilisateurs de construire des ontologies KIF a un niveau

plus élevé de la description par I’importation des définitions des ontologies prédéfinies.
> KIL-ONE KL-ONE [23]

Est un langage basé sur la logique de description [23]. Il est une formalisation de
représentation de la connaissance a base de cadres (« frame-based »). Ce systéme
maintient la définition des concepts par un simple nommage, et ’indication de la
correspondance des concepts dans une hiérarchie de généralisation/spécialisation. De
nouveaux termes peuvent étre définis par des opérations de conjonction des concepts.
De nouveaux roles peuvent étre introduits pour représenter les relations qui peuvent
exister entre des individus dans le domaine modélisé. Les définitions des concepts
peuvent inclure des restrictions sur les valeurs possibles, sur les nombres de valeurs,

ou sur le type de valeurs qu’un rdle peut avoir pour un concept.
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> RDF et RDF Schéma :

RDF [24] « Resource Description Framework » est un formalisme graphique pour
représenter des méta-données. Il est basé sur la notion de triplet (sujet, prédicat, objet).
RDF utilise la syntaxe XML, mais il ne donne aucune signification spécifique pour le
vocabulaire comme sous classe de, ou le type. Les primitives de modélisation offertes
par RDF sont trés basiques. RDF Schéma [24] est un langage qui étend RDF avec un
vocabulaire de termes et les relations entre ces termes. RDFS est reconnu comme un
langage d’ontologie qui définit : Des classes et des propriétés. Les sous-classes, les
super-classes, les sous-propriétés, et les super-propriétés. Le domaine de définition et

le domaine image des propriétés.
» DAML + OIL

Beaucoup de travaux ont été faits dans le domaine de la représentation des
connaissances parmi lesquels on peut citer les plus importants : SHOE, OntoBroker
[25], OIL [26], et encore DAML + OIL [27] qui a remplacé DAML — ONT . DAML +
OIL est un langage construit sur des normes précédentes du W3C telles que RDF et
RDF Schéma, et étend ces langages avec des primitives de modélisation plus riches.
DAMIAOIL a été congu a partir du langage d’ontologice DAML-ONT [28] en vue de
combiner plusieurs composants du langage OIL [26]. OIL « Ontology Inference
Language » est une représentation basée sur le Web, et une couche d’inférence pour

des ontologies
> OWL

Développé par le groupe de travail sur le Web Sémantique du W3C, OWL peut étre
utilisé pour représenter explicitement les sens des termes des vocabulaires et les
relations entre ces termes. OWL vise également a rendre les ressources sur le Web
aisément accessibles aux processus automatisés [29], d’une part en les structurant
d’une fagon compréhensible et standardisée, et d’autre part en leur ajoutant des méta-
informations. Pour cela, OWL a des moyens plus puissants pour exprimer la
signification et la sémantique que XML, RDF, et RDF-S [24]. De plus, OWL tient
compte de I’aspect diffus des sources de connaissances et permet a I’information
d’étre recueillie a partir de sources distribuées, notamment en permettant la mise en
relation des ontologies et I’importation des informations provenant explicitement

d'autres ontologies [30].
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OWL a trois sous langages de plus en plus expressifs : OWL Lite, OWL DL, et OWL
Full :

- OWL Lite : supporte les utilisateurs ayant besoin principalement d’une hiérarchie
de classification et des contraintes simples (un ensemble est limité a 0 ou 1
¢lément, par exemple). Il a une complexité formelle inférieure a celle de OWL DL.
OWL Lite supporte seulement un sous-ensemble de constructions du langage
OWL.

- OWL DL : D’aprés son nom OWL DL utilise la logique de description DL . Il

supporte les utilisateurs qui réclament 1’expressivité maximale tout en retenant la

| complétude informatique (toutes les conclusions sont garanties d’étre calculables),
| et la possibilité de décision (les calculs finiront en un temps fini). Il inclut toutes
les constructions du langage OWL, qui ne peuvent &tre utilisées que sous certaines

restrictions.
- OWL Full : a été défini pour les utilisateurs qui veulent une expressivité
maximale et une liberté syntaxique de RDF sans des garanties informatiques.
OWL Full permet a une ontologie d’augmenter la signification du vocabulaire
prédéfini (RDF ou OWL). Il est peu probable que n’importe quel logiciel de
raisonnement soit capable de supporter le raisonnement complet de chaque
caractéristique de OWL Full. Autrement dit, en utilisant OWL Full en
comparaison avec OWL DL, le support de raisonnement est moins prévisible

puisque I’implémentation compléte de OWL Full n’existe pas actuellement.

3.8 Domaines d’application des ontologies :

> Systéme d’information: L’intégration d’une ontologie dans un systéme
d’information vise a réduire, voire éliminer, la confusion conceptuelle et
terminologique a des points clefs du systéme, et a tendre vers une compréhension
partagée pour améliorer la communication, le partage, 1’interopérabilité et le degré
de réutilisation possible, ce qui permet de déclarer formellement un certain nombre
de connaissances utilisées pour caractériser les informations gérées par le systeme,
et de se baser sur ces caractérisations et la formalisation de leur signification pour
automatiser des taches de traitement de I’information. L’ontologie retrouve
maintenant dans une large famille de systémes d’information. Elle est utilisée

pour :
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- Décrire et traiter des ressources multimédia ;

- Assurer I’interopérabilité d’applications en réseaux ;

- Piloter des traitements automatiques de la langue naturelle ;

- Construire des solutions multilingues et interculturelles ;

- Permettre I’intégration des ressources hétérogénes d’information ;
- Vérifier la cohérence de modéles ;

- Permettre les raisonnements temporel et spatial ;

- Faire des approximations logiques ;

- etc.

Ces utilisations des ontologies se retrouvent dans de nombreux domaines d’applications tel

que :

- Intégration d’information géographique ;

- Gestion de ressource humaine ;

- Aide a I’analyse en biologie, suivi médicale informatisé ;
- Commerce €lectronique ;

- Enseignement assisté par ordinateur ;

- Bibliothéque numériques ;

- Recherche d’informations.
4. Ontologie probabiliste :

Intuitivement, c’est une ontologie qui a des probabilités attaché aux certains de ses éléments,
en général, les personnes confrontées au défi complexe de la représentation de l'incertitude
dans des langages comme OWL ont tendance 2 commencer par écrire des probabilités sous
forme d'annotations (par exemple. texte balisé décrivant quelques détails li€s a un objet ou
d'une propriété). Ceci est une solution palliative qui ne s’adresse qu’a une partie de
l'information qui doit étre représenté. Au cours des derniéres décennies, des formalismes
sémantiquement riches et informatiquement efficaces ont émergé pour représenter et
raisonner avec la connaissance probabiliste. Annoter une ontologie standard avec des
probabilités numériques ne suffit pas, vu que trop d'informations sont perdues a cause de
l'absence d'un bon systéme de représentation qui capture les contraintes structurelles et les
dépendances entre les probabilités. Une véritable ontologie probabiliste doit étre capable de

représenter correctement les nuances. Plus formellement:
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Définition : Une ontologie probabiliste est une représentation de la connaissance formelle

explicite qui exprime des connaissances sur un domaine d'application. Ceci comprend :

e Types d'entités qui existent dans le domaine;

e Propriétés de ces entités;

e Les relations entre les entités;

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

e Régularités statistiques qui caractérisent le domaine;

o Connaissances peu concluantes, ambigués, incomplétes, peu fiables, et dissonantes
liés aux entités du domaine ;

e Incertitude sur toutes les formes de connaissance citées ci-dessus ;

D’ou, le terme entité se référe a tout concept (réel ou fictif, concret ou abstrait) qui peut €tre

décrit et raisonné sur selon le domaine d’application.

Les ontologies probabilistes sont utilisés dans le but de décrire en détail les connaissances sur
un domaine et l'incertitude associée a ces connaissances d’une maniére raisonnée, structurée
et partageable, idéalement dans un format qui peut étre lu et traité par un ordinateur. Ils
élargissent également les possibilités d'ontologies standards en introduisant I'exigence d'une
représentation adéquate des régularités statistiques et les preuves incertaines sur les entités

dans un domaine d'application [31].
5. Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté le web sémantique ainsi que les ontologies avec leurs
caractéristiques, leurs constructions, leurs classification, rdle, ainsi que les domaines
d’application de ces ontologies. Nous avons décrit quelques langages de représentation des

ontologies utilisés, 4 la fin nous avons introduit la notion des ontologies probabilistes.

Dans ce qui est présenté dans ce chapitre, il ressort que la notion d’ontologie constitue I'une
des approches les plus efficaces pour représenter et analyser et traiter des connaissances, et
que grice au web sémantique, l'ontologie a donc trouvé un certain formalisme a I'échelle
mondiale. Ainsi, on constate que les ontologies probabilistes jouent un grand réle pour

représenter 1’incertitude dans le web sémantique.
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1. Introduction :

La représentation des connaissances et le raisonnement a partir de ces représentations a donné
naissance a de nombreux modéles. Les modéles graphiques probabilistes, et plus précisément
les réseaux bayésiens (RB), initiés par Judea Pearl dans les années 1980 [32], se sont révélés
des outils trés pratiques pour la représentation de connaissances incertaines et le raisonnement
a partir d’informations incomplétes, dans de nombreux domaines comme la bio-informatique,

la gestion du risque, le marketing, la sécurité informatique, le transport, etc.

Les réseaux bayésiens reposent sur un formalisme basé sur les théories des probabilités et des

graphes.

2. Définition des réseaux bayésiens :

Un réseau bayésien est un systéme représentant la connaissance et permettant de calculer des

probabilités conditionnelles apportant des solutions a différentes sortes de problématiques.
Un réseau bayésien B = (G, 0) est défini par :

— Un graphe orienté sans circuit (DAG) G=(V,E), ot V est I’ensemble des nceuds de G, et E

I’ensemble des arcs de G ;
— Un espace probabilisé fini (Q2 ,Z, p)

_ Ensemble des variables aléatoires associées aux neeuds du graphe et définies sur (Q ,Z, p)

tel que :

TL
P(X1,Xa,- -, Xy) = [[ P(X: | Pa(X5))
=1 (1)
Ou Pa(X;) est I’ensemble des causes (parents) de X; dans le graphe G.

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

sur les causalités que 1’on put faire a I’intérieur du graphe [33] .

22



ST [LES RESEAUX BAYESIENS]
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Figure 3 : Exemple d’un réseau bayésien simple

Pourquoi choisir les réseaux bayésiens ?

Selon le type d’application, I’utilisation pratique d’un réseau bayésien peut étre envisagée au
méme titre que celle d’autres modéles : réseau de neurones, systéme expert, arbre de décision,
modéle d’analyse de données (régression linéaire), arbre de défaillances, modele logique.
Naturellement, le choix de la méthode fait intervenir différents critéres, comme la facilité, le
coiit et le délai de mise en ccuvre d’une solution. En dehors de toute considération théorique,

les aspects suivants des réseaux bayésiens les rendent, dans de nombreux cas, préférables a

d’autres modéles :

v’ Acquisition des connaissances. La possibilité de rassembler et de fusionner des
connaissances de diverses natures dans un méme modele : retour d’expérience
(données historiques ou empiriques), expertise (exprimée sous forme de régles
logiques, d’équations, de statistiques ou de probabilités subjectives), observations.
Dans le monde industriel, par exemple, chacune de ces sources d’information, quoique
présente, est souvent insuffisante individuellement pour fournir une représentation

précise et réaliste du systéme analysé.

v/ Représentation des connaissances. La représentation graphique d’un réseau bayésien
est explicite, intuitive et compréhensible par un non spécialiste, ce qui facilite a la fois
la validation du modele, ses évolutions éventuelles et surtout son utilisation.
Typiquement, un décideur est beaucoup plus enclin  s’appuyer sur un modele dont il

comprend le fonctionnement qu’a faire confiance a une boite noire.

v’ Utilisation des connaissances. Un réseau bayésien est polyvalent : on peut se servir du
méme modéle pour évaluer, prévoir, diagnostiquer, ou optimiser des décisions, ce qui
contribue a rentabiliser I’effort de construction du réseau bayésien.
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v Qualité de ’offre en matiére de logiciels. Il existe aujourd’hui de nombreux logiciels
pour saisir et traiter des réseaux bayésiens. Ces outils présentent des fonctionnalités
plus ou moins évoluées : apprentissage des probabilités, apprentissage de la structure
du réseau bayésien, possibilité d’intégrer des variables continues, des variables

d’utilité et de décision, etc [34].

4. Apprentissage dans les réseaux bayésiens :
[’apprentissage des réseaux bayésiens doit répondre aux deux questions suivantes :

e Comment estimer les lois de probabilités conditionnelles ?

e Comment trouver la structure du réseau bayésien ?
Nous allons donc séparer le probléme de 1’apprentissage en deux parties :

o L’apprentissage de paramétres, oll nous supposerons que la structure du réseau a été
fixée, et ou il faudra estimer les probabilités conditionnelles de chaque nceud du réseau.
e L’apprentissage de la structure, ol le but est de trouver le meilleur graphe

représentant la tAche a résoudre.

4.1 Apprentissage des paramétres :

4.1.1 A partir des données complétes:

Dans le cas ot toutes les variables sont observées, la méthode la plus simple et la plus utilisée
est l'estimation statistique qui consiste a estimer la probabilité d'un événement par la

fréquence d'apparition de 'événement dans la base de données.

4.1.2 A partir des données incomplétes :
Dans les applications pratiques, les bases de données sont trés souvent incomplétes. Certaines

variables ne sont observées que partiellement ou méme jamais, que ce soit en raison d’une
panne de capteurs, d’une variable mesurable seulement dans un contexte bien precis, d’une

personne sondée ayant oublié de répondre a une question, etc [35].

» L’algorithme EM pour I’apprentissage des données incomplétes :

L’algorithme EM — pour Expectation-Maximisation — est un algorithme itératif du a
Dempster, Laird et Rubin (1977). Il s’agit d’une méthode d’estimation paramétrique
s’inscrivant dans le cadre général du maximum de vraisemblance. Lorsque les seules

données dont on dispose ne permettent pas 1’estimation des paramétres, et/ou que
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’expression de la vraisemblance est analytiquement impossible 2 maximiser, 1’algorithme

EM peut étre une solution. De maniére grossi¢re et vague, il vise a fournir un estimateur
lorsque cette impossibilité provient de la présence de données cachées ou manquantes ou
plutét, lorsque la connaissance de ces données rendrait possible I’estimation des
paramétres. L’algorithme EM tire son nom du fait qu’a chaque itération il opére deux

étapes distinctes :

- la phase « Expectation », souvent désignée comme « [’étape E », procéde comme son
nom le laisse supposer a I’estimation des données inconnues, sachant les données
observées et la valeur des paramétres déterminée a 1’itération précédente ;

- la phase « Maximisation », ou « étape M », procéde donc a la maximisation de la
vraisemblance, rendue désormais possible en utilisant 1’estimation des données
inconnues effectuée a 1’étape précédente, et met a jour la valeur du ou des paramétre(s)

pour la prochaine itération [36] .

On fixe aléatoirement les valeurs
initiales des paramaires du modéale.

On masure la vraisemblancs
{adéquation sntre les donness &t ¢
gui est prévu par le modele).

l

La mesure de oui 7
vrainamplanca ———  On conserve le modsle actusl.

- -
convergs?

an!‘I

Cn calcule lzs valeurs

: Espérance
mangquantes & partir du modéle )
actusl. (expectation)
i On racaloule les valeurs des
‘ parameétres a partir des donnses Maximisation

ajustees.

Figure 4 : L’algorithme EM pour le maximum de vraisemblance
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4.2  Apprentissage de la structure :
L’objectif de I’apprentissage de la structure est de trouver une structure du graphe a partir des

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

I’espace des graphes acycliques dirigés.

Les méthodes d’apprentissage de structure qui se basent sur un calcul de score maximisent le

score de la structure G qui décrit le mieux les données D.
Par exemple, Score (G, D) = P(G|D) = P(D|G).P(G) P(D) .
L’approche bayésienne de I’apprentissage de structure se résume a deux éléments essentiels :

La fonction d’évaluation associée a une structure, et la procédure de recherche de la structure

| visant 2 maximiser la fonction d’évaluation.

1l existe divers algorithme pour 1’apprentissage de la structure, y compris 1’algorithme PC,
recherche de causalité, ’arbre de poids minimum, la recherche gloutonne, I’algorithme

Structural-EM, et 1’algorithme K2.

e Algorithme K2 :
Est une méthode efficace a été proposée par Cooper & Hersovits(1992). Cette
méthode nommée K2 est a présent largement utilisée bien qu’elle posséde
’inconvénient de demander un ordre d’énumération en parameétre d’entrée. L’idée de
I’algorithme K2 est de maximiser la probabilité de la structure sachant les données
dans I’espace de DAG respectant cet ordre d’énumération.
L’algorithme K2 teste alors I’ajout de parents de la maniére suivante : le premier nceud
ne peut pas posséder de parents et pour les nceuds suivants les parents choisis sont le
sous-ensemble de neeuds qui augmente le plus le score parmi ’ensemble des neeuds le
précédent dans 1’ordre d’énumération. L’espace de recherche est ainsi réduit a
I’ensemble des DAG respectant cet ordre [37].
La figure suivante montre 1’algorithme K2 :
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ENTREES: Un ensemble de n sommets, un ordre total sur ces sommets, une borne s
périeure « au nembre de parents quun sommet peut avoir, un ensemble 1) contena
m exemples.

SORTIES: Pour chaque sommet, 'ensemble des parents de ce sommet.
pour i =1 an faire

I; —0
FPog +— g, IL;)
Continuer — VRAI
tantque Contfinuer ET [IL;| - u faire
Z « sommet de Pred(X;) — 11; qui maximise g(i,11; U Z)
Frep * g(i- I U Z)
si Pruew — Poia alors
Pold = l_.,ucw
1L 1L uZ
sinon
Continuer — FAUX
finsi
fin tantque
fin pour

Retourner 11

— 1I; : ensemble des parents du sommet

— ¢;  liste de toutes les instanciations possibles de x; dans D

- gi = |l

- r; »nombre de modalités de Tattribut a;;

~ oy 1 nombre dexemples de D pour lesquels Pattribut a; est instancié a sa e

valeur, et ses parents & leur j¢ valeur dans ¢; ;

- Ni; = Y1 (), Cest-icdire le nombre d’exemples de D pour lesquels les parents

de x; sont instanciés i leur j° valeur dans ;.

Figure 5 : L algorithme K2[38]

27




5. L’inférence dans les réseaux bayésiens

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

d’influences.

Les algorithmes d’inférence dans les réseaux bayésiens se répartissent en deux groupes :
algorithmes d’inférence exacte et algorithmes d’inférence approchée. Les algorithmes
d’inférence exacte exploitent les indépendances conditionnelles contenues dans le réseau pour
calculer les probabilités a posteriori exactes [32],[35]. Concernant la deuxiéme catégorie
d’algorithmes, les méthodes utilisées donnent des estimations approchées des probabilités a

posteriori [36], [39].

5.1 Inférence exacte :

La tache de base de tout systéme d’inférence probabiliste consiste a calculer la distribution de
probabilités a posteriori d’un ensemble de variables de requéte, étant donn¢ un événement
observé _ autrement dite, une affectation de valeurs 2 un ensemble de variables

d’observation.

X représente la variable de requéte ; E représente ’ensemble de variable d’observation

Eq.o....... Em, et e est un événement observé particulier ; Y les variables non observées
Yieeeenrses Y: (parfois nommées variables cachées). D’ou I’ensemble complet de variables
X={X3JUEUY.

Une requéte de type demande la distribution de probabilité a posteriori : P(X]|e) [40].

5.2 Inférence approchée :
Etant donné que 1’inférence exacte est impraticable dans de grands réseaux multiplement

connectés, il est essentiel d’envisager des méthodes d’inférence approchée. Cette section
décrit d’algorithme d’échantillonnage aléatoire, également nommés algorithme de Monte-
Carlo, qui fournissent des réponses approchées dont I’exactitude dépend du nombre
d’échantillons générés. Ces derniéres années, les algorithmes de Monte-Carlo ont été

largement utilisés en informatique pour estimer des quantités difficiles a calculer exactement.
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Dans cette partie nous nous intéressons a 1’échantillonnage appliqué au calcul de probabilité
a posteriori nous décrivons deux familles d’algorithmes : I’échantillonnage direct,

I’échantillonnage par rejet [41].

6. Les réseaux bayésiens multi entités (MEBN) :
MEBN (Multy Entity Bayesian Network) est un systéme logique qui intégre la logique du

premier ordre (First Order Logic (FOL)) avec la théorie des probabilités bayésienne, il étend
les réseaux bayésiens ordinaires pour permettre la représentation des modeles graphiques avec
des sous-structures répétées. La connaissance est codée comme une collection de fragments
de réseaux bayésiens (MFrags) qui peuvent étre instanciés et combinés pour former des
réseaux bayésiens trés complexes spécifiques 4 chaque situation. Une théorie MEBN
(MTheory) représente implicitement une distribution de probabilité conjointe sur les chiffres
éventuellement non bornées d'hypothéses et utilise l'apprentissage bayésien pour affiner une
base de connaissances quand les observations s’accumulent. MEBN fournit une base logique

pour la collection émergente des langues a base de probabilités trés expressives [42].

Un MFrag représente la connaissance incertaine d'une collection de variables aléatoires
connexes (VAs), les VAs également connu sous le nom des «nceuds» d’un MFrag,
représentent les attributs et les propriétés d'un ensemble d'entités. Un graphe orienté
représente les dépendances entre les VAs. Leurs variables aléatoires contiennent
habituellement comme arguments une ou plusieurs variables ordinaires, qui sont des variables

qui sont substituées par des instances d'entités au cours du processus d'instanciation. [43].

e Définition des nceuds (variables aléatoires) :
1- Neeud résidant (resident mode): ce sont les variables aléatoires réelles qui

forment le ceeur du sujet dun MFrag. La logique MEBN exige que la distribution
probabiliste locale de chaque neeud résident doit étre unique et explicitement défini
dans son MFrag original. Les valeurs possibles d'un nceud résident peuvent étre une
entité existante.

2- Neeuds d'entrée (input mnode): ces nceuds sont essentiellement des
«pointeursy faisant référence aux nceuds résidents d'un autre MFrag. Les noceuds
d'entrée fournissent également un mécanisme permettant la réutilisation des nceuds
résidents entre les MFrags. Les nceuds d'entrée influencent la distribution de
probabilité des nceuds résidents qui sont leurs enfants dans un MFrag donné, mais

leurs propres distributions sont définis ailleurs (c’est a dire dans leurs propres MFrags
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7.

d'origine). Dans une MTheory compléte, chaque nceud d'entrée doit pointer vers un

nceud résident dans un MFrag.

3- Neeuds de contexte (context node): ce sont des variables aléatoires
booléennes représentant des conditions qui doivent étre satisfaites pour faire une
distribution dans un MFrag valide. Les nceuds de contexte peuvent représenter
plusieurs types de modéles d'incertitude sophistiqués, tels que I'incertitude sur les
relations entre les entités. Si on peut inférer de la base de connaissances (c'est & dire
l'ontologie) que la valeur d'un nceud de contexte est vraie, la distribution de probabilité
de I'MFrag sera appliquée dans le modele d'inférence. Si cette valeur est fausse, une
distribution par défaut sera utilisée. Si la valeur est inconnue, le nceud de contexte

devient pratiquement un parent de tous les nocuds résidents dans le méme MFrag [43].

Quelques domaines d’application :

Il existe plusieurs domaines d’application des réseaux bayésiens dont :

Santé :

Les premiéres applications des réseaux bayésiens ont été développées dans le domaine
du diagnostic médical.

Les réseaux bayésiens sont particuliérement adaptés a ce domaine parce qu’ils offrent
la possibilité d’intégrer des sources de connaissances hétérogénes (expertise humain et
données statiques), et surtout parce que leur capacité a traiter des requétes complexes
(explication la probable, action la plus appropriée) peuvent constituer une aide
véritable et interactive pour le praticien.

Dans le domaine de la santé, une application intéressante des algorithmes issus des
réseaux bayésiens a permis d’améliorer considérablement la recherche de la
localisation de certains génes, dans le cadre du projets Human Genom [33].
Informatique :

Les réseaux bayésiens sont probablement I’une des technologies les plus adaptées
pour construire D’intelligence des agents. Ils assurent en effet ses différentes
propriétés :

L’autonomie : représentée par la capacité des réseaux bayésiens de fournir des

décisions en présence d’incertitude, ou en 1’absence de certaines informations.

30



8.

| @Efollig= |LES RESEAUX BAYESIENS|

- La motivation : peut étre représentée par certains types d’inférences, ou par un
systéme de planification.

- Laréactivité : c’est le principe méme de ’inférence dans les réseaux bayésiens.

- L’adaptation @ D’environnement : elle est rendu possible par les capacités

d’apprentissage incrémental des réseaux bayésiens.

La compacité de la représentation de la connaissance autorisée par les réseaux bayésiens

est aussi un avantage pour en faire une intelligence embarquée.

L’utilisation des réseaux bayésiens dans les agents bureautiques a été largement
développée par Microsoft dans les outils d’aide et de diagnostic pour son systéme
d’exploitation Windows, a partir de Windows 98. De méme, I’agent Office Assistant est
un system d’aide proactif intégré dans Office, a partir de la version 97. Plusieurs agents de
support technique de Microsoft ont également été développés dans le cadre du projet
LUMIERE du groupe DTAS (Decision Theory and Adaptive Systems).

L’application Vista, peut également étre considérée comme un agent intelligent, dont le
role est de sélectionner les données présentées a un utilisateur en fonction de 1’état du

systéme physique qu’il doit superviser [33].

e Gestion de connaissance :
Le domaine de la gestion des connaissances, qui connait un intérét croissant, est
également un champ d’application potentiel pour les réseaux bayésiens, dans la
mesure ol ceux-ci offrent un formalisme riche et intuitif de représentation de la

connaissance [33].

Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté les réseaux bayésiens et nous avons passé en revue

quelques algorithmes d’apprentissage ainsi que les méthodes d’inférence les plus connues, on

a parlé des réseaux bayésiens multi entités (MEBN), par la suite nous avons cité quelques

domaines d’applications ainsi que les outils des réseaux bayésiens les plus utilisés. Les

réseaux bayésiens sont donc un outil de choix dans la représentation de connaissances et dans

I’exploitation de celles-ci.
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1. Introduction :
Les ontologies traditionnelles (formelles) n’ont pas de mécanisme intégré pour représenter ou

inférer avec l'incertitude. PR-OWL, qui s’adresse a cette lacune, se compose d'un ensemble de
classes, sous-classes et propriétés quj‘ forment collectivement un Framework pour le
raisonnement avec les ontologies probabilistes. Il existe trois langages pour la représentation
de I'incertitude dans les ontologies, BAYESOWL, ONTOBAYES, et le PR-OWL. Nous
avons choisi le PR-OWL pour la modélisation car il est le plus courent et grice a son
intégration de la logique du premier ordre avec les réseaux bayésiens, il peut traiter les cas les

plus complexe.

2. BayesOWL:

fournit un ensemble de régles et procédures pour la traduction directe d'une ontologie OWL
en un RB (graphe acyclique dirigé) et une méthode basée sur des procédures d’ajustement
proportionnel itératif qui incorpore des contraintes de la probabilité disponible lors de la
construction des tables de probabilités conditionnelles du RB. Le RB traduit, qui préserve la
sémantique de l'ontologie originale et qui est compatible avec toutes les contraintes de
probabilité donnée, peut soutenir le raisonnement sur des ontologies comme inférences

bayésienne [44].

3. Ontobayes :
Une extension de OWL qui porte des annotations de probabilité et de dépendance pour

construire des RB depuis des ontologies, ¢a permet le traitement des variables aléatoires
multiples d'une valeur dans la construction de la table de probabilit¢ conditionnelle,
I'approche nécessite encore I'extension de l'ontologie avec les constructeurs de I’ontologie

probabiliste[45].

4. PR-OWL

PR-OWL est une extension qui permet a une ontologic OWL de représenter des modeéles
probabilistes bayésiens complexes d'une maniere suffisamment flexible pour étre utilisé par
divers outils probabilistes bayésiens (exemple : Netica, Hugin, Quiddity*Suite, JavaBayes,
etc.) [1].
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Ce niveau de flexibilité ne peut étre obtenue qu’en utilisant la sémantique sous-jacentes de la
logique bayésienne du premier ordre, qui ne fait pas partie de la sémantique OWL standard et
de la syntaxe abstraite. Par conséquent, il semble clair que PR-OWL ne peut €tre réalis¢ que

par I'extension de la sémantique et de la syntaxe abstraite d’OWL.

PR-OWL fait donc une représentation formelle et explicite des connaissances du domaine
étudié. Outre les différentes caractéristiques d’OWL, PR-OWL tient compte des régularités
statistiques des champs et conclut sur de nouvelles formes de connaissance par inférence tout

en tenant compte de 'incertitude autour de ces connaissances [46].

PR-OWL utilise une autre forme de combinaison de classes, au lieu de

(<sujet><prédicat><objet>) d’OWL, et les relations qui les relient ensemble.

La figure 2 présente les classes dans un ovale et les relations qu’elles entretiennent ensemble

sont indiquées par des fleches.

includes

_ MTheory T*?__.’ MFrag
g ;@d asmMrrag

Has states Is defined by N Probability

D Node B S :
mw\f;g‘“w,w {hasProbDist) ‘St”bUt}O

Entity

(hasPossit

Figure 6 : Eléments principaux de PR-OWL vue globale [47]

PR-OWL est basé sur la logique du premier ordre bayésienne appelé Multi-Entités réseaux
bayésiens (Multi-Entity Bayesian Networks (MEBN)) [48].

De maniére générale, la classe MTheory représente un concept du monde, pour lequel
I"ontologie va étre construite. Un MTheory est un regroupement de MFrag qui correspond &
des sous-classes ou des propriétés de classes destiiiées a acquérir de nouvelles connaissances.
Un fragment est constitué d’un ensemble de variables de contexte, d’un ensemble de variables

d’entrée, d’un ensemble de variables résidentes, d’un DAG sur les variables d’entrée et les
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variables résidentes (dans lequel les variables d’entrée sont des nceuds racines) et d’un

ensemble de distributions conditionnelles locales pour chaque variables résidentes [49].

Chaque nceud a des états qui lui sont propres appelé des entités (Entity); les nceuds sont
definis par une table de distribution des probabilités conditionnelles (TPC) qui définit la
connaissance apriori du modeéle. Les MFrags calculent la probabilité jointe de chacune de ses
variables aléatoires tant dis que PR-OWL utilise les informations encapsulées dans les Mfrags

pour répondre aux requétes probabilistes [S0].

4.1 La différence entre OWL et PROWL :

Le tableau ci-dessous montre la différence entre une ontologie formelle OWL et une ontologie

probabiliste PR-OWL:

OWL PR-OWL
Standardisé Non standardisé
Langage déterministe Langage probabiliste
Base logique Réseau bayésien
Compatible : XML, RDF Compatible : XML, RDF
Ne tient pas compte de Pincertain Tient compte de 'incertain
Formalisme : Sujet, prédicat, objet MTherory, MFrag
‘ \ Définir les classes et les taxonomies Définir les entités et les MFrags

||| Spécification des propriétés des classes, Définir les variables aléatoires, les variables
| déterminer les restrictions ordinaires, et les restrictions (nceuds de

contexte)

Ajouter les individus 2 Pontologie et Ajouter les instances aux entités et remplir

remplir les valeurs des propriétés les preuves des variables aléatoires

Les classes sont sous la classe Thing Les classes sont sous Entity (aussi sous
Thing)

Les composants des assertions (ABox) Individus (instances de la classe Entity) et
découvertes

Tableau 1 : La différence entre OWL et PR-OWL
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4.2 Les concepts PR-OWL :

Pour construire les concepts spécifiques a un domaine étudi€¢ donné, on utilise les définitions

PR-OWL pour représenter l'incertitude sur leurs attributs et relations.

La figure ci-dessous représente les différents composants du PR-OWL :

FindinginputNode

Inputhode
GenerativelnputNode

ContextNode
Node

FindingResidentNode

DomainResidentNode

OrdinaryVariable DomainMFrag
Exemplar FindingMFrag
LogicalOperator
MTheaory BooleanRandomVariable
Quantitier
MFrag MExpressionArgument
RandomVariable ExemplarArgument
hin ¥
Argument ConstantArgument
MExpression DrdinaryVariableArgument
ProbabilityAssignment Mapping&rgument
ConditioningState Simple MExpression

BooleanMExpression
ProbabilityDistribution

PR-OWLTable

DeclarativeDistribution

Figure7 : La hiérarchie des classes de PROWL [S1].
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42.1 Définition des classes de PR-OWL:
= RandomVariables (Les variables aléatoires):

Une variable aléatoire en probabilités et statistiques, est une fonction qui mappe les éléments
d'un espace d’échantillon a des nombres réels, L'espace de ['échantillon représente tous les
reésultats possibles d'un événement ou d'une expérience. La valeur de la variable aléatoire est
inconnue avant que I'événement se produise. Méme si le résultat est mappé a un nombre réel,
le nombre réel peut étre utilisé pour représenter des valeurs catégoriques, des valeurs
booléennes, et d'autres types de valeurs différentes que les nombres réels tant qu'elles

représentent des résultats mutuellement exclusifs et collectivement exhaustifs.

La figure ci-dessous montre les principaux concepts pour définir les variables aléatoires -

= Randomaradia

| i~ ™ i [
| Quantifier | i LOBICRICHEr sto }

G s s f }

\

} Figure 8 : Graphe avec les principaux concepts pour définir des variables aléatoires.
Dans PR-OWL, une variable aléatoire définit I'incertitude du résultat lié 4 une propriété
i spécifique, qui a sa sémantique définies dans OWL. Il existe quatre principaux concepts qui

doivent étre définis pour chaque variable aléatoire :

- Un lien vers la propriété OWL qui « définit l'incertitude de» représenté par la
‘ propriété prowl2:definesUncertaintyOf,
- Le domaine de la variable aléatoire définie par ses arguments représenté par la
propri€te prowl2:hasArgument,
- Le rang ou les résultats possibles de la variable aléatoire représenté par la propriété
prowl2:hasPossibleValues,
- Etenfin, sa distribution représenté par la propriété prowl2:hasProbabilityDistribution.
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En MEBN, chaque variable aléatoire a ‘absurde’ comme une de ses valeurs possibles. Par

conséquent, dans PR-OWL cela est également le cas.

Pour dire qu'une variable aléatoire définit I'incertitude de certaines propriétés, il faudrait
définir la classe RandomVariable ayant la restriction definesUncertaintyOf de certaines

propriétés rdf rdf: Property [51].

# BooleanRandomVariable : est un type spécial des variables aléatoires, qui représente des
variables aléatoires qui ne peuvent avoir que des valeurs booléennes comme leurs valeurs
possibles ou rang, garanti par la restriction kasPossibleValues.

¢ LogicalOperator : ou operateur logique, est un type spécial des variables aléatoires
booléennes (BooleanRandomVariable) qui représente les opérateurs de la logique du
premier ordre (FOL), ils sont principalement utilisés pour exprimer des formules de
FOL utilisant des expressions de MEBN.

e Quantifier : ou quantificateur, qui représente un quantificateur du premier ordre. IIs
sont principalement utilisés pour exprimer des formules de la logique du premier ordre
utilisant des expressions de MEBN [51].

= MTheory :

C’est une collection de fragments de MEBN (MFrags) qui satisfait les contraintes de
consistance assurant l'existence d'une distribution jointe sur les variables aléatoires
mentionnées dans la théorie de MEBN. Dans PR-OWL, la classe MTheory permet a une
ontologie probabiliste d’avoir plus dune théorie valide pour représenter ses variables

aléatoires [S1].
= MFrag:

C’est la structure de base d'un modéle logique de MEBN, il représente des influences enire
les groupes de variables aléatoires liées. Pour représenter les modéles, MEBN utilise des
variables ordinaires, qui sont des variables libres dans des formules ou des termes qui peuvent
étre substitués par des identificateurs d'entité, et / ou des exemplaires, qui correspondent a des
variables lies dans les formules quantifiées. Dans PR-OWL, chaque sous-classe de la classe
MFrag représente un fragment MEBN. Chaque MFrag posseéde au moins un nceud (au moins
un nceud résident). Cependant, il peut aussi avoir des nceuds d'entrée, les variables ordinaires

et des exemplaires.
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Un MFrag est soit un MFrag de domaine (Domain MFrag) ou un MFrag de découverte

(Finding MFrag) :

* DomainMFrag : est la sous-classe de le classe MFrag qui comprend tous les MFrags
du domaine étudié. Elle est disjointe de la classe FindingMFrag. Tous les MFrags
geéncrative créée par lingénieur de l'ontologie (i.e I'expert du domaine) sont des
individus de cette classe. Un MFrag de domaine differe d'un MFrag en permettant
I'utilisation des nceuds de contexte. qui définissent les conditions nécessaires pour les
relations et les distributions définies sur le MFrag pour qu’il soit valide.

De plus, il accepte uniquement les nceuds résidents de type DomainResidentNode

(nceud résident de domaine) et les nceuds d'entrée de type GenerativelnputNode (nceud

d’entrée génératif).
T MExression ;
o Node |
* . BooloanMExpross . PobabiiDist |
08 | ribution
{ o ContextNode | i* inputhode | ’{ HesidentNode
{ j |
Y SimpleMExpressi
on
i o Generalivelnput ] |~ DomainResidenty
1. Node } L ode
i DomainMFrag
. OrdinaryVariant | Yo MFag | " Exemplar
- 1 3 2

e J |

Figure 9 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un MFrag de
domaine (DomainMFrag).

® FindingMFrag : est utilisé pour transmettre des informations sur les découvertes, qui
sont le moyen d'entrer des preuves dans une théorie de MEBN par défaut afin qu'un

algorithme probabiliste puisse étre appliqué pour effectuer des inférences concernant
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les nouvelles preuves. Il n'a pas de ncend de contexte, quun seul nceud d'entrée et un

seul nceud résident [S1].

+

InputNode x ResidentNode

-+

BooleanMExpress |
i
]

ion
FindinginputNod '*  FindingResident
e | | Node
FindingMFrag
' grdinary\/ariabi i‘+ MFrag } * Exemplar ]

Figure 10 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un
FindingMFrag.

= Node (nceud) :
11 fait partie d'un MFrag et il peut définir la distribution d'une variable aléatoire au sein de ce
MFrag, (un neeud résident, représenté par la classe ResidentNode), une variable aléatoire qui
influence la répartition des nccuds dans ce MFrag mais a sa distribution défini ailleurs (un
nceud d’entrée, représenté par la classe Inpuinode) , ou une variable aléatoire qui exprime le
contexte dans lequel les distributions de probabilités au sein de I'MFrag sont valides (un nceud
de contexte, représenté par la classe Confextnode).
Les nceuds résidents, les nceuds d'entrées, et les nceuds de contextes sont des classes disjointes.
Dans tous les cas, la variable aléatoire représentée par un nceud est définie comme ¢€tant une
expression de MEBN.
En outre, chaque nceud réside dans exactement un seul MFrag [S1].

# ResidentNode (nceud résident) :
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1l est associ€ & une variable aléatoire et il a sa distribution de probabilité définie au sein de

I"'MFrag. En plus de sa distribution, un nceud résident peut avoir des parents (soit nceud

d’entrée ou d'un autre nceud résident) et il est un nceud résident dans exactement un

MFrag.

Le nceud résident est disjointe du nceud d'entrée et du nceud de contexte.

¢ DomainResidentNode : est la sous-classe de ResidentNode qui comprend tous les
neeuds résidents spécifiques au domaine étudié. Un nceud résident de domaine ne

définit qu’une distribution sur une expression simple de MEBN (SimpleMExpression).

B3y & s 78 Nlaasda
neScentiNege

““““

Figure 11 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un neeud
résident du domaine (DomainResidentNode).

e FindingResidentNode : est la sous-classe de ResidentNode qui inclut tous les nceuds
de découverte ( Finding nodes). Un FindingResidentNode ne peut représenter qu’une

expression booléenne de MEBN [51].

Figure 12 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un nceud
résident de découverte (FindingResidentNode).

# ContextNode (nceud de contexte) :

Il définit une contrainte sur le MFrag 1a ou le nceud de contexte est défini. Souvent, ces

contraintes définissent le type d'arguments utilisés pour les neeuds résident.
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Un nceud de contexte ne peut représenter qu’une expression booléenne de MEBN, les

contraintes doivent étre vraie (valide). Enfin, il ne peut étre un nceud de contexte que dans

exactement un MFrag de domaine [51].

|"@ MFrag | "@& Node .. | ‘" MExpression

|* . DomainMFrag | . ContextNode " BooleanMExpress
| | ion
R ] |

Figure 13 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un nceud de
contexte.
# InputNode (nceud d’entrée) :
C’est une variable aléatoire qui a sa distribution définie quelque part d'autre, mais sa valeur
influence sur quelques neeuds résidents dans ce MFrag. Par conséquent, il doit étre un parent

d'un neeud résident et il ne peut étre parent qu'a des nceuds résidents. Enfin, il ne peut étre un

nceud d'entrée que dans exactement un MFrag de domaine.

MFrag | w1 He Node ¥~ . MExpression

& InputNode e ResidentNode

Figure 14 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un neeud de
d’entrée.

¢ FindinglnputNode : représente une expression booléenne de MEBN, qui influence
quelque FindingResidentNode au sein du MFrag. En fait, il ne peut étre un parent

qu’a un seul nceud, ce nceud doit étre de type FindingResidentNode.
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* InputNode | ' BooleanMExpress
: J lon
FindingMFrag | . Eiﬂdiﬂg!npumod 5 ;igg(i:ng Resident

Figure 15 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un nceud de
d’entrée de découverte.

° GenerativeInputNode : est une variable aléatoire qui a sa distribution défini ailleurs,
mais sa valeur influence quelque DomainResidentNode au sein du MFrag. 1l ne peut

¢tre un neeud d'entrée que dans exactement un MFrag de domaine [51].

+

InputNode

* . DomainMFrag * = Generativeinput '* - DomainResidentN
e e Node ode

Figure 16 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir un neeud de
d’entrée génératif.

= ProbabilityDistribution :

Clest utilisée pour définir les distributions locales pour chaque nceud résident, (Ces
distributions locales s’appliquent uniquement si tous les nceuds de contexte dans le MFrag
sont satisfaits), et la distribution par défaut pour une variable aléatoire (a utiliser si aucunes
distributions locales dans tous ses MFrag originaux s appliquent). Une distribution de
probabilité peut €tre décrite en utilisant un format déclaratif dépendant de I'application, telles
que la distribution de probabilité locale de UnBBayes (LPD), ou par le biais d'une table PR-
OWL (qui a des assignations de probabilité dans ses cellules).

I existe deux types de distributions de probabilité, la Table PR-OWL (PROWLTable) et la

distribution déclarative (DeclarativeDistribution) [51].
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1% {
|4

'*  RandomVariable \ " ProbabilityDist | i* ResidentNode |
e LR ‘ ribution | S G S e
 PR-OWLTabe | | = DeclarativeDist |
{ | ; ribution
| ProbabilityAssi | *  ConditioningSta
} gnment | te

Figure 17 : Graphe avec les principaux concepts nécessaires pour définir une
distribution de probabilités.

DeclarativeDistribution : est définie par un script. C'est une distribution qui est
transportce via le type de donnée xsd:string en utilisant un format spécifique défini
dans la propriét¢ de type de données (data type property) hasDeclaration. Afin de
permettre un algorithme de MEBN de fonctionner, un analyseur devrait étre capable
d’extraire les informations de la distribution de probabilité dans le format qu'elle est
stockée, puis transmettre cette information a l'algorithme MEBN dans son propre
format spécifique a l'application.

Cependant, on suppose que le raisonneur PR-OWL comprendrait le format dans lequel
les informations sont stockées. Les tables de PR-OWL, d'autre part, transmettent les
distributions de probabilités d'une maniére plus interopérable, mais elles ne sont pas
assez souples pour représenter les distributions complexes, tels que les cas dans

lesquels un noeud a plusieurs parents possibles [51].

PR-OWLTable : dispose toutes les assignations de probabilité pour chaque état d'une
variable aléatoire ou nceud résident stocké dans un format xsd:decimal.

Ce format de stockage des distributions de probabilité ne peut pas représenter les cas
complexes pour lesquels seules les formules peuvent représenter une distribution de
probabilit¢ (par exemple un nceud qui a un nombre variable de parents), et peut &tre
supporté habituellement par des grandes ontologies, puisque chaque table peut avoir
de nombreuses cellules et chaque cellule est un individu de la classe

ProbabilityAssignment. C’est pourquoi, les tables de PR-OWL ne sont recommandées
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que pour les modeles les plus simples dans lesquels le niveau de compatibilité

maximal est souhaité [51].

=  ProbabilityAssignment :

Chaque cellule dans une table PR-OWL a une assignation de probabilité pour I'état d'une
variable aléatoire ou d’un nceud résident étant donné les états de ses nceuds parents (les
variables aléatoires ne disposent pas des nceuds parents). Ainsi, la relation résultante est n-aire,
et elle est représentée via une propriété d’objet (object property) hasProbabilityAssignment
qui comprend le nom de I'état dans lequel la probabilité est assignée (via la propriété de
données (data property) hasStateName), 1a valeur de probabilité elle-méme (via la propriété
de données hasStateProbability), et la liste des états des nceuds parents (via la propriété
d'objet hasConditioningState) qui définissent collectivement le contexte dans lequel cette
assignation de probabilité est valide. En outre, les individus de 1la classe
Probabilityttdssignment ont la propriété d'objet isProbabilityAssignmentIn qui les relie avec
leurs tables PR-OWL correspondante [51].

= ConditioningState :

En d'autres termes, il définit I'état d'un parent qui conditionne I'attribution de probabilité pour
un état spécifique du neeud enfant. Les individus de cette classe sont utilisés pour construire la
table de distribution probabiliste de PR-OWL. Chaque cellule d'une telle table correspond a
une assignation de probabilité d'une valeur possible d'un nceud, étant donné une combinaison
des états de ses parents, chaque individu de la classe ConditioningState représente un pair

parent/tat, donc une assignation de probabilité est conditionnée par un ensemble de pair
ConditioningState [51].

= MExpression :

Elle représente une formule ou un terme de la logique du premier ordre, qui a la variable
aléatoire comme un élément principal. Le nombre d'arguments définis sur l'expression de
MEBN doit étre e méme que le nombre d'arguments définis sur la variable aléatoire qu’il se
réfere. En outre, les types d'arguments doivent étre compatibles. Il existe essentiellement
quatre types d'arguments qui peuvent étre utilisés pour exprimer une expression de MEBN

ConstantArgument, OrdinaryVariableArgument, ExemplarArgument, et

MExpressionArgument.
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(CONGEPTION DU SYSTEME

1. Introduction :

La gestion de la connaissance incertaine est devenue un axe de recherche dans les derniéres
années, dans ce chapitre nous nous focalisons sur la modélisation de la connaissance
incertaine dans les ontologies OWL, pour cela nous allons contribuer avec un systéme
automatique qui est capable de transformer une ontologie classique formalisée en OWL en
une ontologie probabiliste formalisée en PR-OWL, le tout en gardant la sémantique de la

premiére ontologie.

2. Architecture globale de notre systéme :

L’objectif de notre travail est de transformer une ontologic OWL bien formalisée, qui
comporte des informations incomplétes, en une ontologie probabiliste PR-OWL afin de

supporter cette incomplétude.

L’incomplétude au niveau de l'ontologie OWL se trouve précisément dans la partie des
instances de cette ontologie. Le diagramme de la figure suivante donne une vision générale
de notre travail et les différentes étapes du processus de transformation sont illustrées dans le

schéma suivant.
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Ontologie OWL

4

Partie des assertions Partie terminologique
ABOX TBOX

Création de la Mtheory
et ses Mfrags

y

Extraire les nceuds a partir du

schéma de 1’ontologie en PR-
OWL

v

l

Table des statistiques avec Base de données dont les valeurs
les valeurs manquantes manquantes ont été remplacées
par toutes les valeurs possibles

!

Structure de réseau bayésien
appris par l'application de

l'algorithme k2

Algorithme EM
(Expectation,Maximisation)

|

Une ontologie PR-OWL
avec ses distributions

Figure 19 : systéme global
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2.1 L’extraction des classes et des propriétés de I’ontologie :

2.1.1 L’extraction du schéma de ’ontologie Thox :
Une ontologie OWL est caractérisée par sa partie TBOX ou ce qu’on appelle la partie schéma

de I’ontologie qui va contenir :

- Les concepts.
- Les propriétés (relations).

- Le domaine et le range de chaque propriété.

v Concept
B DesignConcept
v GenericConcept
b RuleConcept
v Situation
ConcurrentSituations
v EventEntity
RegularlyRecurringEvent
SingleOrIrregularEvent
NonConcurrentSituations
State
v TimeEntity
Date

Figure 20 : Exemple d’une hiérarchie des classes d’une ontologie

¥ mmowl:topDataProperty
= hasCheckpointDate
mm hasDescription

e» hasEndDate w isEnrolled
o hasStartDate @ isPartOf
«» hasValueType = isTypeOf

Figure 21 : Exemple des propriétés d’une ontologie (datatypeproperty et objectproperty)

2.1.2 L’extraction de la partie assertion de I’ontologie Abox :

Une ontologie OWL est caractérisée aussi par sa partie ABOX ou ce qu’on appelle la partie

des assertions de 1’ontologie, elle va contenir les Assertions des attributs.
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d’apprentissage EM et K2.

v Duration {(6)
% Year
@ Minute
W Second
& Month
@ Week
@ Hour

, 2.2 La création de I’ontologie probabiliste :

Apres ’extraction des TBoxs et ABoxs, la création de 1’ontologie probabiliste se passe par

- les étapes suivantes :

Créer Mtheory

!

Créer les MFrags

!

Définir les variables
ordinaires

Figure 22 : Exemple des individus d’une ontologie

Nous allons extraire ces parties pour pouvoir importer les classes, les propriétés, les relations
entre les propriétés et leurs domaines et rangs, et les assertions qu’on aura besoin pour la

construction de notre ontologie probabiliste, et pour I’application des algorithmes

w Ajouter les
noeuds résidents

Ajouter les nceuds de
contexte

Ajouter les nceuds
d’entrées (facultatif)

“ Figure 23 : étapes de la construction des concepts de I’ontologie probabiliste




2.2.1 Création de la MTheory :
La création de la Mtheory se fait juste aprés I’importation de 1’ontologie qu’on veut

modéliser, a notre application, cette MTheory va contenir les Mfrags qu’on aura besoin pour

notre ontologie probabiliste.

La figure ci-dessous montre un exemple de la syntaxe PR-OWL correspondante a la création

d’une MTheory

414 |  <Classhssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#dTheory"/>
{NamedIndividual ZR.I=”#FraudPre‘.rentionAndDetectionInPublicProcnrements_lﬂheory"/>

¢/Classhasertion®

> t
1 oy
—_—

Figure 24 : Exemple de création d’une MTheory

2.2.2 MpFrag :
Une fois que nous avons créé notre M Theory, nous commengons par la création des MFrags

qui vont contenir les nceuds (nceuds résidents, nceuds de contexte, nceuds d’entrés) qui sont les
variables aléatoires, pour notre cas nous utilisons que les MFrags de domaine du moment

qu’on traite une ontologie spécifique a un domaine.

La figure ci-dessous montre un exemple de la syntaxe PR-OWL correspondante 2 la création

d’un MFrag de domaine.

A

€

ot
W/
W i
W

=] <0biectPropertyiAssertion>
#0bjecyPropesty 1¢
<Namedindividual IRI="

licProcurements MTheory"/>

"#lomain MPrag.Enterpriseinfo MFrag"/>

Figure 25 : Exemple de création d’un MFrag de domaine
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f R
ViolationMonitoring_MF

L S, R

| 1zAfvm ViduaiMaching) ] [ isAzery ReMumaen) 1

| SenicesvailabiliyRepoitim) [
!

I

B Légende
IsUnderTragnoldAuiarnizedivm)
Q Contexte
A4 1
[ hasVinlationDetected(ser, yrm) w Entree {
/ () Résident )
. AN

Figure 26: exemple d’un MFrag complet

2221 Déclaration les variables ordinaires :
Pour la déclaration des variables ordinaires on aura besoin des classes OWL que nous avons

déja extrait. Une variable ordinaire est déclarée avec la relation ‘est-un’ (IsA), c’est une
instanciation d’une entité (classe OWI1 ). Par exemple : IsA(p, personne) tels que p est notre

variable ordinaire et personne est I’entité (la classe OWL).

La figure ci-dessous montre un exemple de la syntaxe PR-OWL correspondante 2 la création

d’une variable ordinaire :

<CbjectPropexrtyai.

f/Swww . pr—owl . org/pr-owl?2 . .owl#CrdinaryVariable" g
IRT="#CompetitionCompromised MFrag.enterprise"/>

? 2 Yy abbreviate

promised 1

s 2
=

Figure 27 : Exemple de la création d’une variable ordinaire

2222 ResidentNode (nceud résident) :
Apres la création d’un MFrags, on doit définir au moins un nceud résident dans ce MFrag,

La figure ci-dessous montre les étapes de la création d’un neeud résident :
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Sélectionner les
propriétés OWL

!

Attribuer les arguments aux
propriétés

!

Définir le statut du
neeud résident

l

Ajouter le nceud
résident

Figure 28 : étapes de la création d’un neeud résident

Sélectionner les propriétés OWL:

Pour définir un noeud résident, nous devons choisir quelle est la propriété OWL que
nous devons utiliser, cette propriété sera par la suite le nceud résident mais en lui
donnant leurs arguments ainsi en définissant son état (variable de sortie du nceud).
Attribuer les arguments aux propriétés :

Les arguments sont les variables ordinaires définies précédemment, un nceud résident
peut avoir de un a deux arguments.

Définir le statut du neeud résident:

La définition de I’état du noeud a pour objectif de donner le type de valeurs possibles
du nceud, elles peuvent étre booléennes ou des instances de 1’ontologic OWL
(prédéfinies).

Ajouter le nceud résident:

Apres ’exécution de toutes les taches précédente on pourra ajouter le nceud résident.
La figure ci-dessous montre la syntaxe PR-OWL correspondante a la création d’un

nocud résident :
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<ClassAssertlon>

8 IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#BooleanRandomVariable" /3
<Named1nd1v1dual IRI="#RV existsFrontInEnterprise"/>

«</ClassAssertion>

<Annotationfssertion>

<AnnotationProperty abbreviatedIRI="rdfs:comment"/>

<IRI>#Domain MFrag.EnterpriseInfo MFrag</IRI>

<Literal datatypeIRI="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string"></Literal>
</hnnotationkAssertion>

<AnpotationAssertion>

¥ abbreviatedIRI="rdfs: commendT
<IRI>#Ex15tsFrontInEnterpr1se > MFrag.enterprise</IRI>
<Literal datatypeIRI="htip://www.w3.org/2001/XMLSchema#string">0X2</Literal>
</Annotationissertion>
<Innotationfssertion>
<AnnotationProperty abbreviatedIRI="rdfs:comment"/>
<IRI>#ExistsFrontInEnterprise_MFrag.person</IRI)
<Literal datatypeIRI="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string">0X1</Literal>
</AnnotationAssertion>

<Clas Assert10n>

<Named1nd1v1dual IRI—"http //www pr-owl. org/pr owl2 owl#ex1stsFrontInEnterprlse Table"/>
</Classkssertion>

<ClassiAssertion>

s IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2. owl#DomainResidentNode" /3
<NamedIndividual IRI="#Domain Res.existsFrontInEnterprise"/>

</ClassAsse rtion>

<DataPropertyAssertion>
<DataProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasArgumentNamber" />
<NamedIndividual IRI=“#RV;gxistsFrontInEnterprise~;"/>
<Literal datatypeIRI="http://www.w3.org/2001/XMLSchemaginteger">1</Literal>
</DataPropertyAssertion>

<ObjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasirygument"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION existsFrontInEnterprise"/>
<NamedIndividual IRI="f#existsFrontInEnterprise 1"/>
</ObjectPropertyhssertion>
<ObjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isMExpressionOf"/>
<MNamedIndividual IRI="#MEXPRESSION existsFrontInEnterprise"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain Res.existsFrontInEnterprise"/>
</ObjectPropertyAssertion>
<CbjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlftypeOfMExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION exisisFrontInEnterprise"/>
<MamedIndividual IRI="#RV existsFrontInEnterprise"/>
</CbjectPropertylkssertion>
<CbjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr—owl.org/pr-ow12.owl#hasMExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain Res.existsFrontInEnterprise"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION existsFrontInEnterprise"/>
</ObjectPropertyAssertion}

<ObjectPropercyassertlon>
¥0bjEctProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasResidentiode"
<NamedIndividual IRI="#Doma1n_MFrag.Ex1stsFrontInEnterprlse_nFrag“/>
<NamedIndividual IRI="#Domain Res.existsFrontInEnterprise"/>
</ObjectPropertyissertion>
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<DataPropertyissertion>
<DataProperty IRI="htip://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasArgumentNanher" />
<NamedIndividual IRI="#existsFrontInEnterprisg_l"/>
<Literal datatypeIRI="htip://www.w3.org/2001/XMLSchemafinteger">1</Literal>
</DataPropertyhAssertion>

[[ <ObjectPropertyAssert10n>

ﬁ IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2. owli#isArgumentOLf" />
<NamedIndividual TRI-"#ex1stsFrontInEnterpr1se b B e
<NamedIndividual IRI—"#HEXPRESSION_ex1stsFrontInEnterprise"/}
</CbjectPropertyAssertion>

WM e bl LU L L Y S e i b i
3

PropercyAssertlon>

‘ IRI="http://vww.pr-owl.org/pr-owl2. owl#lsR351dentNodeIn"“
<Namedlnd1v1dual IRI="#Domain Res.existsFrontInEnterprise"/>
<NamedIndividual IRI—“#Domaln_yFrag.ExlstsFrontInEnterprlse_MFrag"/>

</CbjectPropertylssertion>

= <DataPropertyissertion>
<DataProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isSubstitatedsy />
<NamedIndividual IRI="#EnterpriseInfo MFrag.enterprise"/>

<Literal datatypeIRI="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#anyURI">file:/E: /MEBN/Ontologias/CGU/FraudInPublicProcurement. owl#Enterprise</Literal>
4 d </DataPropertyAssertion>

E <CbjectPropertyAssertion>

<ObjectProperty IRI="http://www.pr—owl.org/pt—owl2.owl#hasArgnment"/)
<NamedIndividual IRI="#RV existsFrontInEnterprise"/>

<NamedIndividual IRI="#Rv_existsFrontInEnterprisg_i“/>

r </ObjectPropertyAssercion>

= <ObjectPropertyAssert10n>

operty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2. owl#xsTypeOfMExpressxon"
<Named1nd1v1dua1 IRI="#RV_existsFrontInEnterprise"/>

<NamedIndividual LRI—"#MEhPRESSION_gxlstsFrontInEnterprise"/>

I </CbjectPropertyAssertion>

<ObjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isTypeOfArgumentin" />
<NamedIndividual IRI="#ProcurementInfo MFrag.enterprise"/>
<NamedIndividual IRI="#isSuspended 1"/>

</ObjectPropertylAssertion>

T <ClassAssertion>

1175 <Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#HappingArgumens" />
1176 <NamedIndividual IRI="#RV;existsFrontInEnterprise_l"/>

1177 </Classkssertion>

<Classissertion>
§C1d88 IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#OrdinaryVariableArgmment" /3
<NamedIndividual IRL—"#exlstsFrontInEnterprlse_l"/>
</Classissertion>
<ClassAssert10n>

<NamedInd1v1dual IRI="#Rv;gx1stsFrontInEnterprlse"/>
</Classissertion>

<ClaSSASSEIt70n>
s 23 IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2. owl#DamalnRESIdentNode"f$
<NamedInd1v1dual IRI="#Domain Res.existsFrontInEnterprise"/>
</ClassAssertion>
<Class3

sertion>

¥ IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2. owl#SimplemExpression"f
<NamedInd1v1dual IRI= "#UEhPRESSION_gx1stsFrontInEnterprlse"/)

</ClassAssertion>

<ObjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="htip://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#ivpeOtiraument" />
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CXi0 i"/>
<NamedIndividual IRI="#ProcurementInfo MFrag.enterprise"/>
</CkbjectPropertyissertion>

Figure 29 : Exemple de la création d’un nceud résident
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2223 ContextNode (nceud de contexte) :

Les nceuds de contextes définissent les contraintes sur le MFrag 12 ot ils sont définis.

L’ajout d’un nceud de contexte passe par les étapes suivantes :

Sélectionner les propriétés utilisées
auparavant par les neeuds résidents

; !

Attribuer les arguments au nceud

!

Ajouter le nceud de
contexte

Figure 30 : Etapes de la création d’un neeud de contexte

e Sélectionner les propriétés utilisées auparavant par les nceuds résidents:
Pour notre cas, le nceud de contexte se crée par une propriété qui a était déja utilisée
pour les nceuds résidents, il y’a plusieurs cas de nceuds contexte, des cas 1a ou on aura
besoin de donner des contraintes aux variables ordinaires (les quantificateurs, les
opérateurs logiques).
Ce nceud de contexte sera la contrainte sur le MFrag 1a ou il est défini, elle doit étre
satisfaite pour que le MFrag soit valide.

o Attribuer les arguments au nceud choisi :
Nous devons attribuer les arguments (qui sont les variables ordinaires) au nceud, elles
doivent étre déclarées dans le méme MFrag 1a ou le noeud de contexte est défini.

e Ajouter le nceud de contexte :
Apres I’exécution des taches précédentes on pourra ajouter un neeud de contexte. La
figure suivante montre la syntaxe PR-OWL correspondante a la création d’un noeud de

contexte :
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<Classissertion>

<Class IRI—"http S e, pr—owl org/pr-ole owl#BooleanMExpression" />

P

</C1assAssert101>
<Classissertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl#MExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION ¢Xio"/>
</Classhssertion>
<AnnotationAssertion>
<AnnotationProperty abbreviatedIRI="rdfs:comment"/>
<IRI>#CKif</IRI>

<Literal datatypeIRI="http://www.w3. org/2001/XHLSchema#str1ng">cx10</blteral>
</BZnnotationAssertion>

<Ob3ectPropertyAssertlon>
.;” IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2. owl#hasContexthde“?&
<Named1nd1v1dua1 IRI="#Domain . MFrag.CompetitionCompronised | MFrag"/>
<NamedIndividual IRI="$#CY10"/>
</CbjectPropertyAssertion>

| <ObjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRT="http'//www.pr—owl.org/pr—owl2.owl#hasMExpression"/>
<NamedInd1v1dual IRI="H#CY10"/>

</0b3ectPropertyAssertlon>
<Classhssertion>
€€1a8s IRI="nttp://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl&l: ntextNode
<NamedIndividual IRI="#CX10"/>
</ClasshAssertion>
<ObjectPropertylAssertiond>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasArgunent" />
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION_CXIO"/>
<NamedIndividual IRI=“#MEXPRESSION_CX10_2"/>
</ObjectPropertyAssertion>
<ObjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasirgument" />
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION_CX10"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION_CX1Q_1"/>
</ObjectPropertyvAssertion>
<ObjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isMExpressionOf"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION_CX10"/>
<NamedIndividual IRI="#CX10"/>
</CbjectPropertyAssertion>
<ObjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="htip://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#typeOfMExpression"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#MEXPRESSION_CXlO"/)
<NamedIndividual IRT="#RV isParticipantIn"/>
</ObjectPropertyAssertion>
<ObjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl#isArgumentOf"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION_CX10_1"/4
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION_CX10"/>
</CbjectPropertyAssertion>
<CbjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#typeOfArgument" />
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION_CX1Q_1"/>
<NamedIndividual IRI="#Procurementlnfo_MFrag.enterprise"/>
</CbjectPropertyissertion>

L)
[5s

(]
¥}

¥4
oy
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o Sélectionner le nceud résident avec ses arguments :
On doit choisir parmi les nceuds résidents déja définis dans les autres MFrags le nceud
d’entrée qui va influencer sur quelques nceuds résidents qui sont dans le méme MFrag

que ce nceud d’entrée.

e Ajouter le nceud d’entrée :
Apres la sélection du nceud résident, on pourra ajouter un nceud d’entrée dans le

MFrag.

La figure suivante montre la syntaxe PR-OWL correspondante & la création d’un nceud
d’entrée :

<AnnotationAssertion>
<AnnotationProperty abbreviatedIRI="rdfs:comment"/>
<LRL>#IX1</LRT>
<Literal datat\peIRI~"http://www.wS.org/2001/XMLSchema#string">IX1</Literal>
</Innotationissertion>
<ClasshAssertion’>
$Ciasd IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2. owl#GenerativeinputNode" /3
<Named1ndlvvdqal IRT="#IX1"/>
</ClassiAssertion>

<CbjectPropertyhAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr—-owl. org/pr-owl2.owlfhasArgument" />
<Naned1dd1v1dual IRI="#MEXPRESSION IX1"/>

e IRI="#IXL 1"/>

i </ObjectPropextyhssertﬂon>

<DataPropertyAssertion>

<Datano ertj IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2. owl#hasArgumentNumber" />
<N IRI="#IX1 1"{>

<L’teral datatvpeIR*-"h tp://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#integer">1</Literal>
</DataPropertyAssertion>

<ObjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl. org/pr-owl?2.owlf#hasInputNode" />
<NamedIndividual IRI="#Domain MFrag. FrontOfEnterprise ! MFrag" />

<Named i IRI="pIXi"J3

34 </ObjectPTope*tyﬁssertloﬂ>

0 <ObjectPropertyAssertion>

i <ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl. org/pr-owl?2.owlf#hasInputInstance" />

2 <Named1nde1dual IRI="#Domain Res. hasValne"/>

3 Ve 11V“%Bﬁﬂ>

4 </ObjectPropertyhssertion>

<0ObjectPropertyAssertion>

<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlfhasMExpression"/>
<Nam i IRI="$EXI"YS

<Namedlnd1“1daai IRI="#MEXPRESSION IXi"/>
</ObjectPropertyAssertion>

<ObjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IR’="http / /v . pr—-owl.org/pr-owl2.owl#isInputNodeIn"/>
3 T‘"#IXiI"/)
<NamedInd1vidua1 I.;-”#Domaln_mfrag.FrontOfEnterprise_MFrag"/>

</CbjectPropertyAssertion>
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2224

C’est une variable aléatoire qui a sa distribution définie dans un autre MFrag, mais sa valeur

<ObjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isContextNodeIn"/>
<NamedIndividual IRI="#CX10"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain MFrag.CompetitionCompromised MFrag" />

</CbjectPropertyAssertion>

<ClassAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#BooleanMExpression"/>
CNamedindividnal IRI="#MEXPRESSION CXi0"/3

</Classissertion>

<ClassAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#MExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#MEKPRESSIOH_CX10"/>

</Classhssertion>

<ClassAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#OrdinaryVariableArgument"/>
<NamedIndiwvidual I-I="#MEXPRESSION_CXlO_l"/>

</Classissertion>

<ClassAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#OrdinaryVariableArgument"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CXi0 2"/>

</Classissertion>

~r e e m e ey
FobjeETPropertviisSertion:
i <CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isArgumentQf"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CX1i0 2"/>
i <NamedIndividual Z;I="#MEXPRESSION_CX10"/>
</ObjectPropertvAssertion®
<CbjectPropertyvAssertion>
<CbjectProperty IR

="http: //www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#typeOfArgument" />
<NamedIndividual I ="#MEXPRESSION_CX10_2"/>
<NamedIndividual IRI="#ProcurementInfo MFrag.procurement"/>
</ObjectPropertyAssertion>

Figure 31 : Exemple de la création d’un nceud de contexte

InputNode (nceud d’entrée) :

influence sur quelques nceuds résidents dans le MFrag 1a ou on ajoute le nceud d’entrée.

L’ajout d’un neeud d’entrée se passe par les étapes suivantes :

Sélectionner le nceud résident
avec ses arguments

v

Ajouter le nceud
d’entrée

Figure 32 : Etapes de la création d’un nceud d’entrée
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3685 <ObjectPropertyhAssertion>
& <ObjectProperty IRI="httip://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isArgumentOf"/>
YiiameaTRaividEal TRI="p1x1 1"}8
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION IXi"/>
</ObjectPropertyAssertion
<ObjectPropertyAssertion>
316 <ObjectProperty IRI="nttp://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isMExpressionOf"/>
317 <NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION IX1"/>
518 SiNaméaindividual TRI="#IX1"/>
3 - </ObjectPropertyAssertion>

325 é] <ObjectPropertyissertion>
326 <CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isTypeOfArgumentIn'/>
32 <NamedIndividual IRI="#Procurementinfo_ﬂfrag.procnrement"l>
Hamedindivadial ITRI="#IX1 1"/3
% </ObjectPropertyAssertion>
<CbjectPropertylAssertion>

<CbjectProperty IRI

="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isTypeOfMExpression"/>
<NamedIndividual IF =”#RV;hasValue"/>
Kifamedindividial IrRT="¢#MEXPRESSION IXi"/38
</CbjectPropertyhssertion>

[T <ClassAssertion>

<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlfMExpression"/>
Yifamedindividual IRI="#MEXPRESSION IX1"/>
</Classkssertion>
<ClassAssertciaon>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#0OrdinaryVariableArgument"/>
iNamedTndividEad TRI="2IX1 1"V5
</Classissertion>
0 <CbjectPropertyAssertion>

<0ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#typeOfArgument" />
<NamedIndividual IRI="#IXL_1"/>
<NamedIndividual IRI

="#Procurement1nfo_MFrag.procurement"/)
</CbjectPropertyAssertion>
<CbjectPropertyAssertion>

<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#typeOflMExpression"/>
622 <NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION IXi"/>
<NamedIndividual ZRI="#RV_haSValue"!>
624 r </ObjectPropertyAssertion>

Figure 33 : Exemple de la création d’un neeud d’entrée

A la fin de ces traitements on obtiendra une ontologie probabiliste PR-OWL qui contient les
classes et les propriétés nécessaires pour passer a 1’étape suivante qui sera la construction du

réseau bayésien.

2.3 Construction d’une structure initiale :
Pour construire la structure globale de réseau bayésien a partir de la spécification des

MFrags on doit réunir tous les sous-structure qui se trouvent dans les MFrags, et ceci est fait
par I’utilisation des nceuds d’entrés (Input nouds) pour faire le lien entre les sous-structures.
Cependant, la structure obtenu elle n’est pas toujours optimale pour cela on doit faire appel a
un algorithme d’apprentissage de structure pour améliorer la qualité du structure de réseau

bayésien.
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Nous allons appliquer 1’algorithme K2 pour ’apprentissage de la structure, ce dernier a
besoin comme paramétres une base de données (dans notre cas nous allons utiliser la partie
des assertions comme une source de données), ainsi un ordre de causalité des nouds (nous

allons construire cet ordre a partir de la structure de la spécification)

2.3.1 Types des nceuds du réseau bayésien :
Le type de relation entre les nouds qui vont étre inclus dans la structure du réseau est de type

causal, on distingue deux types de nceud dans une relation de causalité :

e Relation de causalité entre les nceuds d’entrées avec des noeuds résidents. La figure ci-

dessous montre un exemple de ce genre de relation :

7
i

7 T ] T
I( o
\hasv.\lue(procurement) ! \3 hasAnnualincome(persan) / ’\, hasEducationLeveliperson) ."
\ ' 4

~ k 4 I(f-' B

( isFrontFor(person, enterprise) ]
N _/'

Figure 34 : exemple d’une relation de causalité entre les nceuds d’entrés et les nouds
résidents

Tel que les nceuds représentés dans des trapézes en gris sont des nouds d’entrées, et le nceud

représenté dans un rectangle a coin arrondis en beige est un nceud résident.

e Relation de causalité entre les nceuds résidents avec d’autres nocuds résidents. La

figure ci-dessous montre un exemple de ce genre de relation :

-

(/ «‘- 3 Y
khasCriminalHistorwpersomJ [ hasAdministrativeHistoryiperson) J

_/

. >
. -
. ”

E N A&

( hasCleanHistory(person) )
i

e

Figure 35: exemple d’une relation de causalité entre des neeuds résidents avec d’autres
nceuds résidents

Tel que les nceuds représentés dans des rectangles a coin arrondis en beige sont des

neceuds résidents.
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2.3.2 Ktapes pour faire la liaison entre nceuds :
Nous allons extraire de notre schéma PR-OWL les types de causalité citée précédemment.

L’extraction passe par les étapes suivantes:

Citer les nosuds résidents et les
nceuds d’entrés de chaque MFrag

v

Sélectionner un nceud €

v

Sélectionner les états
(les cas) du nceud

L Si non

Sélectionner son noeud parent (s’il existe)
Ajouter le nceud

!

Tester si ¢’est le dernier
nceud

Si oui

Ajouter et Sortir

Figure 36 : étapes de la construction de la structure du réseau bayésien

Sélectionner un neeud : nous sélectionnons un nceud parmi les noeuds extraits.
Sélectionner les états (les cas) du nceud : apres le choix du nceud, on sélectionne ses
états qui sont aussi les états de ce neeud (résident) dans 1’ontologie probabiliste PR-
OWL.

Sélectionner son neeud parent (s’il existe) : nous choisissons le parent de chaque
neeud (s’il existe) selon la structure des MFrags de 1’ontologie PR-OWL.

Ajouter le neeud : aprés I’effectuation des étapes précédentes nous pouvons ajouter

le neceud.
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o Tester si c’est le dernier neeud : nous devons tester apreés chaque itération si on est

arrivé au dernier nceud, si c’est le cas on enregistre la structure et on sort si non, on

refait les étapes comme montré dans la figure.

2.4 Base de données des valeurs:
L’algorithme K2 a besoin d’une base de données pour générer le nouveau réseau, pour cela
nous allons construire une base de donnée qui va contenir les informations nécessaires pour la

construction du réseau en créant une table de statistiques.

La structure de la table est montrée dans le tableau suivant :

Neeud 1 Neeud.. Neeud n

Tableau 2 : la structure de la table des statistiques

Tel que les colonnes nommées par ‘nceud’ représentent les noeuds résidents de 1’ontologie PR-
OWL, les lignes représentent les valeurs des nceuds qui sont les états des nceuds qui sont les
valeurs des ranges de la propriété correspondante, dans le cas de I’absence d’une valeur, les
valeurs manquantes vont étre remplacées par toutes les valeurs possibles. Ces états sont
représentés par des valeurs numériques données par ordre ascendant.

L’exemple suivant montre un exemple d’une base de données :

@relation test
Gattribute x {0,1
Battribute v {0,1,2}
fattribute =z {0,1

[{71]
[}
1]
ot
Al

I
o

L |
"._5

|.,."l

-

(]

=t

=2

-
[

-
OO

=2
-
[
-
b

[
[
-

[

-

Figure 37 : exemple d’une base de données
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Tel que X, Y, Z sont les nceuds, et les chiffres représentent les états des nocuds.

Les étapes de la construction de la base de données sont les suivantes :

Citer les nceuds extraits
depuis PR-OWL

B!

Extraire les instances des propriétés 1’ontologie
formelle

¢

Vérifier le domaine de chaque
propriété s’il figure dans les
autres propriétés

Sinon / \ Si oui

Remplir les cases par toutes Vérifier si les états des nceuds

les valeurs (range) possibles du réseau bayésien

qu’une propriété peut avoir correspondent au range de la
sous forme un numéro propriété

l

Remplir les cases avec
les ranges des propriétés

Figure 38 : Etapes de la création de la base de données pour I’algorithme K2

Citer les nceuds extraits depuis PR-OWL : pour qu’on puisse faire les comparaisons
nous devons d’abord citer tous les nceuds résidents et les nceuds d’entrés de la
MTheory.

Extraire les relations entre les propriétés et les instances de I’ontologie formelle :
nous extrairions les propriétés (qui correspondent ou mappent les nceuds résidents)
avec leurs domaine et range.

Vérifier le domaine de chaque propriété s’il figure dans les autres propriétés :
nous vérifions les domaines d’une propriété quelconque s’ils existent dans les autres

propriétés qui font partie des nceuds de la MTheory.
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2.5

Vérifier si les états des neeuds extraits correspondent aux ranges de la propriété :
Si le domaine d’une propriété quelconque figure dans les autres propriétés, nous
vérifions si les ranges de ces propriétés correspondent aux états définis auparavant
dans le noeud extrait (qui lui-méme représente une propriété).

Remplir les cases par toutes les valeurs (range) possibles qu’une propriété peut
avoir sous forme un numéro: dans le cas ol le domaine d’une propriété ne figure pas
dans les autres propriétés, nous remplissons leurs cases par toutes les valeurs possible
que les ranges de cette propriété peuvent avoir.

Remplir les cases avec les ranges des propriétés : si le range d’une propriété
quelconque correspond a 1’état du nceud, nous remplissons la case avec la valeur du

range.

La construction de la table des statistiques :
Nous utilisons la table de statistique pour faire I'apprentissage des paramétres, c.a.d.

pour remplir les tables de probabilité, pour ce faire on applique l'algorithme EM, o
nous considérons les statistiques sont incomplétes vu que les instances de I’ontologie
sont incomplétes. Nous avons utilisé les instances de l'ontologie OWL, comme des

statistiques manquantes, pour appliquer l'algorithme EM.

Apres I’extraction des nceuds du PR-OWL, la construction de la table des statistiques

passe par les étapes suivantes :
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Citer les nceuds du
réseau bayésien

!

Extraire les instances des propriétés de 1’ontologie
formelle

v

Vérifier le domaine de chaque
propriété s’il figure dans les
autres propriétés

Si non / \ Si oui

Remplir la case par un « * » Vérifier si les états des nceuds
du réseau bayésien
T correspondent au range de la
propriété

Sinon 1:

Remplir les cases avec
les ranges des propriétés

Figure 39 : Etapes de la construction de la table des statistiques avec des données
mangquantes

La construction de la table des statistiques avec des données manquantes passe par les mémes
étapes que la construction de la base de données de ’algorithme K2, sauf qu’a la place de
remplir les cases des nceuds dont lequel le domaine d’une propriété ne figure pas dans les

autres propriétés ou le cas ol aucun état ne correspond a la valeur du range de la propriété:

e Remplir la case par un « * » : nous remplissons leurs cases par une étoile « * ».
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1 IDnum R S T n
s L ¥ L false
3 2 w false false ®
3 % * ® true
5 4 ¥ ¥ true false
5 true false * =
7 6 ® ® ® true
8 7 ® * true =
3 g8 false w false false
9 fzise w false false
i 10 ® true false false
12 11 false false true w
1 12 false e e false
1 13 = ¥ v falise
5 14 % falise % E
1 15 true w ¥ ®
1 i * w fzlse fzlise
18 17 false falise - pd
4 g = true false ®
20 18 true ¥ false true

Figure 40 : Exemple d’une table de statistiques

Le but de la table des statistiques est de pouvoir utiliser 1’algorithme EM pour I’apprentissage
des paramétres manquants. La table des statistiques sera par la suite un paramétre de d’entrée

de I’algorithme EM.

2.6 Structure du réseau bayésien appris par I'application de I'algorithme
k2 :

Aprés avoir créée la base de données et aprés ’extraction des nceuds depuis PR-OWL,
I’apprentissage de la structure permet de trouver la meilleure structure du réseau.

Nous allons utiliser 1’algorithme K2 pour optimiser la structure du réseau bayésien construit.

Learned Net A
state O :
state 1 bl
R S T
true : frue ke true
false ; false o false

Figure 41 : exemple d’une structure d’un réseau bayésien

Prenons le nceud A, ses états sont state 0 et state 1, leurs valeurs sont 50 et 50.

La sortie de 1’algorithme K2 sera un réseau bayésien optimisé.
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La figure suivante montre les étapes de I’exécution de 1’algorithme K2 :

La liste des nceuds de La base de données
PR-OWL

Appliquer K2

l

Réseau bayésien
optimisé

Figure 42 : étapes de ’exécution de I’algorithme K2

2.7 Application de I’algorithme EM :

l'apprentissage EM est une des techniques d'apprentissage des variables totalement "caché"
(aussi connu comme «latentes»), qui sont, des variables pour lesquelles on n’a pas
d'observations, mais on soupgonne qu’elle existe et peut étre utile pour la modélisation du

monde étudié.

EM travaille par un processus itératif, dans lequel on commence par un réseau de candidats,
rapporte leurs log-vraisemblances, puis traite tous les paramétres du réseau pour trouver un
meilleur réseau, la valeur de la log-vraisemblance de chaque itération sera meilleur que la
valeur qui la précéde. Ce processus est répété jusqu'a ce que les numéros de la log-
vraisemblance du réseau ne s’améliore pas assez (selon une tolérance qu’on peut spécifier),

ou le nombre souhaité d'itérations a été atteint (aussi une quantité qu’on peut spécifier).

Une fois qu’on a la structure du réseau bayésien faite par 1’algorithme K2 et la table des
statistiques, 1’algorithme EM va s’occuper des calculs des paramétres manquants de notre

ontologie probabiliste pour qu’elle soit préte pour les inférences.

La figure suivante montre les étapes de I’exécution de 1’algorithme EM :
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Table des statistiques Structure du réseau
avec des données bayésien optimisée
mangquantes
Appliquer EM

l

Structure du réseau avec
les probabilités des états
de chaque neceud

Figure 43 : étapes de I’exécution de I’algorithme EM

2.8 Une ontologie PR-OWL avec ses distributions :
Apres I’exécution de I’algorithme EM, il génere des valeurs de probabilité estimées pour les

données manquantes a partir des statistiques faites selon les données dans 1’ontologie formelle
OWL.

Ces valeurs seront placées a la place de la déclaration des distributions dans les tables de
I’ontologie probabiliste PR-OWL, donc ces valeurs sont générées automatiquement a partir de

I’ontologie formelle, ce qui n’existait pas dans le langage PR-OWL.

Apres D’intégration des distributions de probabilités des nceuds, on pourra effectuer les

inférences qu’on a besoin pour éclaircir les données incertaines du domaine étudié.

La figure ci-dessous montre une déclaration des distributions dans un fichier PR-OWL :
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</Literal>
t </DataPropertyAssertion>
= <DataPropertyAssertion>

7951 <DataProperty IR
<NamedIndividual

"http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasDeclaration"/>
="ht:p://www.pr—owl.org/pr—owlZ.owl#isMemberOchmmictee_Table"/>
= <Literal datatypeIRI="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string">[

true = .0001,

false = .9999

7958 B </DataPropertyAssertion>
=] <DataPropertyAssertion>

<DataProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasDeclaration"/>
<NamedIndividual '="htcp://www.pr—owl.org/pr—owl2.owl#isParticipantIn_Table"/>
962 = Literal datatypeIRI="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string">[
963 true = .0001,
6 false = .9999

]
-</Literal>
</DataPropexr
7268 I? <DataPropertyAssertion>
9 <DataProperty ttp://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasDeclaration"/>

TtyAssertion>

7973 = <Literal datatypeIRI="http://www.w3.org/2001/XMLSchemafistring">[
7972 true = .5,
false = .5

]

175 -</Titerals

Figure 44 : Exemple d’une déclaration d’une distribution d’une table PR-OWL

8. Conclusion :

Dans ce chapitre, Nous avons étudié les différentes étapes du processus de la construction
d’une ontologie probabiliste PR-OWL d’un domaine donné, et aussi nous avons proposé une
méthode pour automatiser 1’apprentissage de la structure du réseau d’entré de 1’algorithme
EM qui sert a remplir les paramétres de la table PR-OWL d’une maniéré automatique, a la
fin nous placons les valeurs obtenus a partir de ces algorithmes dans leurs places dans

1’ontologie PR-OWL pour servir aux inférences ultérieurement.
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1. Introduction
Implémenter c’est effectuer 'ensemble des opérations qui permettent de définir un projet et

de le réaliser, la conception et la mise en service du systéme ou du produit.

Dans ce chapitre nous allons décrire de fagon visuelle I'implémentation de notre systéme, en
effectuant des captures d’écran des différentes interfaces du systéme, et nous allons le tester

en effectuant des captures sur les résultats de notre application.

2. Outils de développement de notre systéme
e NetBeans et JDK

Lors d’un développement d’application ou de la création d’un site web, il est plus
qu’indispensable d’avoir un outil comme NetBeans IDE pour simplifier la tiche. NetBeans
IDE « intégré » (en anglais, pour Integrated Development Environment, le produit d'un
outil peut servir de matiére premiére pour un autre outil [52]) n’est autre quun outil de
développement professionnel. 11 offre de nombreuses fonctionnalités pratiques. Ainsi quun
environnement «Java Development Kit » JDK est requis pour les développements en Java de

notre systéme.

e JENA
Jena est une API Java qui peut étre utilisée pour créer et manipuler des graphes RDF et les

ontologies exprimé en OWL. Jena posséde des classes pour représenter des graphes, des
ressources, des propriétés et des littéraux. Dans Jena, un graphe est appelé un modéle et est

représenté Tinterface Model.
p par

e Netica API:

Développe depuis 1992 et commercialisé depuis 1995 par la société canadienne
norsys (http://www.norsys.com) basé a Vancouver, le logiciel de réseaux bayésiens
Netica est actuellement I'un des plus diffusés a I’échelle mondiale. Netica est utilisé
pour le diagnostic, la précision ou la simulation dans les domaines de la finance, de
"environnement, de la médicine, de I"industrie et dans un grand nombre d’application
nécessitant de raisonner en univers incertain. Une version gratuite de logiciel
enticrement fonctionnelle est téléchargeable sur le site internet de Norsys.

Netica permet 1"apprentissage de table de probabilités & partir de donnée, au moyen

d’un algorithme d’apprentissage bayésien. L’ensemble des tables de probabilités d’un
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réseau bayésien peuvent donc étre spécifiées en introduisant une base de données ou
un échantillon de cas, de taille suffisamment grande.

Un algorithme d’apprentissage de structure sera prochainement disponible dans le
logiciel [34].

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

performance, enregistrer et lire les réseaux, ainsi qu'un moteur d'inférence puissant.
o WEKA API :

Weka est un ensemble d'algorithmes d'apprentissage automatique pour les tiches de data
mining. Les algorithmes peuvent soit étre appliqués directement 4 un ensemble de données ou
appelées a partir de votre propre code Java. Weka contient des outils pour le prétraitement des
données, la classification, la régression, le clustering, les régles d'association, et la
visualisation. Il est également bien adapté pour le développement de nouveaux systémes
d'apprentissage automatique. Weka est un logiciel open source publié sous la licence GNU

General Public License.

3. La mise en ceuvre du systéme :
La premicre €tape vers la construction d'une ontologie probabiliste, est d'importer un fichier

OWL contenant les classes de PROWL, ses sous-classes et ses propriétés a notre projet a

chaque fois qu’on veut créer une nouvelle ontologie probabiliste.

1.0"2>

ttp://www.w3.0rg/2002/07 /owlg"

ile: /E: /MEBN/Ontologias/CGU/FrandinPublicProcurement.owl"

http: //weww.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"

p://www.w3.org/2001 /XMLSchema#"
p:f/www.w3.0rg/1999/02 /22— rdf-syntax—ns#"
p:/f/www.w3.org/XML /1998 /namespace"

="file:/E: /MEBN/Ontologias/CGU/FraudInPublicProcurement.owl">
="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax—ns#"/>

} <Prefix name="rdf"

310 <Prefix name="rdfs" "http: //wvww.w3.0rg/2000/01/rdf—-schema#" />
11 J <Prefix name="xsd" IR "http: //www.w3.0org/2001 /XMLSchema#" />
<Prefix name="owl" IRI="http://www.w3.org/2002/07/owl#"/>

13 ' <Import>http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl</Import>

Figure 45: Exemple d’importation du fichier PR-OWL
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3.1 L’interface d’entrée :
La premiére interface a afficher est la suivante :

Modélisation de l'incertitude des ontologies

Extraire Classes

Extraire Instance

Extraire Propriété

Extraire Relation

Figure 46 : I’interface d’entrées

C’est I'interface qui permet I’acces a la modélisation de 1’ontologie. On doit d’abord importer
’ontologie OWL depuis un emplacement quelconque, et puis, il faut extraire les parties
TBOX et ABOX de I’ontologie pour pouvoir accéder a l’interface de la création de
I’ontologie probabiliste.

e Parcourir : elle importe le fichier de ’ontologie OWL en parcourant son chemin :
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Rechercher dans : |[i3 Ontologie Test v | @ || @) &) lE ] B |

[ kkkbt || PatientDiagnaCntowl || Productowl |

| __ monPation test.owl ;_ PatientDiagnosis.owl __ properyAsertion.owl ;

' || monPation test.uaf || patientdiagnosis_a.owl || Query.plm |

f || MT_rdfinstancePatientDiag.owl ; PatientDiagnosis_aa.owl _ rdfinstancePatientDiag.ov

|| OntoAnimal.owl | pfet (150wl || RDFPatientOnt.owl

..... i e s |
Nom du fichier : S

. Dyneide fioniere | (ToUSHRSAIEhlBNS: il e s

[ Ouvrir J | Annuler |

- Figure 47 : cheisir le fichier OWL de I’ontologie

| e [Extraire classes : elle fait I’extraction des classes de ’ontologie OWL, pour les

: utiliser ultérieurement dans la création des variables ordinaires.

e Extraire instances : elle fait I’extraction des instances de ’ontologie OWL, pour
qu’on les utilise dans le choix des états des nceuds.

e [Extraire propriétés : elle fait I’extraction des propriétés de I’ontologie (les deux
types de propriétés : DataTypeProperty et ObjectProperty) pour la création de neeuds.

e [Extraire Relations : elle fait 1’extraction des instances avec leurs propriétés
( DataTypeProperty ou ObjectProperty)

e Créer PR-OWL : Apres I’extraction des TBOX et ABOX, ca nous donne 1’accés a

I’interface suivante :
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3.1 Interface de la gestion de PR-OWL :

Cette interface permet I’effectuation des différentes taches de notre systéme :
ES Gérer PR-OWL

Gérer pr-owl

Ontologie =

Mfragl

Création Mfrag

Créer La Table Des Statistiques

Ajouter & PR_OWL

Apprentissage de Struct{K2)

Figure 48 : interface de la gestion de PR-OWL

Elle permet de créer la MTeory , une fois qu’on entre le nom de la MTheory , on aura la main
pour créer ses MFrags, et a la fin de la création de chaque MFrag on aura la possibilité de
revenir a cette interface pour la création d’un autre MFrag ou la construction de la table des

statistiques ou pour appliquer les algorithmes d’apprentissage.
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3.1.1 Interface de la création d’un MFrag avec ses nceuds :

Cette interface permet la création des variables ordinaires ainsi que les trois types de nceuds
(nceuds résidents, noeuds d’entrées, nceud d’input) dans un MFrag donnés dans I’interface

précédente.

| 23| Création de MFrag =B X

Ord.Variable Resident Node

Nom de |3 variable
Resident

Nbr Arguments

“T1arg

[ 12args

Context Node Type Res

poosun ' Boolean

i Prédifini

Fermer ‘

Figure 49 : Interface de la création d’un MFrag avec ses nceuds.

e Pour I’ajout de la variable ordinaire, on doit saisir le nom de la variable et choisir la
classe dont lequel appartient cette variable.

e Pour I’ajout du nceud résident, on choisit a partir des propriétés de l’ontologie
formelle la propriété qui représente une incertitude ou qui contribue a la modélisation
de I’ontologie probabiliste. On doit sélectionner les arguments du neeud, et définir son

état (booléen ou prédéfini).
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e Pour I’ajout du nceud de contexte, on doit choisir parmi les nceuds crée déja et définir
ses arguments.

e Pour I’ajout des nceuds d’entrées, on doit spécifier le MFrag dont lequel il réside ce
nceud d’entrées, aprés on choisit ses arguments.

e Une fois qu’on termine la création d’un MFrag on aura la main pour ajouter un autre
MFrag ou de construire la table des statistiques pour I’algorithme EM,la base de
données de I’algorithme K2 ou appliquer les algorithmes qui se trouve dans

I’interface précédente.

3.1.2 Apprentissage de structure (Appliquer K2) :
Ce bouton nous prend a une autre interface pour créer la base de données et I’extraction des
nceuds du PR-OWL :

3.12.2 Interface de la création de la base de donmées et I’application de
Palgorithme K2 :
Cette interface nous permet de créer la base de données et appliquer I’algorithme K2 en

utilisant cette base de données et la liste ordonnée des nceuds extraits auparavant.

7 1

| <) Apprentiszage de Structure = T

Appliquer K2 ‘ l Afficher base de données e

Figure 50 : interface de la création de la base de données
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o Afficher la base de données: elle nous permet de créer et afficher la base de
données, la base de donnée va étre enregistrée sous forma .DNE, qui sera un fichier
d’entrée de 1’algorithme K2.

e Appliquer K2 : ¢a nous permet d’appliquer 1’algorithme K2 sur la base de données
créée, et la liste des nceuds de PR-OWL.

3.1.3 Apprentissage de paramétres :
Ce bouton nous prend 2 une interface pour la création d’une structure initiale du réseau :

3.1.3.1 Interface de I’extraction de la structure initiale du réseau :
Cette interface nous permet de construire une version non optimisée du réseau, mais cela n’est

pas un souci car on en a besoin juste pour remplir la table des statistiques de 1’algorithme EM.

B T

: i j hasfullepidimicpres... *

'1
kg g ; e evirs i hasfullepidimicpres... | ¥
|
| )
|

Ajouter noeud

Table des Statistique

Figure 51 : Interface de I’extraction de la structure initiale du réseau

e Ajouter neeud: D’abord, on ajoute les nceuds en choisissant leurs états, et pour

chaque nceud on choisit ses parents.

e Table des Statistique: Une fois le réseau initial est construit, on appuie sur ce bouton

pour créer et afficher la table des statistiques.
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3.1.3.1 Interface pour la création de la table des statistiques pour
Palgorithme EM:

Cette interface permet de créer et d’afficher la table des statistiques qui contient des valeurs
manquantes, elle va étre enregistrée sous format d’un fichier CAS, qui est un fichier d’entrée

de I’algorithme EM.

|| Design Praview [tableStatist] == % |

Table Des Statistiques

Afficher La Table ’ ‘ Apprentissage des Paramétres

Fermer

Figure 52 : interface de I’affichage de la table des statistiques pour I’algorithme EM

o Afficher Table : ca permet de créer et d’afficher la table des statistiques.

e Apprentissage de parametres : ¢ca permet d’appliquer 1’algorithme EM, il a comme
entrée le fichier CAS de la table des statistiques et le fichier DNE de la structure
optimisée par 1’algorithme K2.

3.1.4 Ajouter a PR-OWL :
Lorsqu’on termine avec 1’apprentissage des parameétres, les valeurs estimées des données

manquantes vont étre placées automatiquement dans la table du PR-OWL, pour ce faire, nous

importons les valeurs de probabilités estimées a une assertion d’une propriété de donnée de
’ontologie PR-OWL.
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4. Test:

Dans cette derniére partie nous allons effectuer un test sur notre systéme implémenté.

La méthode que nous avons utilisée pour tester notre systéme c’est d’effectuer les étapes de
notre modélisation pour créer une ontologie probabiliste utilisable pour soutenir le diagnostic
d'un patient entrant dans une clinique avec des symptomes. S'il a récemment visité une zone
avec une épidémie de grippe, et qui pourrait étre la cause. Sinon, le patient présente un autre

type de virus.

4.1 Résultat de la création de I’ontologie probabiliste :
Apres Ieffectuation des étapes de la création de 1’ontologie probabiliste on a eu un fichier

OWL qui porte la MTheory avec ses différents MFrags du domaine.

4.1.1 Comparaison avec I’ontologie formelle et I’ontologie probabiliste obtenue:
La hiérarchie des classes avant PR-OWL :

}Asserted v ’

9 owl:Thing
sympiomes
diagnosis
patient
region

Figure 53 : hiérarchie des classes avant PR-OWL
La hiérarchie de classes aprés PR-OWL :
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1 }Asserted -

sl L e

? owl:Thing
BooleanMExpression
BooleanRandomVariable
ContextMNode
DeclarativeDistribution
diagnosis
diagnosis
DomainMFrag
DomainResidentNode
GenerativelnputNode
MappingArgument
MExpression
MTheory
OrdinaryVariable
OrdinaryVariableArgument
patient
patient
RandomVariable
region
region
SimpleMExpression
sympiomes

Figure 54 : hiérarchie des classes aprés PR-OWL

La hiérarchie des propriétés d’objet avant PR-OWL :

Object property hierarchy: hasdiagnosis
| | e

== X Asserted | »
¢ mowl:topObjectProperty
s hasSymptome
w# hasdiagnosis

Figure 55 : La hiérarchie des propriétés d’objet avant PR-OWL
La hiérarchie des propriétés d’objet aprés PR-OWL :
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Object property hierarchy:

Asseried | w

¢ mowl:topObjectProperty

@ hasArgument
m hasContextNode
@ hasdiagnosis
m hasdiagnosis
@ hasInputinstance
# hasInputNode
# hasMExprassion
i hasMFrag
m hasOrdinaryVariable
m hasParent
s hasProbabilityDistribution
m hasResidentNode
m hasSymptome
W isArgumentOf
m isContextNodeln

~ misInputNodeln
m isMExpressionOf
misMFragOf
@ isResidentNodelIn
@ isTypeOfArgumentin
misTypeOfMExpression
® typeOfArgument
m bypeOfMExpression

Figure 56: La hiérarchie des propriétés d’objet aprés PR-OWL
La hiérarchie des propriétés de données avant PR-OWL :

Data prop

| T | = B Asserted | w

9- @ owl:topDataProperty
hasAge
v hasfullepidimicpresent
hasvisitedregion

Figure 57 : La hiérarchie des propriétés de données avant PR-OWL
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La hiérarchie des propriétés de données aprés PR-OWL :

Asserted l v

¢ mowl:topDataProperty
m definesUncertainty Of
mhasAge
@ hasArgumentMNumber
mhasDeclaration
@ hasfluepidemicpresent
i hasfullepidimicpresent
mhasPossibleValues
mhasvisitedregion
@ hasvisitedregion
misSubstitutedBy

Figure 58 : La hiérarchie des propriétés de données avant PR-OWL

4.1.2 L’ontologie probabiliste obtenue :

L’ontologie probabiliste obtenue est la combinaison de I’ontologie formelle avec la syntaxe
de PR-OWL.

> MTeory :
La syntaxe PR-OWL de I’ajout d’une MTheory est la suivante :

<Classissertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr—-owl?2.owlgMTheorv" />

<NamedIndiwvidual IRI="g#patientdiagnosis",/>
«/Classisserction>

Figure 59 : la MTeory
» MFrag :

La syntaxe PR-OWL de I’ajout d’un MFrag est la suivante :

<ObjectPropertyAssertion>

<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isMFraglf" />
<NamedIndividual IRI="#Domain MFrag.MFragl"/>
<NamedIndividual IRI="#patientdiagnosis"/>

</CbijectPropertyissertion>
<ObjectPropertyiAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owlghasMFrag",/>

IRI="#patientdiagnosis" />
<MNamedIndividual ZRI=”#Domaiu_MFrag.HFragl”f>

<NamedIndividual
</CObjectPropertylissertion>

Figure 60 : Le MFrag
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> Variables ordinaires :

La syntaxe PR-OWL de I’ajout d’une variable ordinaire est la suivante :

<AnnotationfAssertion>
<AnnotationProperty abbreviatedIRI="rdfs:comment"/>
<IRI>#MFragl.rgn</IRI>
<Literal datatypelIRI="&xsd;string">0Xi</Literal>
< /Bnnotationhssertion>
<ObjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl#hasOrdinaryVariable"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain MFrag.MFragli"/>

<NamedIndividual IRI="#MFragl.rgn"/>
</ObjectPropertyissertion>
<DataPropertyissertion>
<DataProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isSubstitutedBy"/>
<NamedIndividual IRI="#MFragl.rgn"/>
<Literal datatypeIRI="&xsd;anyURI">http://www.semanticweb.org/patientdiagnosis.owlgregion</Literal>
</DataPropertylAssertion>

Figure 61: variables ordinaires

> Neeud résident :

La syntaxe PR-OWL de I’ajout d’un nceud résident est la suivante :

<ClassAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#DeclarativeDistribution"/>
<NamedIndividual IR:="http://www.pr—owl.org/pr—ole.owl#hasfnllepidimicpresent_Table"/>
</Classhssertion>

<ClassiAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl#DomainResidentNode"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain Res.hasfullepidimicpresent"/>
</Classissertion>

<ClassaAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#SimpleMExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION hasfullepidimicpresent"/>
</ClassAssertion>

<ClassAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#RandomVariable"/>
<NamedIndividual IRI="#RV hasfullepidimicpresent"/>
</Classissertion>

<Classissertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#MappingArgument"/>
<NamedIndividual IRI="#RV hasfullepidimicpresent 1"/>
</ClassAssertion>
{ClassiAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#OrdinaryVariableArgument"/>
<NamedIndividual IRI="#hasfullepidimicpresent_l"!>
¢/ClassAssertion>
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<CbjectPropertyassertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owlfhasMExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain Res.hasfullepidimicpresent"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION hasfullepidimicpresent"/>
</CObjectPropertyhssertion>

<CbjectPropertyAssertion>
<CbkbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlfisResidentNodeIn"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain Res.hasfullepidimicpresent"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain MFrag.MFragl"/>

</CbjectPropertylAssertion>

<CbjectPropertyiAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasArgument"/>
<NamedIndiwvidual IRI="H#MEXPRESSION hasfullepidimicpresent"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#hasfullepidimicpresent 1"/>
</CbjectPropertvaAssertion>

<CbjectPropertyiAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isMExpressionOf" />
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION_hanullepidimicpresent"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain Res.hasfullepidimicpresent"/>
</CbjectPropertyAssertion>

<CbjectPropertyaAssertion>
<ObjectProperty K IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#typeOfMExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION hasfullepidimicpresent"/>
<NamedIndiwvidual IRT="#Rv_hasfullepidimicpresent"/>
</ObjectPropertylhissertion>

<ObjectPropertyAssertion>
<CkjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org,/pr-owl2.owl#hasResidentNode" />
<NamedIndividual IRI="#Domain MFrag.MFragl"/>
<NamedIndividual IRI="#Domaiﬁ_§es.hasfullepidimicpresent"/>
</CbjectPropertylAssertion> -
<AnnotationfAAssertion>
<InnotationProperty abbreviatedIRI="rdfs:comment"/>
<IRI>#Domain Res.hasfullepidimicpresent</IRI>
<Literal datatyvpeIRI="&xsd:;string">hasfullepidimicpresent</Literal>
</Innotationfissertion>
<DataPropertyhssertion>
<DataProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasirgumentNumber" />
<NamedIndividual IRI="g#hasfullepidimicpresent 1"/>
<Literal datatypeIRI="&xsd;integer">1</Literal>
</DataPropertyiAssertion>
<DataPropertyAssertion>
<DataProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasArgunentNumber" />
<NamedIndiwvidual IRI="#RV_hasfullepidimicpresent 1"/>
<Literal datatypeIRI="&x=sd;integer">1</Literal>

</DataPropertyhAssertion>

t<DataPropertyAssertion>

¥ <DataProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlf#definesUncertaintyOf"/>

13 <NamedIndividual IRI="#RV_ hasfullepidimicpresent"/>

] <Literal datatypeIRI="&xsd:anyURI">http://www.semanticweb.org/patientdiagnosis.owl#hasfullepidimicpresent</Literal>
t</DataProperctyhssertion>
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<CbjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl#typeOfArgument" />
<NamedIndiwvidual IRI="#hasfullepidimicpresent 1"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#MFragl.rgn"/>
</CkjectPropertyhissertion>
<CbjectPropertylAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasArgument"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#RV_ hasfullepidimicpresent"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#RV;hasfullepidimicpresent_l"/>
</CkbjectPropertyissertion>

<ObjectPropertyiAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isTypeOfMExpression"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#RV hasfullepidimicpresent"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#MEXNPRESSTON hasfullepidimicpresent"/>
</ObjectPropertylissertion>

<CbjectPropertyaAssercion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isArgumentOf" />
<NamedIndiwvidual IRI="#RV;hasfullepidimicpresent_l“/>
<MNamedIndividual IRI="#RV_hasfullepidimicpresent"/>
</CbjectPropertyAssertion>

<CbjectPropertyissertion>
<ObjectProperxty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isTypeOfiArgumentIn"/>
<NamedIndividual IRI="#MFragl.rgn"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#hasfullepidimicpresent_l"/>
</CbjectPropertyAssertion>

<ObjectPropertyaAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isArgumentOf"/>
<MNamedIndiwidual IRI="#hasfullepidimicpresent 1"/>
<MNamedIndividual IRI="#HEXPRESSION_hasfullepidimicptesent"ﬁ>
</CbjectPropertyaAssertion>
'

Figure 62 : Un nceud résident

» Neeud d’entrée :
La syntaxe PR-OWL de I’ajout d’un nceud d’entrée est la suivante :

<ClassaAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#GenerativelnputNode" />
<NamedIndiwvidual IRI="§IX1"/>

</ClassAssertion>

«<Classissertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlf#OrdinaryVariablelArgument"/:
<NamedIndividual IRI="#IX1 1"/>

</Classhssertion>

<Classiissertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#MExpression" />
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION IXi"/>

</Classhssertion>

CbjectPropertyfissertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlfhasInputNode" />
<NamedIndividual IRI="#Domain MFrag.MFragl"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#IX1"/>

z/CbjectPropertyissertion>

<ObjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlfhasInputinstance"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain Res.hasfullepidimicpresent"/>
<NamedIndividual IRI="#IX1"/>

</ObjectPropertyAssertion>
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<CbjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl#isInputNodeIn"/>
<NamedIndividual IRI="#IX1"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain MFrag.MFragl"/:>
</CbjectPropertylissertion>

<CbjectPropertyhssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isArgumentOf"/>
<NamedIndividual IRI="#IX1 1"/>
<NamedIndividual IRI=”#MEXPRESSION_IX1”/>

</CbjectPropertyhkssertion>
<ObjectPropertyissertion’>

<ObjectProperty IRI="http://www.pr—owl.org/pr—owl2.owl#typeOfArgument"/>
<NamedIndividual IRI="#IX1 1"/>
<NamedIndividual IRI="#region mf.rgn"/>

</CbjectPropertyissertion>

<CbjectPropertylissertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlf#hasArgument"/>
<NamedIndividual IRT="#MEXPRESSION IX1"/>
<NamedIndividual IRI="#IX1 1"/>

</CbjectPropertykssertion>

<CbjectPropertylissertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isMExpressionOf"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION IXi"/>

<NamedIndividual IRI="#IX1"/>

</CbjectPropertyAssertion>
<CbjectPropertylAssertion>

<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlf#typeOfMExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION IX1"/>
<NamedIndividual IRI="#RV hasfullepidimicpresent"/>
</CbjectPropertykssertion>
<CbjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl#isTypeOfMExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#RV hasfullepidimicpresent"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION_IX1"/>
</ObjectPropertyhissertion>
<CbjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="htip://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isTypeOfArgumentIn"/>
<NamedIndividual IRI="#region mf.rgn"/>
<NamedIndividual IRI="#IX1 1"/>
</CbjectPropertylssertion>
<DataPropertyAssertion>
<DataProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl#hasArgumentNomber" />
<NamedIndividual IRI="#IX1 1"/>
<Literal datatypeIRI="&x=sd:;integer">1</Literal>
</DataPropertyhssertion>
<AnnotationAssertion>
<innotationProperty abbreviatedIRI="rdfs:comment"/>
<IRI>#$IX1</IRI>
<Literal datatypeIRI="&xsd:;string">IXi1</Literal>
</Annotationkssertion>

Figure 63 : un nceud d’entrée
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» Neeud de contexte :
La syntaxe PR-OWL de I’ajout d’un nceud de contexte est la suivante :

<Classlssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlgContextNode" />
<NamedIndividual IRI="#CY1"/>

</Classhssertion>

<ClassiAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#BooleanMExpression"/>
<NamedIndiwvidual IRI=”#MEXPRESSIOH_CX1”/>

</Classlkssertion>
<Classlssertion>

<Class IRI=”http://www.pr—owl.org/pr—ole.owl#MExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CX1"/>
</Classhssertion>

<ClassAssertion>
<Class IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#OrdinaryVariableArgument"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION_CX;_1”/>
</Classhssertion>
<Classkssertion>
<Class IRI="http://www.pr—owl.org/pr—ole.owl#OrdinaryVariableArgument"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION_CX1_2”/>
</Classissertion>
<CbjectPropertylssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlf#hasMExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#CX1"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CX1"/>
</CbjectPropertyhAssertion>
<CbjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isContextNodeIn"/>
<NamedIndividual IRI="#CX1"/>
<NamedIndividual IRI="#Domain MFrag.MFragl"/>
</CbjectPropertylAssertion>
<CbjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="htip://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlfhasContextNode" />
<NamedIndividual IRI="#Domain MFrag.MFragl"/>
<NamedIndividual IRI="#CX1"/>
</CbjectPropertyhkssertion>
<CbjectPropertylissertion>
<CbjectProperty IRI="htip://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlghasArgument" />
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CX1"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CX1 1"/>
</CbjectPropertyissertion>
<CbjectPropertyhssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasArgument"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CX1i"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSTON CX1 2"/>
</CbjectPropertyissertiond>
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<CbjectPropertyissertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isMExpression0Of"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CX1"/>
<NamedIndividual IRI="#CX1"/>

</CbjectPropertylissertion>

<CbjectPropertyiAssertion>
<ObjectProperty IRI="htitp://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#typeOfMExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CXi"/>
<NamedIndividual IRI="#RV_hasvisitedregion"/>

</ObjectPropertyAssertionﬂ

<CbjectPropertylAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl#isArgumentOf"/>
<NamedIndividual IR:="#MEXPRESSION_CX1_}"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CX1i"/>

</ObjectPropertyhssertion>

<CbjectPropertyAssertion>
<CbjectPraoperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owlf#typeOfirgument" />
<NamedIndiwvidual IRI="#MEXPRESSION_CX;_1"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#MFragl.p"/>

</CbjectPropertvissertion>

<CbjectPropertyhssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isArgumentOE"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#MEXPRESSION_CX1_2"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#MEXPRESSION CXi"/>

</CbjectPropertyAssertion> -

<ObjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#typeOfArgument' />
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSTON CX1 2"/>
<NamedIndividual IRI="#region mf.rgn"/>

</CbjectPropertyhssertion>

<CbjectPropertyAssertion>
<CbjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl?2.owl#isTypeOfMExpression"/>
<NamedIndividual IRI="#RV hasvisitedregion"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CX1i"/>

</CbjectPropertyhAssertion>

<CbjectPropertyAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr—owl.org/pr—owl2.owl#isTypeOfArgumentIn"/>
<NamedIndividual IRI="#MFragl.p"/>
<NamedIndiwvidual IRI="#HEXPRESSION~CX1_1"/>

</CbjectPropertyAssertion>

<CbjectPropertylAssertion>
<ObjectProperty IRI="http://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#isTypeOfargumentIn"/>
<NamedIndividual IRI="#region mf.rgn"/>
<NamedIndividual IRI="#MEXPRESSION CX1_ 2"/>

</CbjectPropertyhssertion>

<DataPropertylissertion>

<DataProperty IRI="htitp://www.pr-owl.org/pr-owlZ2.owlfhasArgumentNumber"/>
<NamedIndividual Ihi="#MEXPRESSION_CX1_1"/>
<Literal datatypeIRI="&xsd;integer">i</Literal>
</DataPropertyhssertion>
<DataPropertyissertion>
<DataProperty IRI="htip://www.pr-owl.org/pr-owl2.owl#hasArgumentNumber" />
<NamedIndiwvidual IRI="#MEXPRESSION_CX1_2"/>
<Literal datatypeIRI="&xsd:integer">2</Literal>
</DataPropertyissertion>
<Annotationfissertion>
<AnnotationProperty abbrewviatedIRI="rdfs:comment"/>
<IRI>HCHI</IRI>

<Literal datatypeIRI="&xsd:string">CXi</Literal>
</Annotationfissertion>

Figure 64 : Un nceud de contexte
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4.2 Résultat de la création de la base de données:
Apres la création de la base de données, nous avons obtenu le fichier ARFF suivant :

1 Erelation test

3 @attribute hasfullepidimicpresent {0,1}
attribute hasSymptom 10, .2 %

attribute haslge 10,1,2;
attribute hasdiagnosis {0,1
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Figure 65 : Résultat de la création de la base de données
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4.2.1 Résultat de I’algorithme K2 :
Le résultat de I’algorithme K2 est le fichier DNE suivant :

bnet testo {

IutoCompile = TRUE;
autoupdate = TRUE;
whenchanged = 1236956075;

visual V1 {
defdispform = BE
nodelabeling = T
NodeMaxNumEntries = 50;
nodefont = font {shape= "Rrizl"; size= 10
linkfont = font {shape= "Lrial"; size= 9

4 wa

1
=
3
i
r

1

wa

windowposn = (44, 11, 1097, 733):
resolution = 72;
drawingbounds = (1080, 720):
showpagebreaks = FALSE:
usegrid = TRUE:;
gridspace = (86, 6);
NodeSet Node {BuiltIn = 1; Color = 0xcOc0Oc0;}:
NodeSet Nature {BuiltiIn = 1; Color = 0OxfEeed2:}:
NodeSet Deterministic {BuiltIn = 1; Color = 0xd3caa6:}:
NodeSet Finding {BuiltIn = 1; Color = 0xcE8cB8c8:}:;
NodeSet Constant {BuiltiIn = 1; Color = Oxffffff;}:
NodeSet ConstantValue {BuiltIn = 1; Color = Oxffffb4;}:
MNodeSet Utility {BuiltIn = 1; Color = 0xffbdbd:;}:
NodeSet Decision {BuiltIn = 1; Color = Oxdee8ff;};
NodeSet Documentation {BuiltIn = 1; Color = 0xfOfafa:}:
NodeSet Title {BuiltIn = 1; Color = Oxffffff;};
PrinterSetting 2 {

margins = (1270, 1270, 1270, 1270);

landscape = L

magnify = 1;
};

node hasdiagnosis {

kind = NATURE;
discrete = TRUE:;
states = (fludiag, othervirus):
parents = (hasfullepidimicpresent,hasSymptom, haslige):

1=

node hasfullepidimicpresent {
kind = NATURE;
discrete = TRUE;
states = (false, true);
parents = ():

L
3
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node hasSymptom {

kind = NATURE;

discrete = TRUE;

states = (feiwver, tatigue, othersymptom):
parents = ();
node nashge {

kind = NATURE:;

discrete = TRUE;
states = (two,twelve,fifty, seventy’) :
parents = ():

1w
ir

“u

Figure 66 : résultat de I’application de I’algorithme K2

La figure suivante représente cette structure :

hasAge

two 250 mm
twelve 250 jum |
nitty 250 i i |

] 25.0 W

i ,ﬂf,_s_s,![',‘g?;“- LS hasdiagnosis !
EReeT =y W flugiag 0.0 |
tatigua 3.3 e | S z06 : i
otnersymptom _ 33.3 jmm lomervinis S0 ‘
Z |
P |
/ ;
‘// . |
hasfullepidimicpresent {

talse S0.0 o {
frue 5¢.0 {

Figure 67 : la structure du réseau obtenu par I’algorithme K2

4.3 Résultat de la création de la table des statistiques :

Apres la création de la structure initiale du réseau on a créé la table des statistiques et on a
obtenu le fichier CAS suivant :

/f~=>[DNET-1]->~

numCas hasfullepidimicpresent hasSvmptome hasdiagnosis hasige
o] * * * twenty
i ] »x * b two
2 true feiver fludiag fifcy
3 faise = * twWo
4 true * * L

15 true othersymptom * *
) * fatigue othervirus twenty
'7‘ =~ £ - ”
g ® = *® =
9 " otherSymtom fludiag two
io0 * g ® L
13 # " L] #

Figure 68 : Table des statistiques des données manquantes
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4.3.1 Résultat de I’algorithme EM :
Une fois les deux entrées principales de 1’algorithme EM ont €té créées qui sont la structure

initiale du réseau et la table des statistiques, nous avons appliqué 1’algorithme EM et nous
avons obtenu le fichier DNE suivant :

bnet New {
autoupdate = FALLSE;

node hasfullepidimicpresent {
kind = NATURE;
discrete = TRUE;
chance = CHANCE;
states = (true, false):
statetitles = ("hasfullepidimicpresent”, ):

parents = (),
proks =
// true false
(0.5000284, 0.4999716) ;

numcases = 4.00002;

3=
ir

node hasSymptome {
kind = NATURE
discrete = TRUE
chance = CHRNCE;
states = (feiver, fatigue):
statetitles = ("hasSymptome”, ):;
parents = ();
probs =

S feivex fatigue
{0.5127234, 0.4872766) ;

numcases = 4.00002;

.
I

node hasdiagnosis {
kind = NATURE:;
discrete = TRUE;
chance = CHRNCE:;
sStates = (fludiag, othervirus);
statetitles = ("hasdiagnosis"™, ):

parents = (hasfullepidimicpresent, hasSymptome) ;
rroks =
// fludiag othervirus
(0.04661103, 0.953389,
0.9939379, 2.107023e-5,
0.05028192, 0.9497181,
0.999978g9, 2.10729e-5) ;

numceases

(0.5255503,
0.4746032,
0.5253835,
0.494745431) ;

.
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node hashge {

kind = NATURE;
discrete = TRUE;
chance CHANCE;
states = (two, twelve):
statetitles = ("hashge", ):
parents = ();
probs =

// two twelve

(0.0000045,

numcases = 2,00002;

[

). 9898955} &

1.
S

ElimOrder = (haskge, hasfullepidimicpresent, hasSymptome, hasdiagnosis);

O
Fe

Figure 69 : Résultat de ’application de I’algorithme EM

4.4 Résultat de Pintégration des résultats de ’algorithme EM dans
P’ontologie probabiliste PR-OWL :

Nous avons extrait les valeurs de I’algorithme EM et nous les avons placé dans la propriété de
données (DataTypeProperty) hasDeclaration des table de probabilités des nceuds. Nous avons

obtenu le résultat suivant :

“ralariuptcL LymssSeL LLIuLS

.pr-owl.org/pr-owl2 . owl#hasdi mosis Table"/>
<Literal datatypsIRI="http://www.w3.oxg/2001/XMLSchema$string">if any diag have ( hasfullepidimicp. t = true ) [
if any diag have ( hasSymptome= feiver ) [

fludiag = 0.04661103,

othervirus = 0.953389
1 else ||

fludiag = 0.999979,

othervirus = 2.107023e-5

1
] else if any diag have ( hasfullepidimicpresent = false ) [
if any diag have ( hasSymptome= feiver ) [
fludiag = 0.05028192,
othervirus = 0.9497181
] else [
fludiag = 0.9999789,
othervirus = 2.10729e-5
1
1
F</Literal>
</DataPropertyAssertion>

Figure 70 : Intégration des résultats de I’algorithme EM dans I’ontologie PR-OWL

S. Conclusion :
Dans ce chapitre nous avons montré I’implémentation de notre systéme de la modélisation de

Iincertitude dans les ontologies avec des captures de notre application, et nous avons testé le

systeme avec une petite ontologie de diagnostic.
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Conclusion générale :
Les ontologies sont une approche puissante pour permettre le partage des connaissances et de

soutenir l'interopérabilité entre les personnes et les systémes informatiques. Cependant, les
ontologies traditionnelles (formelles) ne fournissent pas un soutien adéquat a l'incertitude, une
caractéristique fondamentale d'un environnement complexe dans un monde réel ouvert.

Pour faire face a tels probléme important. Ce mémoire présente une méthode qui porte les
procédures générales pour la modélisation de I’incertitude dans ontologies spécifiques a des
domaines d’une fagcon automatique en utilisant MEBN/PR-OWL.

L’ontologie probabiliste, PR-OWL, en plus d’étre compatible avec OWL, cette ontologie
basée sur les réseaux bayésiens multi entités est capable de prédire tout en tenant compte des
incertitudes autour des données.

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

Nous avons proposé pour cette modélisation un processus qui porte des étapes :

- L’importation de I’ontologie formelle OWL : sélectionner quelle ontologie qu’on
veut traiter

- Extraire les partie TBox et ABox : extraire les classes, propriétés, les propriétés avec
leurs domaines et rangs, et les assertions.

- La création de la MTheory et les MFrags : créer la MTheory et ses MFrags avec
leurs nceuds selon le langage PR-OWL.

- Application de I’algorithme K2 : nous avons appliqué I’algorithme K2 afin
d’optimiser la structure de notre réseau bayésien, cette structure va etre un parametre
d’entrée de I’algorithme EM.

- Application de I’algorithme EM sur les nceuds des MFrags : une approche pour
I’apprentissage des données manquantes (les nceuds) avec un algorithme (EM) basé
sur les réseaux bayésiens qui arrive a faire une prédiction efficace sur les données
manquantes.

Ces prédictions sont sous forme des valeurs de probabilités qui vont étre intégrées
dans le ficher PR-OWL dans la section de la déclaration de la table PR-OWL afin de

faire des inférences par la suite.
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Conclusion Générale

Nous avons implémenté notre systéme qui est générique et nous I’avons testé avec une
ontologie d’'un domaine médicale, ainsi nous avons montré les différentes interfaces
nécessaires pour la construction de I’ ontologie PR-OWL, et les interfaces nécessaires pour
I’application des algorithmes que nous avons utilisé pour ’apprentissage de la structure

K2 et I’apprentissage des paramétres manquant EM
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