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Résumé. L’estimation des colits de réparation des dommages automobiles est
essentielle pour les assureurs et les ateliers. Les méthodes traditionnelles, sou-
vent manuelles et lentes, peuvent entrainer des erreurs. Cet article, publié dans le
journal Intelligent Systems with Applications (Ahaggach et al., 2024a), présente
une approche combinant des modeles de régression et une ontologie des dom-
mages automobiles (OCD). Peuplée d’informations extraites de données non
structurées grace a des techniques de reconnaissance d’entités nommées et d’ex-
traction de relations, et enrichie par des regles SWRL, cette ontologie permet de
générer de nouvelles variables influencant les cofits. La méthode hybride déve-
loppée, testée sur 300 000 enregistrements, améliore la précision des prédictions.

1 Introduction

La gestion des données non structurées est devenue essentielle pour faciliter une prise de dé-
cision éclairée. Dans I'industrie automobile, ce besoin est essentiel lorsqu’il s’agit d’évaluer
avec précision les dommages aux véhicules et de prédire les colits de réparation en utilisant des
rapports de dommages. Ces rapports, souvent non structurés, nécessitent une saisie manuelle
des données, un processus chronophage et sujet aux erreurs. De plus, les agents ne disposent
pas des moyens nécessaires pour estimer avec précision les colits de réparation en temps réel.
Pour répondre a ces défis, nous présentons dans cet article une approche intégrant des regles
Semantic Web Rule Language (SWRL) pour générer de nouvelles caractéristiques et optimi-
ser les modeles de régression utilisés dans la prédiction des cofits de réparation automobile. En
combinant ces regles avec des modeles de régression, notre méthodologie améliore la précision
des prédictions, proposant une approche plus efficace et fiable pour 1’évaluation des dommages
a partir des rapports non structurés. Cet article est organis€ comme suit : nous commengons
par une présentation de 1’état de I’art dans la section 2. La section 3 détaille la méthodologie
adoptée, en soulignant les étapes clés de notre démarche. Dans la section 4, nous présentons
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I’expérimentation et la comparaison des modeles de régression, avec et sans intégration d’on-
tologies, afin d’évaluer leur efficacité. Nous concluons avec la section 5, ol nous résumons nos
principales contributions et les différentes perspectives.

2 EKtat de art

Ces dernieres années, 'utilisation des algorithmes d’apprentissage automatique, notam-
ment les modeles de régression, a considérablement progressé dans 1’estimation des cofits.
Ces techniques peuvent analyser de vastes ensembles de données pour identifier des motifs et
des tendances. Cependant, ces modeles se heurtent souvent a des défis importants. Les sché-
mas de dommages ne sont pas toujours évidents, présentant parfois une complexité qui rend
difficile la prédiction précise a partir des seules caractéristiques disponibles. En complément
de ces techniques, I’ontologie offre un potentiel significatif pour la prédiction. Cet outil puis-
sant permet de modéliser les connaissances du domaine et de capturer les relations sémantiques
entre diverses caractéristiques. Le raisonnement a 1’aide de regles SWRL dans I’ontologie peut
considérablement améliorer les capacités prédictives d’un systeme.

Approche basée sur les modeles de régression : Les modeles de régression sont utilisés
pour prédire les valeurs futures de la variable dépendante, identifier les prédicteurs importants
et comprendre les relations entre les variables. Cependant, dans certains cas, la relation entre les
variables prédictrices et la variable prédite peut étre plus complexe et non linéaire, et dans ces
cas, méme les modeles de régression les plus avancés rencontrent des difficultés. Ces modeles
incluent la régression a vecteurs de support, et la régression par réseaux de neurones (Smola et
Scholkopf, 2004). Les modeles de régression ont été appliqués a un large éventail de domaines,
tels que la finance (Cook et al., 2008), la construction (Jung et al., 2020) et la santé (Stone
etal., 2022). Dans I'industrie automobile, I’analyse de régression a été appliquée pour résoudre
différents problemes, tels que I’estimation des valeurs de revente des véhicules (Lessmann et
VoB3, 2017; Gegic et al., 2019), la prévision du temps de vente d’une voiture (Ahaggach et al.,
2023), et la prédiction de la maintenance (Chen et al., 2019).

Approche basée sur ’ontologie : L’ontologie est une représentation formelle des concepts
et des relations au sein d’un domaine spécifique. Elle fournit un moyen structuré et standardisé
de représenter les connaissances, ce qui facilite leur partage et leur réutilisation dans diffé-
rentes applications et systeémes. L’ ontologie peut étre utilisée pour soutenir le développement
de modeles prédictifs en fournissant un vocabulaire commun pour décrire les variables et les
relations impliquées. L' utilisation des ontologies dans les taches de prédiction a été explorée
dans divers domaines. Dans le domaine de la construction, les ontologies ont été utilisées pour
automatiser le processus d’estimation des cotits de construction. Niknam (2015) a proposé une
approche basée sur la sémantique pour I’estimation des cofits de construction. Lee et al. (2014)
ont proposé une approche pour I’estimation des cofits de construction qui utilise les données de
modélisation des informations du batiment et le raisonnement d’ontologie. Dans le secteur de
la santé, Thirugnanam et al. (2013) ont développé une ontologie pour offrir des informations
précises et pertinentes sur les maladies humaines et leurs symptdmes. Ils ont implémenté des
regles SWRL pour la prédiction des maladies. Dans une autre étude Chandra et al. (2023), ont
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développé une ontologie pour les maladies et des regles SWRL ont été intégrées a des fins de
diagnostic et de classification.

Approche hybride : De nombreux chercheurs ont exploré I’intégration de 1’ontologie et des
techniques d’apprentissage automatique pour diverses tiches de prédiction. Cao et al. (2019)
ont employé une combinaison de techniques de regroupement flou et d’ontologie pour clas-
sifier les défaillances de produits. Tang et al. (2018) ont introduit un systeme de détection de
fraude dans les états financiers qui utilise une ontologie et un algorithme d’arbre de décision
pour la détection de fraude. Le systeme combine les regles de I’arbre de décision pour ac-
quérir des regles SWRL et les utiliser pour permettre au moteur d’inférence de tirer parti des
connaissances existantes et d’explorer de nouvelles connaissances. Dans le méme contexte,
Jabardi et Hadi (2021) utilisent I’apprentissage automatique et I’ontologie pour apprendre des
regles sémantiques dans la classification des fraudes. Le modele proposé utilise une ontolo-
gie pour représenter des connaissances spécifiques et des arbres de décision comme méthode
d’apprentissage de regles axée sur les données. Ils discutent également des regles SWRL, qui
sont utilisées pour extraire des connaissances cachées a partir des ontologies.

Dans le secteur de la santé, El Massari et al. (2022) ont comparé les approches basées
sur les regles SWRL de 1’ontologie avec les approches basées les algorithmes d’apprentis-
sage automatique pour prédire les maladies cardiovasculaires. Ils concluent que les ontologies
donnent de meilleurs résultats par rapport aux algorithmes de I’arbre de décision. Cette conclu-
sion semble contradictoire, puisque les deux méthodes reposent sur les mémes regles.

Discussion : Les modeles de régression sont trés utilisés pour les tiches de prédiction. Ce-
pendant, malgré leur potentiel, il y a des défis a relever, en particulier lorsqu’il s’agit de don-
nées de faible qualité, d’informations manquantes ou incompletes, et de motifs complexes qui
compliquent la tiche d’extraction de la relation entre les caractéristiques et la variable dépen-
dante. Les ontologies existantes trouvent des applications dans divers domaines. Cependant, il
convient de noter que dans le domaine automobile, aucune ontologie spécifique n’a été définie
pour I’évaluation des dommages aux voitures. De plus, il y a un manque de travaux sur la pré-
diction et I’évaluation des dommages aux voitures dans ce contexte.

L’intégration des techniques d’ontologie et d’apprentissage automatique a été largement étu-
diée. Il existe deux approches principales observées dans la littérature lors de 1’intégration des
techniques d’ontologie et d’apprentissage automatique. D’une part, certaines études utilisent
les résultats de I’apprentissage automatique pour construire des regles, visant a améliorer la
précision des prédictions. Ces regles sont dérivées des motifs et des relations identifiés par
les modeles d’apprentissage automatique et sont congues pour capturer des informations pré-
cieuses, améliorant ainsi les performances globales des taches de prédiction. D’autre part, dans
d’autres approches, les ontologies, sont utilisées pour valider les prédictions des modeles d’ap-
prentissage automatique et fournir des explications sémantiquement riches.

Notre approche combine 1’ontologie avec des modeles de régression. En enrichissant I’en-
trée du modele avec des caractéristiques supplémentaires dérivées de 1’ontologie. Le raisonne-
ment d’ontologie est considéré comme une couche qui contribue a améliorer les résultats de
prédiction. La section suivante fournit une description détaillée de notre approche.
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3 Méthodologie

La Figure 1 illustre la méthodologie adoptée pour estimer les colts de réparation des dom-
mages automobiles. Elle se compose de trois étapes principales : ’extraction d’informations
pour le peuplement d’ontologies, I’intégration de regles SWRL, et la prédiction des cofits.
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FI1G. 1 — Méthodologie pour la prédiction de prix de réparation des dommages.

Extraction d’informations et peuplement d’ontologie : Au cours de cette premicre étape,
des informations sont extraites de rapports de dommages non structurés a 1’aide des techniques
NER et de RE. Ces informations sont ensuite intégrées dans 1’ontologie OCD. De plus, des
données tabulaires récupérées aupres d’ateliers de réparation sont également utilisées pour
peupler I’ontologie. Cette étape a été évaluée dans ce travail (Ahaggach et al., 2024b).

Intégration de régles SWRL : Dans cette étape, des regles SWRL sont intégrées dans 1’on-
tologie pour permettre un raisonnement enrichissant les informations recueillies, en identifiant
des liens logiques et en inférant de nouvelles connaissances non explicitement mentionnées
dans les rapports.

Prédiction des coiits de réparation : Enfin, les informations sont exploitées pour prédire les
colts de réparation des différents types de dommages. Cette prédiction est effectuée a 1’aide de
modeles de régression, qui analysent les motifs et tendances au sein des données pour fournir
des estimations précises des cofits de réparation.

3.1 Intégration des regles SWRL dans I’ontologie

L’ objectif de cette approche est de réduire la dépendance aux experts humains en intégrant
des informations pertinentes non présentes dans les rapports, telles que la décision de remplacer
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ou de réparer une piece de voiture endommagée selon des criteres spécifiques établis par des
experts.

Exemple : Si la piece est endommagée en raison d’une perte, d’une bosse ou d’une fracture,
et qu’il s’agit d’une roue de véhicule, alors la piece doit étre remplacée.

CarParts(?part) A PartName(?part, "Wheel") A IsDamaged(?part, True) A
Damage(?damage) A hasDamage(?part, ?damage) A (DamageType(?damage, "Dent") V
DamageType(?damage, "Breakage")) = RepairAction(?damage, "Replace")

3.2 Prédiction des coiits de réparation

La prédiction des cofits de réparation, apres le raisonnement d’ontologie, nous permet de
prétraiter a la fois les données de rapport non structurées et les données tabulaires. Nous exé-
cutons des requétes SPARQL pour extraire les données contenant des prix des ateliers (Ta-
bleau 1), utilisées pour I’entrainement et I’évaluation de nos modeles de régression. En outre,
nous extrayons des données sans prix afin de prédire les cofits en utilisant le meilleur modele
de régression. Dans les sections suivantes, nous détaillons chaque étape de ce processus pour
estimer les cofits de réparation.

TAB. 1 — Données tabulaires contenant des cas de réparation avec des informations sur les
prix.

Réf. Rapport Marque Voiture | Modele Voiture | Piece Voiture Dc ge | Gravité | Action | Coiit
vehicle_1171348_rep Honda Civic porte rayure Mineure | Réparer | 53 €
vehicle_1171348_rep Honda Civic Pare-chocs Eraflure Mineure | Réparer | 100 €
vehicle_1181441_rep BMW Série 3 Pare-brise Eclat Mineur | Réparer | 75 €

3.2.1 Analyse et prétraitement des données

Le prétraitement des données est important pour assurer la qualité et 1’adéquation du jeu
de données. Les étapes principales incluent :

— Gestion des données et remplacement des valeurs manquantes (ex : Severity par Minor).

— Nettoyage des données et correction des anomalies et des incohérences (ex : suppres-
sion du symbole € dans la colonne Coilt).

— Encodage des données et conversion des variables catégorielles en format numérique
via encodage one-hot et par étiquettes.

— Normalisation et mise a I’échelle Min-Max pour standardiser les caractéristiques.

— Sélection des caractéristiques en utilisant I’Elimination Récursive des Caractéristiques
pour identifier les attributs les plus pertinents influengant le coiit de réparation.

3.2.2 Modeles de régression

Cette section présente divers modeles de régression utilisés pour estimer le cofit de répa-
ration des dommages automobiles. L’objectif est d’apprendre une fonction f qui associe les
caractéristiques d’entrée X au cofit de réparation Y. Régression linéaire multiple : Modélise
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la relation linéaire entre plusieurs variables indépendantes et le cofit de réparation. Arbres de
décision : Modele en forme d’arbre ou chaque nceud représente une décision basée sur une
caractéristique. Foréts aléatoires : Ensemble d’arbres de décision combinés pour améliorer
la précision des prédictions. boosting de gradient : Combine itérativement des arbres de dé-
cision pour minimiser I’erreur de prédiction. Régresseur XGB : Implémentation avancée du
boosting de gradient, optimisée pour les performances et I’efficacité. Machines a vecteurs de
support (SVR) : Trouve un hyperplan optimal dans un espace de caractéristiques de dimen-
sion supérieure. Perceptron multicouche : Réseau de neurones qui permet une transformation
non linéaire des caractéristiques d’entrée.

4 Expérimentation et résultats

Pour nos expérimentations, nous utilisons un jeu de données qui comprend 300 000 cas
de réparation sous format tabulaire. Le jeu de données est divisé en plusieurs ensembles pour
I’apprentissage et I’évaluation des modeles : 70% des données pour I’entrainement, 10% a
I’ensemble de validation pour permettre des ajustements fins des hyperparametres, et 20% a
I’ensemble de test pour évaluer les performances des modeles. Pour garantir des performances
optimales des modeles de régression, il est nécessaire de choisir des hyperparametres appro-
priés en utilisant la technique de recherche en grille (Grid Search).

Le tableau 2 présente une comparaison compléte de divers modeles de régression, évalués
a la fois avec et sans I'utilisation d’ontologie. Les modeles sont évalués a 1’aide de quatre mé-
triques : MSE (Erreur Quadratique Moyenne), MAE (Erreur Absolue Moyenne), RMSE (Ra-
cine de I’Erreur Quadratique Moyenne) et R? (Coefficient de détermination). Dans le scénario
sans ontologie, le modele MLPRegressor montre la meilleure performance avec un score R? de
91%, indiquant un ajustement acceptable aux données. Le modele SVR montre la performance
la plus faible avec un score R? de 61%. Cela suggere que, sans ontologie, MLPRegressor est un
choix plus fiable pour ce jeu de données, car il capture mieux les motifs sous-jacents des don-
nées. Cette capacité est due a la présence de nombreuses transformations de caractéristiques
au sein de ses couches, lui permettant de faire des prédictions plus précises.

TAB. 2 — Comparaison des modeles de régression avec et sans intégration de [’ontologie.

R Sans Ontologie Avec Ontologie
Modele
MSE MAE RMSE R2 MSE MAE RMSE R2

LinearRegression 973208 22.720 31.196 0.712 918.140  22.035 30.300 0.727
DecisionTreeRegressor 769.082  8.600 27.732 0.772 138.071 2.133  11.750  0.959
RandomForestRegressor 692.443 8517 26314 0.795 114.126  2.043  10.683  0.966
GradientBoostingRegressor ~ 723.964  18.313  26.906 0.786 367.824  13.482 19.178  0.890
XGBRegressor 936.508 21.616 30.602 0.723 662.352  18.088 25.736  0.803
SVR 1330.991 21.927 36.482 0.607 1214.532  20.198 34.850 0.640
MLPRegressor 285921 10.334 16909 0915 206.529  7.482 14371 0.938

L’intégration de 1’ontologie dans les modeles de régression a entrainé des améliorations
significatives de la précision des prédictions pour tous les modeles. Les modeles Random-
ForestRegressor et DecisionTreeRegressor, ayant les meilleures performances, fournissant les
estimations de colt les plus précises pour la réparation des dégats de voiture suite a I’inté-
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gration de I’ontologie. La performance du modele RandomForestRegressor s’est considérable-
ment améliorée lorsque 1’ontologie a été intégrée, atteignant une erreur quadratique moyenne
faible de 114 et une erreur absolue moyenne faible de 2, indiquant qu’en moyenne, les cofits
de réparation prédits s’écartent des colits réels de seulement 2 euros. Il a surpassé tous les
autres modeles, y compris ceux sans ontologie. La valeur élevée de R? de 97% indique que les
estimations des cofits prédits sont étroitement alignées avec les valeurs réelles. La capacité du
modele a capturer des relations complexes et des motifs au sein des données en fait un candidat
solide pour I’estimation précise des cofits. Bien que les modeles MLPRegressor et Gradient-
BoostingRegressor aient affiché des valeurs de MSE relativement plus élevées par rapport aux
modeles RandomForestRegressor et DecisionTreeRegressor, ils ont tout de méme fourni des
estimations de colts fiables. Le modele MLPRegressor a atteint un MSE de 206 et une valeur
R? de 94%, indiquant une forte capacité prédictive. Le modele GradientBoostingRegressor a
atteint un MSE de 368 et une valeur R? de 89%.

5 Conclusion

Nous avons présenté dans cet article, nos travaux publiés dans le journal international In-
telligent Systems with Applications (SJR Q1) sur la prédiction de cofits de réparation basée
sur les ontologies. L’intégration de I’ontologie dans les modeles de régression améliore si-
gnificativement leur précision de prédiction en offrant une compréhension sémantique plus
riche des données. Cependant, cette intégration augmente également le temps de prédiction.
Les modeles comme le RandomForestRegressor et le DecisionTreeRegressor excellent avec
des données enrichies en raison de leur capacité a gérer la complexité et la non-linéarité, ce
qui les rend particulierement adaptés aux taches telles que 1’estimation des cofits de réparation
des dommages automobiles. La variation des performances entre les modeles souligne I’'im-
portance de sélectionner le modele approprié en fonction des caractéristiques spécifiques des
données et de la tiche a accomplir.
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