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Préparation d'un géteau: Exemple: Recette de cuisine
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| Présentation du probléeme
Vv

H -

Value v1 mmmmm) Value v2 ) Value v3

Dépendance entre les valeurs

|

e

M Il

- Grande diversité




|Probléme
V

Raisonner sur différents attributs dans un domaine
complexe

Deux outils sont nécessaires pour repondre a ce probleme:

->Un outil de représentation

—=>Un outil de raisonnement




5 | Plan _

|. Background

Il. Modele

lll. Apprentissage

I

Il
\

I

I\V.Résultats

.H




s |PO% Process and Observation Ontology

¥ Ontologie: Représentation de connaissances dans un domaine donné

Time relation

@ observedDuring

hasForParticipant 005

hasForMeasure

A4

Attribute

hasForAttribute

V

7 AN 0w
’ 1 “ P
ANECN
N o

1
1
1
is-a S
: -
1
]

- Limite: Ne permet pas de prendre en compte l'incertitude




Raisonner dans lincertain probabilisé (1) |

Double utilité des reseaux bayesiens =

P(x=x1)
P(x=x2)

P(y=y1)
P(y=y2) —

P(z=z1|x=x1, y=y1)
P(z=z1|x=x1, y=y2)

Tempst E Temps t+1

Qualitative: « Est-ce que la conduite d’un appareil a un impact sur la composition de la
mixture? »

Quantitative: « Quel est I'impact d'une conduite d‘un appareil sur la quantité de COZ2
dégagée? »




| Raisonner dans l'incertain probabilisé (2)

> Limites

Exemple:
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| Raisonner dans l'incertain probabiliseé (3)

Vv
Step 1 Step 2 Step 3
(@, (06, (06

1. Grouper par catégories
Exemple: par étapes

2. Utiliser les similitudes
Exemple: par attributs identiques

> Integrer les informations de 'ontologie
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| Probabilistic Relational Models (1)

4

. BN complexe

PRM: Extension des réseaux bayésiens orientée objets
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| Probabilistic Relational Models (2)

~ . Schéma Relationnel

Définition des classes et de leurs attributs
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1> | Probabilistic Relational Models (3)

Modele Relationnel

=

Apprentissage des dépendances probabilistes
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| Probabilistic Relational Models (4)

/. Instanciation du systeme
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Step 1

14 | Définition du modéle (1)

—->Chaque etape est differente

Une étape = une classe de schéma relationnel
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s | Définition du modele (2)
4

Définition d’'une structure générale pour un processus de transformation
Permet une compartimentalisation et une conftrainte directionnelle d’apprentissage

- Observation - Observation
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| Définition du modéle (3)

V
Définition d’'une méthode automatique d’apprentissage a partir de PO?2
O Définition d’'un schéma -
relationnel général & partir des Définition

connaissances expertes et de
'ontologie noyau

1 _ Construction d’'un schéma relationnel CO N Stru Ct| on

utilisant 'ontologie de domaine

Apprentissage des relations A ppren tiss age

entre attributs a 'aide d’'une
meéthode classique

Instanciation
ON2PRM

Instanciation du systeme

|

J

|
i

il

|




17

Algorithme ON2PRM

Exemple d’application sur un procedé de transformation

isBefore

Fermentation 1

hasForParticipant

WV

observes

A4

isBefore

Culture 1
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B

hasForAttribute

A4
QuantiteSucre_1

Valeur = 2g

Observation_1

hasForMeasure
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Temperature 1

Valeur =5°C

\'4

Stabilisation 1




4

t

Fermentation 1

isBefore

1 | Algorithme ON2PRM - Etape

hasForParticipant

WV

A4

1. Pour chaque étape, construction d’un schéma relationnel

isBefore

S

Culture_1

-
Ty

hasForAttribute

W

QuantiteSucre 1

Valeur = 2g

s _

hasForMeasure

Y

Temperature 1

Valeur =5°C
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Step Fermentation_1

- Temperature_1

............................
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Step Fermentation_1

- Temperature_1

_____________________________

Méthode M

=)

10 | Algorithme ON2PRM - Etape 2

2. Depuis le schéma relationnel, apprentissage du modele relationnel

Step Fermentation_1

- Temperature_1<+

.............................

P(y=y1]|x=x1)
P(y=y2|x=x1)




20 | Algorithme ON2PRM - Etape 3

4

3. A partir de chaque modéle relationnel, instanciation du systéme

Step Fermentation_1 Step Culture_1

Step Stabilisation_1

- parameétre_2

- Temperature_1

- Parametre_4

isBef isBef I
Fermentation_1 e Culture_1 ST Stabilisation_%

hasForParticipant

observes

hasForAttribute hasForMeasure

Valeur = 2g Valeur = 5°C




21 | Testsurun jeu de données générées
V

Generation de — -G? neration de
différentes bases

différents procedés ,
de données

Parametres variés

0o O

Nombre d’étapes Exemple:

Nombre d’attributs

Nombre de relations

P

Difféerentes
configurations
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| Evaluation

4
Génération Apprentissage
aléatoire de
rocédés . ,
- —— Ontologie — Méthode 1 ——
Procédé )
Méthode 1 ———
Procédé
Procédé
Procédé — Ontologie — Méthode 2 ——

Méthode 2 ——

Comparaison
structurelle

— Avec et sans ontologie
pour la Méthode 1

Méthode 1: Greedy Hill Climbing +
score BIC

— Avec et sans ontologie
pour la Méthode 2

Méthode 2: Local search with Tabu
List + score BDeu

A




23 |Comparaison structurelle
Vv

Réalité Appris

Bon apprentissage

Mauvais
apprentissage

- Absence ou présence de liens appris
- Orientation des liens appris




Exemple de résultats pour un procede

meilleur que meilleur que meilleur que
, | Rappel ¢ | Precision + | F-score +
Méthode | Taille ON2PRM(M) M ON2PRM(M) M ON2PRM(M) M

"1 50 | 0.26[0.04] | 0.16[0.03] 095[0.05] | 0.81[0.09] 0.40[0.05] | 0.27[0.04]
100 | 039[0.04] @ 024[0.04] 097[0.02] A 087[0.07] 054[0.05] | 0.37[0.05]
150 | 047[0.04] | 028[0.04] 097[0.02] | 0.86[0.06] 0.62[0.04] A 0.41[0.05]
200 | 051[0.04] | 0.31[0.04]  097[0.02] | 0.88[0.06]| 0.66[0.04] | 0.44[0.05]

Vo 50 | 044[0.04] | 0.27[0.04] _0.82[0.04] | 0.46[0.05]| 0.56[0.04] | 0.33[0.04]
100 | 053[0.04] | 0.33[0.04] 0.90[0.03] | 0.61[0.06] 0.66[0.04] | 0.42[0.05]
150 | 057[0.04] | 038[0.05] 092[0.03] A 069[0.05] 0.70[0.03] 0.48[0.05]
200 0.61[0.04] 0.4 [0.04] 0.94 [0.02] 0.72[0.05] 0.73 [0.03 ] 0.50 [0.05]

- Reésultats d’apprentissage meilleurs en utilisant notre algorithme ON2PRM
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Conclusion

4

—>Développement d’'une approche pour raisonner sur les processus de
transformation

—~>Reésultats prometteurs sur des donnees synthétiques

Futur travaux

—> Tester l'algorithme sur de vraies donnees

—>Adapter I'approche sur d’autres ontologies




