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Documents CSTB

Les composants du batiment et leurs

relations partie-tout:
structure, localisation et produit

, Données temporelles :

Diagnostic
amiantfe

année de construction

Diagnostiques de présence/absence
d’'amiante dans un produit



Problématique

Information incompléete

___ stucture | _Localisations | ___Produit ___|__Diagnostique

PAROIS VERTICALES .
INTERIEURES ML Enduit 0

Il existe de nombreux produits commercialisés de caractéristiques différentes de la classe de
produits « Enduit »



Problématique

Influence des données temporelles

Evolution de la probabilité de présence d'amiante par type de produits
en fonction des années
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Problématique

Influence du contexte

Mur Plafond
contient contient contient contient
Enduit Revétement Enduit Peinture
murale
Amianté Non amianté
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Comment classifier les produits comme amiantés ou non
amiantés en exploitant le contexte et les données temporelles
et incompletes ¢
Comment générer des regles de classification interprétables
par l'expert ¢



O L'ontologie Amiante

O Regles contextuelles
O CRA-Miner

O Expérimentations



L’ontologie Amiante



[K-Cap 2019]

Thamer Mecharnia, Lydia Chibout Khelifa, NathaliePernelle, and Faycal Hamdi. An approach toward aprediction of the presence of asbestos in buildings ba-
sed on incomplete temporal descriptions of marketedproducts. K-CAP 2019, Marina DelRey, USA, pages 239-242. ACM, 20109.

Building code Year Type Region || Address Registration number Department number Owner's name
- o ® ® * <9 —» —®
Tt "F-'a.s' h nﬁa h"?@r 1:%}. -3 ‘ﬁe”f Al =T o
"—.\_xﬂu{; '\-,_\? H.Eh‘jlh "\t 7] .15‘_." -‘ﬂ“;"" -
T . ﬂ}h "‘-t‘_ & '-:.‘j} ﬁ Iul' %-b‘_-' \}F__- -
.8 0 ~Lq e . 2 . ok 40 __ -
=CLogy - . - e of L PRt
«._\__.-E' '\.\_‘ ., \w..":l -E{ '\F" Bd.___- .ng_.__;.-.
R S N g s O
h T ™ W -"\. Ilm f.?l_" hﬂﬁlf'-’ .
- i . - . | %‘ - i
/\ R I
- - .."- "'_\ . l.‘ {.‘l i R - - B -
qu\ o ‘-“i*ﬂl-h??: et .
s\ Fola® Li}catm.n name
P\O Building !
()/Q i has_Location_Name
b‘bfg |has_ Structure !
<<* ’ has_ Location '
$ Structure Location

i contain |

+ has_Structure_Mame &

! has_Product_Name

. Product |-~~~ + Product name

Structure name S—
Class Literal |‘|aS_PrEdictecl_l:haracteristfiff,-f’ ) ~~__has_Diagnostic_Characteristic
. g
) Data property Predicted characteristic Diagnostic characteristic
Domain [-----c- - * Data T T
Object property has_Predicted_Class ' has_Diagnostic
Domain { Range — : :
Predicted class Diagnostic
IC 2021 : Découverte de régles contextuelles pour prédire la présence d'amiante dans les batiments 02/07/2021 ] O



Regles contextuelles

Généreées pour conclure sur la présence ou l'absence d'amiante dans un produit




Contexte conceptuel et Regles

contexiuelles

O Contexte conceptuel €O : ensemble de classes et de propriétés utilisables dans le corps
de laregle.

O Regle Contextuelle : conjonction de prédicats qui conclut sur la présence ou lI'absence
d'amiante dans un produit :

B — havec B = {By,B,, ..., B,} telle que VB; € B, 3B; € CO U {SWRL: CompareT0}s.t.B; E B;

h est le prédicat « has_diagnostic » qui est instancié par la valeur « positive » ou « négative ».

O Exemple de regle :

colle(P), contain(L, P), has_location(S, L), has_structure(B, S), has_region(B, "Paris"),
has_diagnostic_characteristic(P, D) = has_diagnostic(D, "positive")
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Mesures de qualité d’'une regle

contexiuelle

O Support: nombre de prédictions correctes généré par la regle.
O Head coverage (hc): ratio entre le support et le nombre de diagnostics de type val
Supp (§ — has_diagnostic(D, val))

#(D, val): has_diagnostic(D, val)

hc (§ — has_diagnostic(D, val)) =

O Confiance (conf) : ratio entre le support de la regle et le nombre de diagnostics différents
qui parficipent a une instanciation du corps de la regle

. Supp (§ — has_diagnostic(D, val))
conf (B — has_diagnostic(D,val)) = — 3
rdxq, o, Xy

L'objectif est de découvrir toutes les regles qui sont conformes aux contraintes du biais de
langage et qui ont hc = minHC et conf = minConf .
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Données temporelles  ———) Prédicats de comparaison SWRL:
lessThanOrEqual(Année, 1980)

Heuristiques liees aux — Exploitation de seuils fixant le

CRA-Miner propriétés partie-tout nombre maximum de fréres
Sémantique de — Exploration Top-Down des
I'ontologie concepts et des sous-concepts
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Graphe de Biqis de
connaissances langage

minConf mMIiNHC  maxSibP maxSibL  maxSibS

CRA-Miner

Toutes les regles contextuelles permettant de prédire la présence/absence d'amiante

dans les produits
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Etapes de CRA-Miner

CO ={ product, location, structure, contain, has_location, has_region, has_year, has_structure,
has_diagnostic_characteristic }

1. Spécialisation de T ( product(P), has_diagnostic_characteristic(P, D) = has_diagnostic(D,
Value) ) en utilisant des sous-classes de produit.

enduit(P), has_diagnostic_characteristic(P, D) = has_diagnostic(D, positive)

2. Ajout d'une contrainte temporelle (année permettant d’obtenir la meilleure confiance pour
hc > minHC).

enduit(P), contain(L, P), has_location(S, L), has_structure(B, S), has_year(B, Y), lessThanOrEqual(Y,
"1970"), ...
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Etapes de CRA-Miner

3. Spécialisation par localisation et/ou par structure.

enduit(P), mur(L), contain(L, P), has_location(S, L), has_structure(B, S), has_year(B, Y),
lessThanOrEqual(yY, "1970"), ...

4. Enrichissement par la région.

5. Spécialisation en gjoutant d'autres composants co-localisés (les freres).

enduit(P), mur(L), peinture(P2), contain(L, P2), contain(L, P), has_location(S, L), has_structure(B,
S), has_year(B, Y), lessThanOrEqual(Y, "1970"), ...
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Experimentations

Jeux de données

Analyse des résultats
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Jeux de donnees

O 51970 triplets.
O 2998 instances de produit, 341 localisations, 214 structures et 94 batiments.
O Année de construction € [1948,1997].

O 1525 produits contenant de 'amiante et 1473 produits sans amiante.

Diagnostic
amiante
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Parametre et methode de test

O CO={product, location, structure, contain, has_location, has_region, has_year,
has_structure, has_diagnostic_characteristic }

O maxSibS =0, maxSibL = 3, maxSibP = 3

O minHC =0,001

O Validation croisée sur 3 fiers.

O CRA-Miner est parallélisé.
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Validation de minConf = 0,6
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Résultats de CRA-Miner selon différents seuils de minConf
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Resultats CRA-Miner

o o Double décision 82
©  Approche pessimiste pour les doubles decisions. TP 415
O 29 régles comportent au moins un produit frére (au maximum 2). ™ 303
. — . . FP 121
O 1é6regles comportent une localisation frere (au maximum 3). EN 78
O 14 regles exploitent une contrainte temporelle. upP 66
UN 67

enduitsabasedeplatreprojeteslissesoutaloches(¢P), Location(gL), TES 2o
Structure(2S), has_location(2S, 2L), gainesetcoffresverticaux(2L4), HTEEEEN G e 0.92
has_location(¢s, 2L4), Rappel des négatives 0.62
revetementsdemurspoteauxcloisonsgainescoffres(2L3), has_location(2S, F-mesure des négatives 0.74

2L3), cloisonssechesassembleesprefabriquees(¢L2), has_location(?2S, ¢L2),
contain(2L, ¢P), has_diagnostic_characteristic(eP, ¢D
= has_Diagnosis(¢D, ‘positive’)
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Comparaison avec une Baseline et AMIE3

Comparaison de CRA-
Miner avec une baseline
et AMIE3 avec |=4 et |=6
(MinHC=0.00T1,
minConf=0.6)

minConf=0.6, minHC=0.001

CRA-Miner

AMIE3, I=4

AMIE3, I=6

Baseline

Double décision 82 50 277 0
TP 415 381 473 146
TN 303 288 264 257
FP 121 146 226 30
FN 28 74 32 24
up 66 54 3 338
UN 67 58 0 204

Précision des négatives 0.92 0.8 0.89 0.91
Rappel des négatives 0.62 0.59 0.54 0.52
F-mesure des négatives 0.74 0.68 0.67 0.66




Conclusion et perspective

O Définition d'une approche CRA-Miner qui utilise les connaissances expert, la sémantique
de I'ontologie Asbestos, les informations temporelles et les heuristiques partie-tout pour
découvrir des regles pertinentes.

O Les résultats montre une bonne exactitude, avec en particulier une bonne précision pour
les négatifs (stratégie pessimiste).

O Nous envisageons de comparer avec d'autres approches de type Divide-and-Conquer
qui utilisent un biais de langage comme TILDE [1].

O Comparer avec une approche hybride [K-Cap 2019] qui utilise des ressources externes au
CSTB qui décrivent les produits commercialisés amiantés.

[1] Hendrik Blockeel and Luc De Raedt. Top-down in-duction of first-order logical decision trees.Artificialintelligence, 101(1-2) :285-297, 1998. 2 4
[K-Cap2019] Thamer Mecharnia, Lydia Chibout Khelifa, NathaliePernelle, and Faycal Hamdi. An approach toward aprediction of the presence of asbestos in

buildings ba-sed on incomplete temporal descriptions of marketedproducts. In Mayank Kejriwal, Pedro A. Szekely, andRaphaél Troncy, editors,K-CAP 2019,

Marina DelRey, CA, USA, November 19-21, 2019, pages 239-242. ACM, 2019.
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