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Scorelab e scorelab

- Startup bordelaise créée en avril 2016.
- Spécialisee en Data Science et Machine Learning.
- Des produits innovants.

- Des prestations sur mesure.
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Projets en cours © scorelad

- globalwinescore.com
- Moteur de recommandation de vin
- Credit scoring dans le courtage immobilier

- Modéles prédictifs pour la finance (commodités,
crypto-monnaies)

- ML4U : Recommandation personnalisée pour les conférences de
Machine Learning

- noodle.scorelab.io: Doodle for notation


globalwinescore.com
noodle.scorelab.io
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Global Wine Score




Global Wine Score e scorelab

Scorelab collecte et structure une base de données importante
d’évaluations de critiques de vins (~200k vins, 1M notes).

Elle a développé le site www.globalwinescore.com qui fournit un
score unique par vin millésimé a partir de 'ensemble des notes
collecteées.


www.globalwinescore.com

globalwinescore.com scorelab
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globalwinescore.com © scorelad

Ranking Critics  Blog

Home / Ranking
Only Bordeaux en Primeurs are available while we update our database.
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QUICK LINKS show [EEERECN entries search:

Bordeaux Primeurs Red 2016
Bordeaux Primeurs White 2016 # Wine Vintage GWS a NBJ
Bordeaux Primeurs Sweet 2016

1 Chateau Latour, Pauillac 2016 99,00 As 17
2. Chateau Haut Brion, Pessac Leognan 2016 98,92 = 17
GLOBAL WINE SCORE
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60 100
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COUNTRY
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Italy Cru
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Problématiques d’agrégation © scoreted

- ['hétérogéneéité des echelles de notation et de leur granularité.
- hétérogénéité de la perception de la qualité de chaque
évaluateur.

- hétérogéneéité des ensembles de vins dégustes.

- ['évolution temporelle des notes.
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R&D e scorelab

- Collaboration avec le Larefi (Jean-Marie Cardebat)
- Collaboration avec 'IMB (Vincent Couallier, Marie Chavent)
- Projet PEPS en collaboration avec I'IMB, financé par 'AMIES.
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Projet PEPS e scorelab

- Projet PEPS-2 de neuf mois de novembre 2016 a aoUt 2017.

- Les missions ont tourné autour de trois axes :
1. 'étude et la validation de l'algorithme d’'agrégation de notes du
Global Wine Score.
2. l'exploration d'un nouveau modéle de scoring pour réduire
lincertitude sur les vins ayant recu peu de notes.
3. l'exploration d'algorithmes de machine learning pour la
recommandation personnalisée de vins.

- La suite de l'exposé se concentre sur le point 2.
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Motivation e scorelab

- Le Global Wine Score n'est calculé que pour les vins millésimés
ayant recu au moins trois notes de critiques.
- Scorelab souhaite enrichir le score d’'un a priori lié

- aux évaluations du vin sur des millésimes antérieurs
- ainsi que l'évaluation de vins similaires (appellation, millésime).

13



Approche développée © scoreted

- Un modéle bayeésien hiérarchique [Gelman et al.,, 2014]
permettant d'estimer le score moyen ainsi que la variance d'une
appellation millésimee.

La formulation hiérarchique permet d’emprunter de l'information
aux appellations voisines et ainsi regulariser 'estimation des
appellations ayant peu de notes.

- Les scores résiduels associés a chaque vin ou chateau sont
modeélisés par un filtre de Kalman
multi-capteur [Willner et al,, 1976] dont les bruits d'évolution et
de mesure sont calibrés par maximum a posteriori.

14



Filtre de Kalman multi-capteur




Notations e scorelab

- Soit z;jk la note du critique j attribuée au vin ¢ de millésime k.
- Soit i, le nombre de critiques ayant noté le vin 2 millésime k.

- On s'intéresse ensuite au comportement du résidu normalisé de

la note z;;x par rapport au niveau moyen de son appellation au
millésime k.

- Onnote t = /74 (t — vq) le changement de variable ol v, et 74
sont le score moyen et la précision de 'appellation du vin z au
millésime k.

- Soit x4 le score normalisé a estimer du vin ¢ millésime k.

15



Filtre de Kalman multi-capteur © scorelad

On suppose le modele suivant pourtoutk > 1 etj € J :

Tix ~ N (am, &fm) (initialisation)
Tik|Tig—1 ~ N (Tip—1,02;), k> 1 (évolution)
Zijk|Tik ~ N (Tik, 02;) (mesure)

ou 1o =0¢to Ul|0 = 1 sont des parametres initiaux, 0' ;eto 0' , sont
les variances de bruit d’évolution et de mesure du vin z.



Score prédictif et a posteriori © scorelad

- Les équations de Kalman, fournissent de maniére analytique une
prédiction sur le score d'un vin

ik = E [Tik|zik—1y - - - » Zi1)

avant que celui-ci n'ait recu la moindre notation.

- Le score bayésien final (a posteriori) est une moyenne pondérée
des notes de critiques observées et de la prédiction dont le poids
w;r est relatif a son degré de confiance

1
8ik — B [®i|zin, - - -y 251l = ————— | Wik i + E A
Wik + Nk A
JEJzk
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Hyperprior e scorelab

- Par ailleurs, grace a l'ajout d'un hyperprior

et le calcul de la vraisemblance marginale (analytique par les
équations de Kalman)
P (zily o ooy Zikmax |&iz$ &31)

nous pouvons estimer les deux parameétres de bruit d'évolution
de mesure par maximum a posteriori.

- Nous avons en outre adopté une approche bayésienne
empirique pour définir 'hyperprior.
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Modéle bayeésien hiérarchique © scoreted

- Pour estimer les scores moyens d'appellations, on suppose la
vraisemblance suivante

Zijk|Var Ta ~ N (Va, 771, 5 =1, nik

ol v, et 7, sont le score moyen et la précision de l'appellation
du vin 7 au millésime k.

- Les appellations a sont considérées comme les noeuds d'une
hiérarchie basée sur les terroirs (e.g. Margaux < Médoc <
Bordeaux < France < Monde).

21



Modéle bayeésien hiérarchique © scoreted

- Pour tout nceud a appartenant a l'arbre hiérarchique

-1
ValVp(@)s Tota) ~ N (Vp(a)s Tormy)
TalQe(ays Be(a) ~ T (e(a)s Be(a))

ou p(a) est le nceud parent et £(a) est le niveau du nceud a.

- On suppose de plus un a priori vague sur les hyperparameétres du
modele graphique.

- Inférence via méthodes MCMC [Gilks, 2005] a 'aide du logiciel
JAGS [Plummer et al., 2003]. Rapide car les a prioris sont
conjuguées.
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Conclusion et perspectives © scorelad

Conclusion

- Le modeéle bayésien permet de capturer l'incertitude des
quantités a estimer.

- |l est compatible avec un nombre variable d’observations a
chaque temps.

- Le score a posteriori s'interpréte facilement comme une moyenne
pondérée des observations et de la prédiction.

Perspectives

- Développer un modeéle unique de type filtre de Kalman
hiérarchique.
- Comparer les performances prédictives avec d'autres approches

purement machine learning. o
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Merci de votre attention!

o scorelab

https ://scorelab.io © scorelab_io

adrien@scorelab.io ® adrtod
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