République Algérienne Démocratique et Populaire E ST S [ WS U SV [ S [ WP [ S PUPONEN |

Ministére de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique FA—L’J\ (I | gr“—"—“ e—)L’—m BIBY
Université Chadli Bendjedid TRy I W | S S\ WEN

Faculté des Sciences et de la Technologie v
Département d’Informatique L} s\
Lty 0 AN daaly =
UNIVERSITE CHADLI BENDJEDID

MEMOIRE

Présenté par

ARDOUNE Karima

Pour I’obtention de diplome de

MASTER

Filiére : Informatique

Spécialité : Systemes Informatiques Intelligents

Théme

Un approche de Deep learning pour la prédiction des liens dans
les Bases de Connaissances
Soutenu le : 22/06 /2023 Devant le Jury composé de :

Qualité Nom et Prénom Grade Université

Président Mr. BENTRAD Saci Docteur Chadli Bendjedid El-Tarf

Examinateur ~ Mme. BOUGARN Imen Docteur Chadli Bendjedid EI-Tarf

Année Universitaire : 2022/2023




Remerciements

En premier lieu, nous tenons d remercier notre DIEU,
Je tiens dremercier mon encadreur Dr. DTJEDAI Ala enseignante a Université
de Chadli Bendjjdid - E/ Tarf, pour tout le soutien, /'orientation pour accomplir ce travail.
Jadresse mes remerciements les plus sincéres aux membres du jury qui ont bien voulu examiné ce
modeste travail.
Je tiens da exprimer ma profonde gratitude envers mon mari et mes enfants pour leur soutien tout
au long de mes études.
Je tiens d adresser mes remerciement les plus chaleureux vont a I'égard de

Mon pére, Ma mére et mes fréres qui mont apporté leurs soutiens moral.

En vous souhaitant une agréable lecture,

Karima ARDJOUNE.




Dédicace

Je dédie ce travail A mes parents qui ont partagés avec moi tous
Les moments d’émotion lors de la réalisation de ce travail,
Mon Marie Farid Qui m'a apporté tout le soutien et m'a soutenu malgré les
difficultés et les obstacles que j'ai rencontreés.
Mes enfants la prunelle de mes yeux Mohamed, A Rahim, Zineb, Amai Malgré leur
jeune age, ils m'ont beaucoup aidé et soutenu.
A mes freres pour leurs encouragements durant tout mon parcours.
A mes proches et particulierement Hedba, Amel pour leur tendresse, leur Soutien
moral.

. A tous mes amis qui mont toujours encouragé, et a qui je souhaite plus de succes.

J€ vous remercie.




Table des matieres

REIMEICIEIMENTS ...ttt b bbbt b e e st e b e bt e bt et et e bt bt e st e be b 2
[T [ or: ot SRRSO 3
TaDIE UES MALIEIES ...ttt bbbttt bttt nb e 4
LISEE S FIGUIES.. .ttt bttt et et b e bt e b e sb e bt e ne et et ers 6

RESUIME ... bbbt bbb h bbbt bbb et b e bbbt eb et b n s 7
LiSte dES tADIEAUX ...t 11
LISEE UES ACTONYIMIES .....veiiiieeiieie ettt ettt e ettt e e e sttt e et e s beebe e st e beebeereeneenbeebeeneeneeseenneaneas 12
INErOAUCTION GENEIAIE .......cuiieieeee bbbttt e 13
1. Contexte du projet et ProbIEMALIQUE..........ecoveeiieie et 13
2. IMIOTIVALIONS ...ttt bbbttt b bbbt n et nbe e 13
KT ] o] 1= {1 ST 14
4, CONEENU AU MEMOITE ...ttt bbbt bbbt bt n e e b e b e 14
Chapitre 1 : Généralites sur 1I’apprentissage Profond ...........ccccoocvviniiiiiiinieiene e 15
L INEFOTUCTION .t b e bt bbbt b e e e b nne s 15
2. Definitions de I’apprentissage Profond .........ccoereiiiiiiiiiicseese e 16
3. Types d’apprentissage Profond..........occeiieeiiiiiiieiiiesie e 16
4. Différences entre Machine Learning et I’apprentissage profond...........ccccoevviiiiiniiinennennns 18
5. Les différents algorithmes de I’apprentissage profond............ccoveeiiiiiiiiiiiiiin e 19
5.1. Réseaux neuronaux CONVOIULITS (CNIN).......cociiiiiiiiiiiiciec e 19
5.2. Réseaux neuronauX recurrents (RNIN).......coiiiiieiiiie e e 21
5.3. Le réseau de NEUrONES LSTIM ..o e 22
5.4. Réseaux adversariaux génératifs (GAN) ..o e 23
6. Les avantages et les inconvénients de 1’apprentissage profond............ccoccevviiiiiieeiieiicnennnn 24
T CONCIUSION. ...ttt b ettt b et et b bt e e e bbb enes 25
Chapitre 2 : Les Graphes de CONNAISSANCE..........ccouiieririerieie it 26
i [ g1 o [N Tox {0 o ISP USROS 26




2 DT NI ONS e ————————————— 26

3. Modélisation des graphes de CONNAISSANCES ........ccveivieiueeieiieieeseeseese e e e e e e nreesreeee e 27
4. Architecture d’un graphe de CONNAISSANCE .......ccvviiivieiiieiiiieiie e 28
5. Prédiction des liens dans les graphes de CONNAISSANCES ...........cccveeerieiirisiiene e 29
6. Modeles utilisées pour les graphes de CONNAISSANCES...........c.ccveieeieereerieeiesee e 30
8 O] To] 11 1] o o SRS 33
Chapitre 3 EXPEIMENTALION. .....c..oiiiiiiieieiee ittt sbesneereenes 34
i a1 oo U 1 o] o ST PRTRRTPPR P 34
2. APPIOCNE PFOPOSEE.......eiteitieiiee ettt ettt e ettt e st et e naesaeene et e nbenteereenes 34
A- Bases des dONNEEs VEGELAL ............c.ccveiiiiiiie et 34

B- Bases des données animal .........cccvocviieiieiie i 35

3. Architecture generale du SYSIEME .........coviiieiiciee e sra e 36
O 1 0] 0] [=T 0 g =T ] 7 U A o] o USSR OSRROSSSN 38
A- Environnement de dévelOPPEMENT.........coviiiiiiiiieie e 39

B- Langage de programmation et bibliotheques ... 40

C- Prétraitement desS dONNEES ...........coeiiiiieiie et sna e 41

®  CoNVersion N TFIPIELS ....cuei i 41

D- Phase d’apprentiSSage ..o 47

5. RESUITALS €1 DISCUSSION ....c.viiiieiieieiieeiietie ettt sttt sttt et sae st e et e e sbesreeneeneesbeaneaneas 45
CONCIUSION BT PEISPECTIVES ... .eciiieeitie ettt e st e st e st e e steeeteesnseesnneesseeenreeas 51
] (=] T L= PSPPSRSO 52




Liste des figures

Figure 1. Les sous-bronches de I’intelligence artificiel. [3] .....ccoovrerivnieerenienesienenieseenens 16
Figure 2. Réseaux neuronauX CONVOIULITS [3]....cccooviiiiiiiiiiieece e 19
Figure 3. Réseaux neuronaux récurrents (RNIN) [11]...cccoooioiiiiiinnineeeeeeeeeee e 21
Figure 4. Architecture LSTM (Long Short-Term Memory [11] .....cocooveiieiviiiiee e, 22
Figure 5. Réseaux adversariaux génératifs [3] .......ccccovviieiieiiiiiicie e 23
Figure 6. Architecture d’un graphe de connaissances. [17] .....cccocoveiiiiinienieniiniene s 28
Figure 7. Architecture COMPGCN [20] ....eeiveiieiiieieieeie et 30
Figure 8. ArchiteCture R-GCN [21]....ciiiiieiieie et e ettt 32
Figure 9. Bases des données des filiéres végétales (XISX).......ccoovrerereiiieniineniiesees 35
Figure 10. Bases des données des filieres animales (XISX) .......cccoovrereeieniinensneisesenes 35
Figure 11. Architecture générale du SYSTEME .........ccoevviiiiiicii e 36
FIQUrE 12. GOOGIE DIIVE......ceeeie ettt ettt te e te e 39
Figure 13. G0O0GIE COlaD ....oviiiiiiieiieee e 40
Figure 14. Le code d’identification de la base de données végétal .............ccooeviviiiiinnennn. 42
Figure 15. dataset sous forme node- relation-edge .........cccooeierieneneiieiese e 44
Figure 16. Transformer dataset SOUS FOrMEe tEXt ..........cccveviieiie e 45
Figure 17. affichage dataset animal ... 46
Figure 18. dataset animal sous forme node- relation-edge ...........ccceevreerenenenienniene s 46
Figure 19. Commande d’installations............coroieiiiiiiiiiieiies s 48
Figure 20. Résultat de I'apprentiSSAQE .......ciuerrieiririerie e 51



file:///C:/Users/kàrimov/Downloads/PFE-Template-Master%20K.docx%23_Toc137894761
file:///C:/Users/kàrimov/Downloads/PFE-Template-Master%20K.docx%23_Toc137894762
file:///C:/Users/kàrimov/Downloads/PFE-Template-Master%20K.docx%23_Toc137894763
file:///C:/Users/kàrimov/Downloads/PFE-Template-Master%20K.docx%23_Toc137894764
file:///C:/Users/kàrimov/Downloads/PFE-Template-Master%20K.docx%23_Toc137894769
file:///C:/Users/kàrimov/Downloads/PFE-Template-Master%20K.docx%23_Toc137894770
file:///C:/Users/kàrimov/Downloads/PFE-Template-Master%20K.docx%23_Toc137894774
file:///C:/Users/kàrimov/Downloads/PFE-Template-Master%20K.docx%23_Toc137894778

uad s

o U5 3 Il oY lxadl pal Guo e Lidao¥ | s LSIII sz
bloxdl b zwl g Glhd e adidun S dodgrdl s
de Liadl g 4ol Jdo 4o gidicn OY Ll b duo g
abldl g LaSidl dalad¥ 1y adydl JexiIl

00 Lago Ls b Gaoxdl padxidl jodzo o La>gdgaadl
b Lae gl Ladis Gis Suo> oo Lido¥ |« LSIII ¢ g5d
daanl 33SY Jlxadl zawly e lido¥ ! s LSIII J Ll
OLSad e Groaxdl plzidl dadroy L dswexdl adle B
¢ 4 yzodl OlwiS| g OLSLaad) Jadadd 3ddre duduas

= . pgeadrT g o) Sl Ly gb dolaw JSUo Slxog
Jodd Ihks M) Jlxo Je S35 daxadl | da

b o Loy s LS dusdy ol 0Sen i JLlsad)
P e 1iods Lrgd addd Lglhiddl | da audd

pig colddadl Bodriso duadlan pgwd Lo NS O LSO
G Jo¥ 1 cOLlSlun godeld e zdgaidl Ida woyul
zoidl Jdo daslyidl Jawolxedl g Guadadl o LS Lo
8o42> Ololan Gauaio ‘;JL.’;‘._HQ ¢ Jaraidl g B yddl

Liad .jeladly alie¥iy yLas¥ Jdo udlaedl



drdwo A Lgdosxdy ololaadl ocda Jodrdg dxdlran
Ole gaxao I Lgoswiioy Liad pd dlybY 1 doS33

O LS Jodaddl zaL00 aoyddd) g zaxaddl gy LSy
lda yoghly pl didwl 5 Joldy «daxiiog Sdely

o dadl b M) gLkl 8 2 d gadd



Résumeéeé

L'intelligence artificielle est I'un des domaines les plus importants et en plein essor dans I'ére
de la mondialisation. Elle est largement utilisée dans la vie quotidienne dans divers domaines tels
que l'agriculture, I'industrie, la transformation numeérique, les systémes intelligents, la medecine
et la biologie. L'apprentissage profond est l'une des branches les plus importantes de
I'intelligence artificielle, ayant connu une avancée significative dans ce domaine et devenant le
domaine le plus crucial de l'informatique. Il repose sur des réseaux neuronaux profonds pour
représenter les données et acquérir des connaissances, imitant ainsi la facon dont les humains

pensent et apprennent.

Dans cette étude, nous nous concentrons sur le domaine de l'agriculture en raison du r6le
essentiel que l'intelligence artificielle peut jouer dans son développement. Nous proposons une
nouvelle approche basée sur des graphes de connaissances multiples et des réseaux de
propagation dans lesquels nous avons entrainé un modele. Les deux bases de données utilisées
sont la premiere comprenant des informations sur les agriculteurs et les cultures agricoles telles
que le blé, le mais et I'orge, et la deuxieme comprenant des données sur la qualité du bétail telles
que les vaches, les moutons et les chevres. Nous avons traité et modifié ces données en les
convertissant en une représentation tripartite (sujet, prédicat, objet), puis les avons divisées en
trois ensembles : un pour les tests, un pour la validation et un pour I'entrainement. Les résultats
de l'analyse ont été encourageants et prometteurs, ce qui nous encourage a exploiter et a

développer ce modele dans le secteur agricole en Algérie.

Mots-clés : Apprentissage profond, Graphe de connaissance, Prédiction des liens,

Graph Neural Network




Abstract

Artificial intelligence is one of the most important and rapidly advancing fields in the era of
globalization. It is widely used in various domains of daily life, such as agriculture, industry,
digital transformation, smart systems, medicine, and biology. Deep learning, as a major branch
of artificial intelligence, has achieved remarkable progress in the field and has become the most
crucial area in computer science. It relies on deep neural networks to represent data and acquire

knowledge, imitating the way humans think and learn.

In this study, we focus on the agriculture domain due to the significant role that artificial
intelligence can play in its development. We propose a novel approach based on multiple
knowledge graphs and propagation networks, in which we have trained a model. The two
databases used consist of information about farmers and agricultural crops such as wheat, corn,
and barley in the first database, and data about livestock quality including cows, sheep, and goats
in the second database. We processed and modified this data by converting it into a tripartite
representation (subject, predicate, object), and then divided it into three sets: one for testing, one
for validation, and one for training. The analysis results have been encouraging and promising,

which motivates us to further exploit and develop this model in the agricultural sector in Algeria.
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Introduction Générale

En 2012, Google a introduit le graphe de connaissances dans son moteur de recherche, marquant
une avancée majeure dans la recherche sémantique et I'amélioration des résultats de recherche.
Cette initiative visait a représenter l'information de maniére plus efficace et a fournir des

résultats de recherche plus pertinents pour les utilisateurs.

1. Contexte du projet et problématique

Le projet concerne la prédiction des liens dans les bases de connaissances dans le domaine des
agriculteurs. Une base de connaissances est une collection structurée d'informations sur un sujet

donné, et dans ce cas precis, elle contient des informations spécifiques aux agriculteurs.

L'objectif principal de ce projet est d'améliorer la qualité et la cohérence des bases de
connaissances existantes en prédisant les liens manquants entre les différentes entités qui
composent la base de connaissances. Par exemple, il peut s'agir de prédire les relations entre les
agriculteurs et les types de cultures qu'ils cultivent, En utilisant des techniques d'apprentissage
automatique et de traitement du langage naturel, le projet vise a exploiter les informations déja
présentes dans la base de connaissances pour identifier les liens manquants et les relations

implicites entre les entités.

Les bases de connaissances existantes peuvent contenir des informations incomplétes ou
manquantes. Cela rend la tdche de prédire les liens entre les entités encore plus complexe.

Comment identifier les relations manquantes et les liens implicites entre les données existantes ?

2. Motivations

Pour répondre au probléme nous avons cherché une solution basée sur 1’exploitation maximale
des données par ce que certaines informations peuvent étre sous-utilisées ou rester non liées. La
prediction des liens permet de tirer pleinement parti de ces donnees en identifiant les relations

entre les différentes entités et en créant des liens significatifs entre elles.
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3. Objectifs

I'objectif d'une approche de deep learning pour la prédiction des liens dans les bases de
connaissances agricoles est d'utiliser la puissance des réseaux de neurones profonds pour
capturer des relations complexes, prédire avec précision les liens manquants, gérer la variabilité
des données, traiter de grandes quantités de données et fournir des prédictions interprétables et

utiles dans le secteur agricole.

4. Contenu du mémoire

Ce projet debute par une introduction générale et est divisé en trois chapitres distincts.

Le premier chapitre introduit de maniere concise le concept d'apprentissage profond, les
différents types d'algorithmes utilisés dans I'apprentissage profond. Enfin, nous aborderons les

avantages et les inconvénients de cette approche.

Le deuxiéme chapitre propose une discussion sur les graphes de connaissance, la modélisation
des graphes et leur architecture. Nous conclurons ce chapitre en examinant les prédictions de

liens et les modéles d'utilisation associés.

Le troisieme chapitre est la partie la plus étendue et est divisé en deux parties distinctes. La
premiére partie porte sur I'approche proposée, y compris l'architecture générale du systeme et les
bases de données utilisées. La deuxiéme partie se concentre sur l'implémentation, en décrivant
I'environnement spécifique et en présentant les prétraitements nécessaires pour les données
d'entrée du modele utilisé. Enfin, nous décrirons la création, I'entrainement et le test de ce

modele sur les données choisies, ainsi que les résultats obtenus.

Le mémoire se conclut par une conclusion générale qui récapitule notre approche, ainsi que des

perspectives de recherche pour de futures études dans ce domaine.




Chapitre 1 : Généralités sur I'apprentissage Profond

1. Introduction

L_'apprentissage automatique (Machine Learning - ML) est une technologie de l'intelligence

artificielle qui permet aux ordinateurs d'apprendre a partir de données sans étre explicitement
programmeés a cet effet. Cependant, pour que les ordinateurs puissent apprendre et se développer,
ils ont besoin de données sur lesquelles s'entrainer et les analyser. En ce sens, le ML permet de

tirer pleinement parti du Big Data.

L'apprentissage profond, une forme d'apprentissage automatique, imite le fonctionnement du
cerveau humain. Il est utilisé pour détecter la fraude et le blanchiment d'argent, traiter les
données pour la détection d'objets, reconnaitre la parole, traduire les langues et prendre des
décisions. C'est une fonction de I'lA qui offre de nombreuses possibilités dans divers domaines

grace a sa capacité a analyser et a comprendre des données complexes

Le Deep Learning permet de traiter des données non structurées telles que des images, des textes,
des signaux audio, etc., en exploitant des architectures de réseaux neuronaux profonds. Ces
architectures sont capables d'apprendre de maniére hiérarchique des caractéristiques complexes a
partir des données brutes, permettant ainsi une analyse plus approfondie et une meilleure

compréhension des informations contenues dans ces données.[1]
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2. Définitions de ’apprentissage Profond

L'apprentissage profond a été introduit par Rina Dechter en 1986 dans le domaine de
I'apprentissage automatique, puis par Igor Aizenberg et ses collegues en 2000 dans le contexte
des réseaux de neurones artificiels. Il s'agit d'une sous-branche de l'intelligence artificielle qui
permet a une machine d'apprendre automatiquement a partir de grandes quantités d'informations.
Contrairement aux approches traditionnelles, l'algorithme d'apprentissage profond identifie
directement les caractéristiques essentielles du traitement, sans nécessiter de traitement préalable

réalisé par un humain.[2]

Intelligence artificielle

L’apprentissage automatique

L'apprentissage

enp Y'Of‘O VldCLU"

Figure 1. Les sous-bronches de I’intelligence artificiel. [3]

3. Types d’apprentissage profond

L'apprentissage en profondeur peuvent étre classées en trois catégories : supervisées, semi-
supervisées et non supervisées. En plus de cela, il existe une catégorie distincte appelée
apprentissage par renforcement (RL) ou Deep RL (DRL), qui est souvent abordée dans le cadre

d'approches semi-supervisées ou parfois non supervisées.
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1- Apprentissage supervisé : est une technique qui utilise des données étiquetées, ou
I'environnement fournit des entrées et des sorties correspondantes. Les approches
d'apprentissage supervisé en deep learning incluent les réseaux de neurones profonds
(DNN), les réseaux de neurones convolutifs (CNN), les réseaux de neurones récurrents
(RNN), tels que les mémoires a long terme (LSTM) et les unités récurrentes fermées
(GRU). Ces approches itérent pour ajuster les parameétres du réseau afin d'approximer au
mieux les sorties souhaitées. Chaque méthode a ses propres caractéristiques et
applications spécifiques dans I'apprentissage supervisé en deep learning. [4]

2- Apprentissage semi-supervisé : est basé sur des ensembles de données partiellement
étiquetés, également connus sous le nom d'apprentissage par renforcement. Dans certains
cas, les méthodes d'apprentissage semi-supervise incluent I'utilisation de Deep RL (DRL)
et de Réseaux Adversaires Génératifs (GAN). De plus, les réseaux de neurones récurrents
(RNN), y compris les LSTM et les GRU, sont également utilisés dans I'apprentissage semi-
superviseé. Ces approches permettent d'exploiter a la fois les données étiquetées et non
étiquetées pour améliorer les performances et la généralisation des modéles d'apprentissage
en profondeur dans des scénarios ou les données étiquetées sont limitées. [4]

3- Apprentissage non supervisé : L'apprentissage non supervisé est un processus
d'apprentissage qui se fait sans l'utilisation d'étiquettes sur les données. Dans ce cas, le
réseau apprend des représentations internes ou des caractéristiques significatives pour
découvrir des relations ou une structure inconnue dans les données d'entrée. Les
techniques couramment utilisées en apprentissage non supervisé comprennent le
regroupement (clustering), la réduction de dimensionnalité et les techniques génératives.
Certains membres de la famille du deep learning, tels que les encodeurs automatiques
(AE), les machines de Boltzmann restreintes (RBM) et les GAN (Generative Adversarial
Networks), sont particulierement adaptés pour le clustering et la réduction de
dimensionnalité non linéaire. De plus, les réseaux de neurones récurrents (RNN), tels que
les LSTM (Long Short-Term Memory), ainsi que I'apprentissage par renforcement (RL),
sont également utilisés dans I'apprentissage non supervisé dans de nombreux domaines

d'application. [5]
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4- Apprentissage par transfert : a permis de réduire les exigences en termes de données. Il

consiste a utiliser un modéle pré-entrainé, avec ses poids et ses parametres déja optimisés

sur une grande base de données, puis a affiner ce modele avec nos propres données. Le

modele pré-entrainé agit comme un extracteur de caractéristiques, ou nous remplagons la

derniére couche par notre propre classificateur. Ensuite, nous figeons les poids des autres

couches du réseau et procédons a I'entrainement normal du modeéle (gel des couches pour

ne pas modifier les poids lors de I'optimisation du gradient). Cette approche permet de

bénéficier des connaissances préalables du modele pré-entrainé tout en adaptant le

modele aux spécificités de notre ensemble de données. [6]

4. Différences entre Machine Learning et ’apprentissage profond

On peut résumée les différences majeures entre ’apprentissage profond et machine

Learning dans ce tableaux suivant :

Spécialité

apprentissage profond

Machine Learning

Mode d’organisation
informations

des

Données non structuré

Données structurée

Base de données

Supérieur a 1 million de donnée

Limité ou controlable

Type d’entrainement

Méthode d’apprentissage

autonome

Entrainement par 1’humain
obligatoire

Algorithme

Réseau de neurone

Algorithme modifiable

Domaine d’application

Tache complexe
sécurité, assistant vocale, ....)

(cybers

Actions routiniére simple,
marketing en ligne,
charbot,....)

Tableau 1. Comparaison entre I’apprentissage automatique et I’apprentissage en profondeur [7]
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5. Les différents algorithmes de I’apprentissage profond

Les algorithmes de Machine Learning les plus utilisés dans les applications d'apprentissage

profond sont :

5.1. Réseaux neuronaux convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones a convolution (CNN) sont une forme spécifique de réseaux
neuronaux qui utilisent I'opération mathématique de convolution dans au moins une de leurs
couches. Les CNN sont largement considérés comme I'un des meilleurs algorithmes
d'apprentissage pour effectuer la convolution, ce qui permet d'extraire des caractéristiques
pertinentes a partir de données locales corrélées.

Dans un CNN, les noyaux convolutifs appliquent la convolution sur les entrées, ce qui
signifie qu'ils effectuent une opération de multiplication locale entre les poids du noyau et
les valeurs des entrées correspondantes. Cette convolution permet de capturer les motifs et
les structures présents dans les données d'entrée.

La sortie des noyaux convolutifs est ensuite envoyée & une fonction d'activation non linéaire,
également appelée unité de traitement non linéaire. Cette fonction d'activation joue un role
crucial dans l'apprentissage des abstractions et ajoute de la non-linéarité a l'espace des
caractéristiques extraites. Elle permet de générer différents modéles d'activation pour
différentes réponses, facilitant ainsi l'apprentissage des différences sémantiques dans les

images. [8]

Feature maps
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Figure 2. Réseaux neuronaux convolutifs [3]
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L’architecture des réseaux neuronaux convolutifs
L'architecture des réseaux neuronaux convolutifs (CNN) est composée de :

1. Couche de convolution : la couche de convolution est la premiére couche d'un réseau
de neurones a convolution (CNN) et joue un réle fondamental dans I'extraction des
entités d'une image d'entrée. La convolution permet de préserver la relation spatiale entre

les pixels de I'image en utilisant de petits carrés de données d'entrée.

La convolution est une opération mathématique qui implique I'application d'un filtre ou
d'un noyau a I'image d'entrée. Le filtre est une petite matrice de poids qui est glissée sur
I'image en effectuant des multiplications locales entre les valeurs de I'image et les valeurs
du filtre. Ces multiplications locales sont ensuite sommées pour obtenir une nouvelle

valeur qui représente la caractéristique extraite a cette position spécifique. [9]

2. La couche de pooling : est généralement placée entre deux couches de convolution
dans un réseau de neurones a convolution (CNN). Le pooling est un processus de
réduction de la dimensionnalité basé sur I'échantillonnage. Son objectif est de créer une
représentation agrégée d'une région donnée (comme une image ou une carte de

caractéristiques) en réduisant sa taille tout en préservant les caractéristiques importantes.
Il existe différents types de pooling, les deux plus couramment utilisés étant :

e Pooling moyen (average pooling) : Dans cette méthode, chaque région de pooling
est divisée en sous-régions, et la valeur moyenne des pixels de chaque sous-région
est calculée pour obtenir une valeur agrégée. Cela permet de réduire la
dimensionnalité en conservant une estimation de la tendance centrale des pixels
dans chaque région.

e Pooling maximal (max pooling) : Dans cette méthode, chaque région de pooling
est également divisée en sous-régions, et la valeur maximale des pixels de chaque
sous-région est extraite pour obtenir une valeur agrégée. Cela permet de réduire la
dimensionnalité en conservant la valeur maximale, qui représente la présence de

caractéristiques distinctes dans chaque région.
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3. La couche fully-connected : entierement connectée dans un réseau de neurones a
convolution (CNN) est similaire aux réseaux entierement connectés traditionnels. La
sortie de la phase précédente du CNN, qui comprend les couches de convolution et de

pooling répétitives, est introduite dans la couche fully-connected. [10]

5.2. Réseaux neuronaux récurrents (RNN)

Les réseaux neuronaux récurrents (RNN) sont une famille de réseaux de neurones utilisés
pour le traitement de données séquentielles. Ils ont été inventés par I'informaticien américain
Michael Irwin Jordan en 1986. Urgen Schmidhuber, un chercheur allemand, considére que les
réseaux neuronaux recurrents sont similaires au cerveau humain, qui est un vaste réseau de
neurones rétroactifs connectés. Ces réseaux peuvent apprendre a traduire un flux d'entrée

sensorielle en une séquence de sorties motrices utiles tout au long de la vie [11]

La caracteéristique la plus importante des réseaux neuronaux récurrents (RNN) réside dans leur
capacité a modéliser la dimension temporelle des données. Les RNN sont spécifiquement
congus pour reconnaitre les caractéristiques sequentielles et les motifs dans les données, leur

permettant ainsi de prédire le scénario suivant le plus probable.

e L’architecture des réseaux neuronaux récurrents (RNN)
Les réseaux de neurones récurrents sont une extension des réseaux de neurones a flux, ou des
connexions récurrentes sont ajoutées. Ces connexions s'étendent sur des pas de temps
adjacents, ce qui confére au modéle la notion de temps. Les connexions récurrentes peuvent
former des cycles, y compris des connexions de rétroaction vers les neurones d'origine dans le

futur (voir Figure 3)

Neurone Entrée . Neurone Récurrent ‘ Neurone Sortie

Figure 3. Réseaux neuronaux récurrents (RNN) [11]




Chapitre 1 : Généralités sur 'apprentissage Profond

5.3. Le réseau de neurones LSTM

Les LSTM (Long Short-Term Memory) « Voir Figure 5» ont été spécifiquement congus
pour résoudre le probléme de la dépendance a long terme. Contrairement a d'autres modeles
de réseaux de neurones, les LSTM sont naturellement capables de retenir des informations
sur de longues périodes sans effort. Au lieu de devoir apprendre a retenir ces informations,

c'est leur fonctionnement par défaut.

Les LSTM permettent aux RNN de se souvenir de I'information sur une longue période de
temps en stockant les données dans une mémoire similaire a celle d'un ordinateur. Cette
mémoire peut étre considérée comme une cellule qui décide si elle doit stocker ou supprimer
des informations en fonction de leur importance. Les poids des informations sont également
appris par l'algorithme, ce qui signifie qu'il apprend progressivement a discerner les
informations importantes de celles qui ne le sont pas. En somme, les LSTM sont dotés d'une
mémoire qui leur permet de retenir les informations importantes sur une longue période, ce

qui les rend idéales pour les taches de traitement de données séquentielles. [11]
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Figure 4. Architecture LSTM (Long Short-Term Memory [11]
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5.4. Réseaux adversariaux generatifs (GAN)

Les Réseaux antagonistes génératifs (GAN) sont un exemple de réseau qui utilise
I'apprentissage non supervisé pour entrainer deux modeles en parallele. Les GANs sont
capables de synthétiser de nouvelles images en apprenant a partir d'autres images. lls

peuvent également étre utilisés dans d'autres domaines, tels que :

» La génération de sons.
» La génération de vidéos.

» La génération d'images a partir de descriptions textuelles.

Les GANs sont un outil puissant pour la génération de contenu créatif et ont de

nombreuses applications potentielles dans divers domaines.

Un aspect clé des GANs est la facon dont ils utilisent un compte de parametres ou un
ensemble de données d'entrée qui est beaucoup plus petit que la normale en ce qui
concerne la quantité de données sur lesquelles nous entrainons le réseau, le réseau est
obligé de représenter efficacement les données d’entrainement, ce qui le rend plus

efficace pour générer des données semblables aux données d’entrainement . [11]

Neurone Entrée rétro-alimentée ‘ Neurone Cachée ‘ Neurone Sortie

Figure 5. Réseaux adversariaux génératifs [3]
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6. Les avantages et les inconvénients de I’apprentissage profond

A. Les avantages
L'apprentissage profond a de nombreux avantages telle que :

+ un moteur de transformation de l'intelligence artificielle. 1l offre des performances de
prédiction et de classification exceptionnelles et est capable d'effectuer des taches
complexes.

+ L'une des principales caractéristiques de l'apprentissage profond est sa capacité a
apprendre a partir des données et a améliorer constamment ses performances, ce qui
permet aux systemes d'intelligence artificielle d'offrir des prédictions précises et
performantes. La capacité d'apprentissage profond a apprendre des données variées et
complexes et a prendre en compte plusieurs caractéristiques est un autre avantage.

+ Le développement et le perfectionnement des modeles d'apprentissage profond et de
leurs fonctionnalités ne cessent d'augmenter et fournissent des performances de
prédiction et de classification optimales. Les modeles basés sur I'apprentissage profond
sont incroyablement flexibles et peuvent étre appliqués a des domaines variés, tels que
la reconnaissance vocale, la vision par ordinateur et la compréhension du langage
naturel.

+ L'apprentissage profond peut également s'adapter a des systéemes qui n‘ont pas besoin
d'étre reconfigurés ou réécrits a chaque fois qu'ils sont utilisés. Cela signifie que les
systemes peuvent s'améliorer et s'adapter en fonction des données et des conditions
changeantes, ce qui est particulierement utile pour des taches a grande échelle, telles que

I'analyse des données et le traitement des images. [12]
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B. Les inconvénients

+ Besoin de grandes quantités de données et de puissance de calcul : L'apprentissage
profond nécessite souvent des ensembles de données volumineux pour étre efficace.
De plus, l'entrainement de modeles d'apprentissage profond peut nécessiter des
ressources informatiques considérables, telles que des processeurs graphiques
puissants et des infrastructures de calcul distribuées.

+ Opacité et manque d'interprétabilité : Les modéles d'apprentissage profond sont
souvent considérés comme des boites noires, car il peut étre difficile de comprendre
comment ils arrivent a leurs prédictions. Cela souléve des préoccupations en matiére
d'explicabilité et d'interprétation des décisions prises par ces modeles.

+ Sensibilité aux données d'entrainement biaisées : Si les données d'entrainement sont
biaisées ou non représentatives de la population cible, les modeles d'apprentissage
profond peuvent reproduire ces biais et prendre des déecisions discriminatoires.

+ Cout et complexité de mise en ceuvre : La mise en ceuvre de I'apprentissage profond
peut étre colteuse et complexe, nécessitant des experts en apprentissage automatique

et une infrastructure appropriée pour I'entrainement et le déploiement des modeles. [13]

7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini l'apprentissage profond et exploré ses types, ainsi
que les différences avec I'apprentissage automatique. Nous avons examiné les
algorithmes et les architectures associés, et nous avons discuté des avantages et des
inconvénients de I'apprentissage profond. Dans le prochain chapitre, nous nous
pencherons sur I'étude des graphes de connaissances et plus spécifiquement sur la

prediction des liens au sein de ces graphes.
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1. Introduction

La notion de base de connaissances, issue des sciences informatiques, se réfere a une base
de données qui regroupe des connaissances spécifiques a un domaine spécialisé dans un
format exploitable par un ordinateur. Elle contient des régles, des faits ou d'autres

représentations nécessaires pour soutenir une activité spécifique pour laguelle la base de

connaissances a été développée. [14]

2. Définitions

Pour rappel, un graphe est constitué d'un ensemble d'entités interconnectées, représentées
par des nceuds, et de relations entre ces entités, représentées par des arcs ou des arétes. Les
relations ou arcs peuvent étre enrichis par des attributs ou des valeurs quantitatives qui

représentent le poids ou l'intensité de la relation. [15]

Le terme "Knowledge Graph", introduit par Google, fait référence a une représentation de
connaissances liées a un domaine ou a une entreprise, structurée de maniére a étre
facilement exploitée par les machines. Le Knowledge Graph est composé d'entités et de
relations, ou les entités peuvent représenter des noms de personnes, des concepts ou des

objets. [15]

Le graphe de connaissances est une base de connaissances sémantique qui permet de décrire
la signification des sources d'information et de rendre leur contenu explicite [14]. En effet,
une entité ou un mot seul ne possede pas beaucoup de sens en lui-méme. Son sens se révéle
lorsque I'entité est prise dans son contexte, défini par ses propriétés et ses relations avec
d'autres entités. Chaque entité contribue donc a la compréhension des entités auxquelles elle
est liée. On dit que la base de connaissances est sémantique car elle encode le sens des
données, ce qui permet aux machines de mieux comprendre les requétes formulées par les
étres humains. On peut ainsi utiliser le langage naturel pour interroger la base de
connaissances et générer une réponse en langage naturel, car les mots sont liés a des
concepts. C'est ce qui permet aux assistants vocaux tels que Google Assistant, Siri ou Alexa

de comprendre les demandes des utilisateurs et de fournir des réponses précises [14].
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3. Modélisation des graphes de connaissances

La modélisation des graphes de connaissances est une étape essentielle pour représenter les
connaissances de maniere structurée et exploitable. les principaux concepts pour la

modélisation des graphes sont :

» Noeeuds et entités : Les noeuds représentent les entités du monde réel dans un graphe de
connaissances. Chaque nceud correspond a une entité spécifique, telle qu'une personne,
un lieu, un objet ou un concept. Les nceuds sont souvent identifiés par des identifiants
uniques. Par exemple, dans un graphe de connaissances représentant des personnes,
chaque nceud peut représenter une personne spécifique avec des attributs tels que le nom,
I'age, l'adresse, etc. [16]

» Relations : Les relations décrivent les connexions et les liens sémantiques entre les
nceuds d'un graphe de connaissances. Elles représentent les associations ou les
interactions entre les entités. Par exemple, dans un graphe de connaissances représentant
des relations sociales, une relation peut indiquer que deux personnes sont des amis, qu'un
film est realisé par un réalisateur donné, ou qu'une ville est située dans un pays
spécifique. Les relations sont souvent représentées par des arcs ou des arétes reliant les
nceuds correspondants. [16]

> Propriétés : Les propriétés sont des attributs ou des caractéristiques associés aux nceuds
ou aux relations dans un graphe de connaissances. Elles fournissent des informations
supplémentaires sur les entités ou les liens. Par exemple, pour un nceud représentant une
personne, des propriétés telles que le nom, I'dge, I'adresse peuvent étre associées. Les
propriétés peuvent également étre attachées aux relations pour exprimer des détails

spécifiques sur ces relations. [16]
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4. Architecture d’un graphe de connaissance

En général, I'architecture des graphes de connaissances peut étre représentée comme indiqué
dans la Figure 6. Du point de vue des graphes de connaissances basés sur lI'ontologie, il existe
deux approches principales pour la création de graphes de connaissances : l'approche

descendante et I'approche ascendante.
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Figure 6. Architecture d’un graphe de connaissances. [17]

e L'approche descendante se concentre sur les ontologies de domaine et leur schéma pour
construire les graphes de connaissances. Elle définit d'abord les ontologies, puis ajoute
les instances de connaissances. En revanche, I'approche ascendante extrait des instances
de connaissances a partir de ressources existantes, les fusionne et construit ensuite les
ontologies de niveau supérieur pour créer un graphe de connaissances complet. [17]

e L'approche ascendante construit des graphes de connaissances en extrayant des
instances de connaissances a partir de ressources existantes. Ces instances sont
fusionnées pour créer un graphe de connaissances complet. Ensuite, des ontologies de
niveau supérieur sont construites en utilisant les instances de connaissances. Cette
approche utilise le traitement du langage naturel (NLP) pour analyser les textes et créer
des graphes de connaissances polyvalents. [17]
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5. Prédiction des liens dans les graphes de connaissances

5.1. Prédiction de liens

La prédiction de liens est I'une des taches les plus courantes pour évaluer les performances

des systéemes de graphes de connaissances (KGE), Elle se divise en deux sous-taches :

la prédiction d'entités, également appelée classement d'entités, pour prédire les entités
manguantes, c'est-a-dire prédire h étant donneé (?, r, t) ou t étant donné (h, r, ?).

la prédiction de relations pour prédire les relations manquantes, c'est-a-dire prédire r
étant donné (h, ?, t), ou "?" représente une entité ou une relation manquante pour un
triplet (h, r, t). Pour les modeles de prédiction de liens, I'objectif est de prédire les
relations manquantes entre les entités en utilisant les relations existantes dans un graphe
de connaissances. Il remplace la relation de chaque triplet de test par toutes les relations
du graphe de connaissances pour obtenir les échantillons négatifs. Cela est également
défini comme une tache de tri d'entités. Ensuite, il détermine si le nouveau triplet, qui

n'est pas observe dans le graphe de connaissances, est valide selon la fonction de score.
[18]

5.2. Les differents objectifs de la prédiction de liens

La prédiction de liens dans les graphes de connaissances peut avoir plusieurs objectifs

différents, tels que :

Prédiction de I'existence de liens : C'est la tache la plus courante, qui consiste a prédire si
une relation ou un lien entre deux nceuds donnés va se former ou non dans le graphe.
Cela peut étre utile pour découvrir des connexions cachées ou manguantes entre les
entités.

Prédiction du poids des liens : Cette tache vise a prédire la valeur numérique ou la force
d'un lien entre deux nceuds. Elle permet de quantifier l'intensité de la relation entre les
entités et peut étre utilisée dans des domaines tels que la recommandation de produits ou
la prédiction des interactions sociales.

Prédiction du type de liaison : Dans certains graphes de connaissances, il peut exister
différents types de liens entre les noeuds, chacun représentant une relation spécifique. La
prédiction du type de lien consiste a déterminer quel type de relation va se former entre

deux entités.
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o Prédiction de la cardinalité des liens : Cette tache concerne la prédiction du nombre de
liens qu'un nceud va avoir dans le futur. Elle peut étre utilisée, par exemple, pour prédire

le nombre d'amis qu'une personne va avoir sur les réseaux sociaux. [18]

6. Modeles utilisées pour les graphes de connaissances

1. COMPGCN

(Réseaux convolutionnels De graphiques multi-relationnels basés Sur composition)

A. Définition

COMPGCN, un nouveau cadre basé sur les Graph Convolutional pour les graphes multi-
relationnels qui exploite une variété d'opérateurs de composition issus des techniques
d'embedding de Knowledge Graph pour intégrer conjointement les noeuds et les relations
dans un graphe. Notre méthode géneralise plusieurs méthodes de GCN multi-relationnelles
existantes. De plus, notre methode résout le probléme de la sur-para métrisation en partageant
les embeddings de relations entre les couches et en utilisant une décomposition de base. A

travers des expériences approfondies sur des taches de prédiction de liens, de classification de

nceuds et de graphes de connaissances. .[19]

B. Architecture CompGCN
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Figure 7. Architecture CompGCN [20]

COMPGCN donné des embeddings de nceuds et de relations, COMPGCN effectue une

opération de composition @(.) pour chaque aréte dans le voisinage d'un nceud central.
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Les embeddings composés sont ensuite convolués avec des filtres spécifiques Wo et W, pour
les relations originales et inverses respectivement. Nous avons omis la boucle de rétroaction
dans le diagramme pour plus de clarté. Le message de tous les voisins est ensuite agrégé
pour obtenir un embedding mis a jour du nceud central. De plus, les embeddings de relations

sont transformés a I'aide d'une matrice de poids séparée.(voir la figure 7). [20]

C. GCN sur les graphigues non orientés

Etant donné un graphe G = (V, E , X ),0u V représente l'ensemble des sommets, E est

RIVIxdo

I'ensemble des arétes, et X € représente les caractéristiques d'entrée de chaque sommet

de dimension d0.[21]

D. GCN sur les graphes multi-relationnels

La formule d’un graphe multi-relationnel est définie comme suit :

G =(V, E, R, X), ou R représente I'ensemble des relations
- chaque aréte (u, v, r) représente la relation r existante du noeud u au v.

- chaque aréte (u, v, r), une aréte inverse (v, u, r-1) est incluse dans G. [19]
E. Fonctionnement de COMPGCN ( les taches mentionnees) :

e La prédiction de liens : la tache consistant a déduire des faits manquants a partir de faits
connus dans les graphes de connaissances. utilisons les ensembles de données FB15k-et
WN18RR pour I'évaluation. En suivant Bordes et al. (2013), un paramétrage filtré utilisé
pour I'évaluation et rapportons le rang moyen réciproque (MRR), le rang moyen (MR) et
Hits@N.

e La classification de nceuds : La classification de graphes consiste a apprendre une
représentation pour chaque graphe, qui est ensuite utilisée par un classificateur pour
prédire son étiquette, a partir d'un ensemble de graphes et de leurs étiquettes
correspondantes. Nous évaluons notre modeéle sur deux ensembles de données de bio-
informatique : MUTAG (graph) et PTC [19].
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2. RGCN

(Modélisation de Données Relationnelles avec des Réseaux Convolutifs de Graphes )

A. L'objectif:

L’objectif est de prédire les informations manquantes dans les bases de connaissances en
utilisant des méthodes d'apprentissage automatique et des approches statistiques pour
améliorer la couverture et I'exhaustivité des connaissances stockeées.

Le modele RGCN utilise un réseau de convolution graphique relationnel pour encoder
les entités dans le graphe relationnel. Ce modeéle est ensuite utilisé pour prédire les labels

des entités en utilisant des classifieurs softmax. [21]

B. Réseaux Convolutifs des graphes relationnels
Ce type de transformation s'est avéré tres efficace pour accumuler et coder les
caractéristiques des quartiers locaux et structurés, et a conduit a des améliorations
significatives dans des domaines tels que la classification des graphes et la semi-
représentation basée sur les graphes. -apprentissage supervisé. Motivés par ces
architectures, le modéle de propagation simple suivant pour calculer la mise a jour en
avant d'une entit¢ ou d'un nceud noté vi dans un multi-graphe relationnel (orienté et
étiqueté) . [21]

C. Architecture RGCN
Il y’a dans le modele R-GCN deux cas :
(a) pour la classification des entités avec une fonction de perte par nceud.
(b) Modele de prédiction de liens avec un encodeur R-GCN (entremélé avec des couches
entierement connectées) et un décodeur DistMult qui prend des paires de représentations
de nceuds cachés et produit un score pour chaque (potentiel) aréte dans le graphe. La

perte est évaluée par aréte. [21]
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Figure 8. Architecture R-GCN [21]
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Le modele RGCN inscrit dans le cadre de la prédiction de liens dans une base de connaissances
incomplete. Il utilise un modéle d'auto-encodeur de graphe avec un encodeur R-GCN pour
représenter les entités du graphe et une fonction de score basée sur la factorisation DistMult.
Nous nous distinguons des approches précédentes en utilisant un encodeur pour calculer les
représentations des entités. Nous entrainons notre modele en utilisant I'échantillonnage négatif,
ou nous échantillonnons plusieurs exemples négatifs pour chaque exemple observé en
corrompant aléatoirement le sujet ou l'objet. L'objectif de I'entrainement est de maximiser la
différence de score entre les triplets observables et les exemples négatifs, ce qui est réalisé en
optimisant la perte de cross-entropy. Nos expériences démontrent que notre modele améliore les

performances de prédiction de liens par rapport aux approches existantes. [21]

7. Conclusion

Le deuxiéme chapitre de ce projet donne un apercu approfondi des graphes de connaissance. Il
commence par une introduction générale sur la définition des graphes de connaissance et explore
ensuite les différentes modélisations et architectures utilisées pour les représenter. Ensuite, une
approche spécifique axée sur la prédiction des liens dans les graphes de connaissance est
examinée, en mettant en évidence les méthodes et les modéles tels que CompGCN et RGCN qui
ont obtenu de bons résultats dans ce domaine. En conclusion du chapitre, nous soulignons
I'importance des modeles spécifiques que nous avons choisis d'utiliser, tels que CompGCN, et
leur pertinence par rapport a notre objectif de prédiction des liens dans les graphes de

connaissance.
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1. Introduction

La wilaya d'El Tarf est une région située dans le nord-est de I'Algérie, bordée par la mer
Mediterranée a I'est, occupe une superficie agricole estimée a 84 031 hectares, dont 88% sont
arables cela équivaut a 74.173 hectares, L'agriculture y joue un réle important dans I'économie

locale et la subsistance des habitants.

Les principales activités agricoles dans la wilaya d'El Tarf sont centrées sur la culture des
céréales, des légumes, des olives, des fruits et de I'élevage du bétail. Les conditions climatiques
favorables, avec des hivers doux et des étés chauds, ainsi que la proximité de la mer, offrent un

environnement propice a l'agriculture.

La culture des céréales, notamment le blé et l'orge, est largement pratiquée dans la région. Les
agriculteurs cultivent également des légumes tels que les tomates, les pommes de terre, les
carottes, les oignons et les courgettes. Les vergers produisent des fruits tels que les agrumes, les

péches, les abricots et les figues.

2. Approche Proposee

Dans le cadre de votre projet, vous avez extrait deux bases des données du secteur agricole de
I'état d'EI-Tarf. La premiere base de données concerne le secteur agricole végétal, tandis que la

deuxiéme concerne le secteur agricole animal.

A. Bases des donneées végetales :

La base de données végétal recense les agriculteurs qui cultivent des cultures telles que le
blé dur, I'orge, le mais et les pois chiches. Chaque agriculteur est identifié par un ID unique
et les informations additionnelles comprennent son age, sa commune d‘appartenance et le
type de filiere agricole qu'il cultive. Par exemple, I'D 1 correspond a l'agriculteur
ABADLIA ADEL qui réside a Ain Assel et qui, a I'4ge de 46 ans, cultive du blé dur. Cette

base de données contient 5 colonnes et 5590 lignes.
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A B
1D Fellah commune Froduire
ABADLIA ADEL bles dur,
ABADLIA DJAMEL bles dur,mais,
ABADLIA KHMIS bles dur,
ABADLIA SEBTI bles dur,mais,
ABDOU WAHEB bles dur,
ABED MOUSSA bles dur,orge,
ABIDET AMMAR bles dur,orge,

ABIDET MOUS5A bles dur,
ABIDET NABIL bles dur,orge,mais,
AFIF KEAMEL bles dur,

AMRAOUI CHOKRI bles dur,

ADUAN SALEM orge,mais,pois chiche,
ADUN CHADLI bles dur,

ARDIOUN WAHID bles dur,

ARDIOUNI ZIDANE bles dur,

bles dur,

bles dur,

orge,

BAIRAI LAKHDAR bles dur,orge,mais,pois chiche,
BEDIAF AZIZ bles dur,

BEKAKRA MABROUEK bles dur,

Figure 9. Bases des données des filieres végétales (xIsx)
B. Bases des donneées animales

La deuxiéme base de données recense les agriculteurs qui s'occupent d'élevage animal,
tels que les bovins, les ovins et les caprins. Comme pour la premiere base de données,
chaque agriculteur est identifié par un ID unique et les informations supplémentaires
incluent I'age, la commune d'appartenance, le type de filiere agricole et le nombre
d'animaux élevés. Par exemple, I'ID 1 correspond a l'agriculteur ABADLIA ADEL qui
réside a Ain Assel et qui, & I'dge de 46 ans, éléve 07 tétes de bovins. Cette base de données
comporte également 5 colonnes et 1311 lignes.

g < E

A
ABADLIA ADEL Bovins
Bovins

Bovins

Bovins
ovins

ovins

Bovins
caprins
Bowvins

Bovins
caprins

awins
ovins

owins

caprins
caprins

caprins
awins
Bovins

= =
ommUQWLD\ID:IOU\

BEKAKRA MABROUEK

Figure 10. Bases des données des filieres animales (xIsx)
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Ces deux bases de données constituent une source précieuse d'informations sur les agriculteurs
du secteur agricole végétal et animal de la wilaya d'El-Tarf. Elles fournissent des détails
importants tels que I'identité des agriculteurs, leur localisation géographique, leur age, le type de
filiere agricole qu'ils cultivent et les quantités produites. Ces données peuvent servir de base pour
des analyses plus approfondies, des prédictions de liens ou des recommandations dans le

domaine agricole.

3. Architecture génerale du systéme

Charger les bases des données Agricoles

Phase d’apprentissage

Test (60%) > Test (60%)

(Training)
Modele qualifiée
| y
Base des données Animal > Base des données Végétal >
CompGCN
Prétraitement des données
i Animal et VVégétal i
i Covertir les données Animales Covertir les données végétals ! WV
i sous formes triples sous formes triples i o
: ; Training
i \ 4 ‘l’ i
! Diviser les données Diviser les données 5 1

valid (20%) > Train (20%) > valid (20%) > Train (20%) >

|

| Tester les deux dataset on utilisent le model CompGCN
1

(1

Figure 11. Architecture générale du systéeme i ;
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L'objectif de notre travail est de concevoir un systéeme intelligent capable de prédire de nouvelles
relations entre les agriculteurs et les cultures agricoles en utilisant deux bases de données. La
premiére base de données concerne les filiéres agricoles, tandis que la deuxiéme base de données

concerne les produits animaux.

Notre systéme suit une architecture qui comprend les étapes suivantes :

e Prétraitement des données :

Les données des deux bases de données sont preétraitées en utilisant la méthode de
conversion des données en forme de triplets (entité, relation, objet). Cette représentation
en triplets permet de capturer les relations entre les agriculteurs, les cultures agricoles et
les produits animaux.

e Division des données :

Les données preétraitées sont divisées en trois sous-ensembles distincts : un ensemble de
test, un ensemble d'entrainement et un ensemble de validation. Cela nous permet
d'évaluer les performances de notre systéeme sur des données non vues lors de
I'entrainement et de régler les hyperparameétres.

e Apprentissage des données :
le modéles utilisé pour effectuer la prédiction est le modéle CompgCN (Composition
Graph Convolutional Network), qui exploite les informations des graphes des filiéres
agricoles et des produits animaux pour apprendre les relations entre les entités. les
relations complexes entre les entités et d'apprendre des représentations riches des
données.

e Prédiction : Apres I'entrainement du modele, il peut étre utilisé pour prédire de nouvelles
relations entre les agriculteurs et les cultures agricoles. Les modeéles tirent parti des
informations contenues dans les graphes des filiéres agricoles et des produits animaux
pour générer des prédictions en se basant sur les caractéristiques des entités et les

relations apprises pendant I'apprentissage.

En résumé, notre systeme intelligent suit une architecture composée de prétraitement des
données, de division des donnees, d'apprentissage de modele CompgCN, et de prédiction
des relations entre les agriculteurs et les cultures agricoles. Cette approche permet
d'exploiter les informations des graphes et d'apprendre des représentations riches pour

réaliser des prédictions précises.
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4. Implémentation

Cette partie est consacrée aux détails de I'environnement de développement et au langage de
programmation utilisée pour la réalisation de notre systéme. Nous avons également présenté la

base d'apprentissage et de test utilisée, ainsi que les détails de I'implémentation.

A. Environnement de développement
« Google Drive :

Google Drive est un service de stockage en ligne proposé par Google. Il permet aux
utilisateurs de stocker et de synchroniser leurs fichiers sur le Cloud, ce qui leur permet d'y

accéder a partir de différents appareils et de les partager avec d'autres personnes.[22]
Principales fonctionnalités de Google Drive :

- Stockage en ligne : Google Drive offre un espace de stockage en ligne ou les
utilisateurs peuvent télécharger, stocker et organiser leurs fichiers, tels que des
documents, des photos, des vidéos, des présentations, etc.

- Synchronisation multiplateforme: Les fichiers stockés sur Google Drive peuvent
étre synchronisés automatiquement avec différents appareils tels que des ordinateurs,
des smartphones et des tablettes.

- Partage de fichiers : Les utilisateurs peuvent partager des fichiers et des dossiers
spécifiques avec d'autres personnes en définissant les autorisations appropriées
(lecture seule, modification, partage avec un lien, etc.).

- Collaboration en temps réel: Google Drive permet a plusieurs utilisateurs de
travailler simultanément sur un méme document, ce qui permet des modifications en
temps reéel.

- Intégration avec d'autres services Google: Google Drive est intégré a d'autres
services Google tels que Google Docs, Google Sheets et Google Slides, ce qui permet
de créer, éditer et collaborer sur des documents directement dans le navigateur, sans
nécessiter de logiciel supplémentaire.

- Reconnaissance optique de caractéres (OCR) : Google Drive utilise la technologie
OCR pour reconnaitre et extraire du texte a partir d'images et de fichiers PDF, ce qui

facilite la recherche et I'édition de contenu.
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L Drive Q_ Rechercher dans Drive

+

+L0

\  Partagés avec moi

Nouveau Mon Drive ~

Mon Drive | Type de fichier ~ H Contacts ~ H Derniére modification ~ ‘

Ordinateurs .
Suggestion

Récents master2023GCN.ipynb projet karima.ipynb Capie de Copie de Capi... B testatxt
Suivis
Preparation
Spam
Corbeille
Espace de stockage

équemment Modifié par vous la semaine derniére Quvert par vous la semaine derniére Quvert par vous la semaine derniére

Figure 12. Google Drive

Google Colab

Le nom de "Colab", est une plateforme offerte par Google qui permet d'écrire et d'exécuter

du code Python via un navigateur web. Basée sur Jupyter Notebook, elle est spécialement

congue pour la formation et la recherche en apprentissage automatique, Cette plateforme

présente plusieurs avantages, notamment :

Amélioration des compétences en codage Python : Colab offre un environnement
interactif ou vous pouvez écrire, exécuter et expérimenter du code Python. Cela permet
aux utilisateurs de développer leurs compétences en programmation.

Développement d'applications en deep learning : Colab prend en charge les
bibliothéques populaires de deep learning telles que Keras, TensorFlow, PyTorch et
OpenCV. Cela facilite le développement d'applications basées sur le deep learning en
utilisant ces bibliothéques puissantes.

Environnement de développement prét a I'emploi : Colab utilise Jupyter Notebook,
qui offre une interface conviviale pour écrire et exécuter du code. Il n'est pas nécessaire
de configurer un environnement de développement, ce qui permet de gagner du temps et
de se concentrer sur la tache a accomplir.

Acceés a un GPU gratuit : L'une des fonctionnalités distinctives de Colab est l'acces
gratuit a un processeur graphique (GPU). Cela permet d'accélérer les calculs intensifs et

d'entrainer des modeles de machine learning plus rapidement.
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Bienvenue dans Colaberator
{ Y > Partager £F o
Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide

] E -
= Sommaire M % + Code + Texte 4 Copier sur Drive Connecter ~

Premiers pas

Sclence des données Bienvenue dans Colab !

Machine learning Si vous connaissez déja Colab, regardez cette vidéo pour découvrir les tables interactives, I'affichage de I'historique du code exécuté et la

Autres ressources palette de commandes.

Exemples

Section

Qu'est-ce que Colab ?

Figure 13. Google Colab

B. Langage de programmation et bibliotheques

Python : Au fil des années, Python est devenu le langage de programmation le plus
largement adopté par les informaticiens. Il s'est rapidement positionné en téte dans des
domaines tels que la gestion d'infrastructure, l'analyse de données et le développement de
logiciels.

Python bénéficie également d'une grande variété de bibliotheques et de modules qui
couvrent une gamme étendue de fonctionnalités. Que ce soit pour le traitement des
données, le développement web, I'apprentissage automatique ou la visualisation

graphique, Python offre des outils puissants et préts a I'emploi. [22]

e Bibliotheques utilisees
- Pandas : Pandas est une bibliothéque open-source populaire en Python utilisée pour

la manipulation et I'analyse des données. Elle fournit des structures de données et des
fonctionnalités permettant de manipuler et de traiter des données tabulaires de
maniere efficace. [23]

- Sklearn : est une bibliotheque propose une variété de techniques pour le
prétraitement des données, y compris la normalisation, la standardisation, le codage
one-hot, le traitement des données manquantes, la réduction de dimension, etc. Ces
techniques permettent de préparer les données avant de les utiliser pour la

modélisation. [22]
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- NumPy : est une bibliotheque essentielle en Python pour le calcul scientifique et
numérique. Elle fournit des structures de données puissantes pour les tableaux
multidimensionnels et offre une vaste gamme de fonctions mathématiques pour

effectuer des opérations sur ces tableaux. [24]

C. Prétraitement des données

Pour effectuer les prétraitements sur les données avant de les utiliser dans votre modeéle,

Vous pouvez suivre les étapes suivantes :

e Conversion en triplets :

1- Concernant la base des données végétales :

Nous avons effectué une conversion de notre base de données initiale, qui comportait 5
colonnes et 5457 lignes, vers un format de triplets contenant 3 colonnes et 21828 lignes.
Cette conversion a pour but de représenter chaque ligne de notre base de données sous la
forme d'une relation entre deux entités distinctes.

Pour mieux illustrer cette conversion, prenons un exemple concret : supposons que notre
base de données initiale contienne une ligne avec les colonnes "agriculteur”, "cultive" et
"blé dur". Avant la conversion, cette information était stockée dans une ligne unique avec

les cing colonnes correspondantes.

Aprés la conversion en triplets, cette information est représentée par quatre lignes

distinctes, chacune contenant une relation entre deux entités.

ﬂ
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Ainsi, chaque ligne de notre base de données est maintenant représentée par une relation
entre deux entités dans le format de triplets. Cette conversion a généré un total de 21828
lignes de triplets a partir de notre base de données initiale contenant 5457 lignes.

le prétraitement de la base passe par plusieurs étapes. Nous expliquerons ces étapes dans ce

qui suit :
- Premiérement charge le fichier Excel a partir du chemin ‘'/content/drive/MyDrive/dts.xIsx'

et le stocke dans le DataFrame dataset.

- Ensuite, nous utilisons la méthode replace de pandas pour remplacer les valeurs vides ou
contenant uniquement des espaces par la chaine de caractéres 'No info' dans tout le
DataFrame. Cela permet de traiter les valeurs manquantes ou incorrectes dans le jeu de
donnees.

- la fonction dataset = dataset.dropna(), supprime les lignes contenant des valeurs
manguantes dans le DataFrame dataset.

- print(dataset.iat[3292,4]) affiche la valeur située a la ligne 3292 et a la colonne 4 du

DataFrame. Cela peut étre utile pour vérifier une valeur spécifique dans les données.

- la fonction display(dataset) affiche le DataFrame dataset dans une représentation tabulaire,

permettant d'examiner les données et leurs attributs.

Ces etapes de preétraitement des données permettent de charger les données a partir d'un
fichier Excel, de remplacer les valeurs manquantes ou incorrectes, de supprimer les lignes

contenant des valeurs manquantes et d'afficher les données pour I'inspection.

Ain El Asse ABADLIAADEL bies dur,

Ain El Asse ABADLIA DJAMEL bles dur,mais,

Ain El Asse ABADLIA SEBTI bles dur,mais.

1
2
= = 3 AinElAsse ABADLIA KHMIS bies dur,
4
§

Ain El Asse ABDOU WAHEB bles dur,

5452 5453  Bounhadjar Belounis Nourdine bles dur.orge
5453 5454 Bounadjar Belounis Ahcene bles dur,orge,
5454 5455 Bouhadjar Belounis Chaabane bles dur,mais, pois chiche,
5455 §456  Bounagjar Belounis Tayed 29 bles dur.orge, mais, pois chiche
5456 5457  Bouhadjar Benaissa Remdane 46 bles dur,orge

5457 rows x 5 columns

Figure 14. Le code d’identification de la base de données végétal
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- Preéparer les données pour I'apprentissage automatique en créant les listes des entités, des
relations et des arétes, en les regroupant dans un DataFrame, en remplissant les valeurs
manquantes et en divisant les données en ensembles d'entrainement, de validation et de
test:

e Les listes entityl, entity2, et rel sont initialement vides. Nous allons les remplir avec les

valeurs des colonnes du DataFrame dataset.

A l'aide d'une boucle for, nous itérons sur les colonnes du DataFrame dataset en excluant la
premiére colonne (car elle contient les ID des Fellahs). Pour chaque colonne, nous ajoutons
les valeurs de la colonne "ID Fellah” a la liste entityl, les valeurs de la colonne en cours a
la liste entity2, et le nom de la colonne (remplagant les sauts de ligne par des espaces) a la
liste rel.

eNous creons un dictionnaire dictl avec les clés "node" (contenant entityl), “relation”

(contenant rel), et "edge" (contenant entity?2).
Nous créons un nouveau DataFrame ds a partir du dictionnaire dictl.

- La fonction display(ds) affiche le DataFrame ds dans une représentation tabulaire,

permettant d'examiner les données nouvellement préparées.

- Nous utilisons la méthode fillna(0) pour remplacer les valeurs manquantes (NaN) par des
zéros dans le DataFrame ds.

- Nous utilisons la fonction train_test _split pour diviser le DataFrame ds en ensembles
d'entrainement (train) et de test (test). Ici, nous spécifions que 20% des données seront

utilisées pour I'ensemble de test.

- Nous utilisons a nouveau la fonction train_test_split, cette fois-ci pour diviser I'ensemble
d'entrainement (train) en ensembles d'entrainement (train) et de validation (val). Ici, nous
specifions que 15% des données de I'ensemble d'entrainement seront utilisées pour

I'ensemble de validation.

m
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° entityl = []
entity? = []
rel = []
for j in range(1,dataset.shape[1]): commune Ain El Asse

relation edge
commune Ain El Asse
commune Ain El Asse

commune Ain El Asse

entityl.extend( dataset['I0 Fellah’].values.tolist()); commune Ain El Asse
entityl. extend(dataset|dataset. columns|j]].values. tolist());

rel..extend([dataset. columns|].replace(*\n'," ') for i in range(@,dataset.shape[8])])

21823 5453 Produire bles dur,orge,

dictl = {'node"entityl, ‘relation’:rel, 'edge’:entity2}

ds = pd.DataFrame(dictl)

display(ds)
ds.fillna(@)

21824 5454 Produire bles dur,orge,
21825 05455 Produire bles dur,mais.pois chiche,

21826 5456 Produire  bles dur,orge, mais,pois chiche,

train, test = train_test_split(ds, test size-3.2) 21827 5457  Produire bles durorge,
train, val = train_test_split(train, test size=8.13) 21828 rows x 3 columns

Figure 15. dataset sous forme node- relation-edge

Dérnier étapes de prétraitement des données : Les DataFrames train, val et test sont
enregistrés au format CSV en utilisant les méthodes to_csv. Les fichiers de sortie
sont nommes ‘train.txt’, 'valid.txt' et 'test.txt' respectivement. Les données sont
séparées par des tabulations (‘\t") et I'index des lignes n'est pas inclus dans les fichiers
CSV.

Une chaine de caracteres resLines est initialisée pour stocker les lignes résultantes.
Une boucle for est utilisée pour itérer sur les fichiers 'train.txt', 'test.txt' et 'valid.txt'.
Pour chaque fichier, nous ouvrons le fichier en mode lecture et écriture ('r+). Nous
lisons ensuite toutes les lignes du fichier avec readlines().

Nous itérons sur chaque ligne du fichier et verifions si elle est composée de trois
éléments séparés par des tabulations. Si c'est le cas, nous ajoutons cette ligne a la

chaine de caracteres resLines.

Finalement, nous réécrivons le contenu du fichier avec f.write(resLines). Cela écrase le

contenu existant du fichier avec les lignes filtrées que nous avons extraites.

Ces étapes permettent de filtrer les lignes qui contiennent exactement trois éléments séparés

par des tabulations dans les fichiers 'train.txt', 'test.txt' et 'valid.txt'".
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train.to_csv('train.txt',sep='\t',index=Falseﬂ
val.to_csv{ 'valid.txt’ ' ,sep=""1t',index=False)
test.to_csv( 'test.txt’ ,sep=""1t ' ,index=False)
reslLines = "";
for £Ff in ["train’, "test’',"wvalid"]:

with open(ff+'.txt","'r+") as f:

tLines = f.readlines()
#print(tLines)
for line in tlLines:
#print(line.split ("t "))
if len(line.split( "\t"}))==3:
reslLines = resLines+line
f.write(resLineas)

Figure 16. Transformer dataset sous forme text

2 -Concernant la base des données animales :

Nous avons effectué une conversion de notre base de données initiale, qui comportait 5
colonnes et 1251 lignes, vers un format de triplets contenant 3 colonnes et 5004 lignes.
Pour illustrer cette conversion, prenons un exemple concret : I'entité "ID" avec la relation
"a une relation" vers l'objet "Ain Assel". Avant la conversion, cette information aurait été
stockée dans une ligne de notre base de données avec les cing colonnes correspondantes.
Aprés la conversion en triplets, cette information est représentée par trois colonnes

distinctes dans une ligne dédiée :

Ainsi, nous obtenons une représentation plus compacte et structurée de nos données
d'origine, ou chaque triplet correspond a une relation entre une entité, une relation et un
objet dans notre graphe de connaissance. Dans notre cas, cette conversion a permis de
générer un total de 5004 lignes de triplets a partir de notre base de données initiale

contenant 1251 lignes.

Les étapes et les fonctions utilisées pour le prétraitement des données pour la dataset

animal sont les méme.
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1246
1247
1248
1249

1250

Commu e
Ain El Asse
Ain El Asse
Ain El Asse
Ain El Asse

Ain El Asse

1247 Bougous
1248 Bougous
1250 El Tarf
1251 El Tarf

1252 El Tarf

1251 rows = 5 columns

Figure 18. dataset animal sous forme node- relation-edge

Nom fellah
ABADLIAADEL
ABADLIA DJAMEL
ABADLIA KHMIS
ABADLIA SEBTI

ABDOU WAHEB

ZOUINI Boudjemaa
ZOUIMI EL ARBI
ATI Khaled
ABADA AMAR

ABASSI Khlifa

Figure 17. affichage dataset animal

L R= k==l 1247
S0 1248
S00-1 1250
S0o0o= 1251
S003 1252

el ation
[o=slyalaa W] g¥=
[=lelp il a8 gl=]
[=lelpale a8 gl=]
fe=lalyala W] gi=]
O ImIrriLreE

o it

produit

prraoduit

produit

produit

SO0 rows = 2 colurmns

produit

Bovins
Bovins
Bovins
Bovins

ovins

Bovins
MaM
Bovins
MaM

Bovins

Bowins
[t =1 N |
Bowvins
e =1 |

Bowins
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Une fois que vous avez effectué ces prétraitements sur vos données, elles sont prétes a étre
utilisées dans notre modele d'apprentissage CompGCN. nous pouvons appliquer notre
modele, tel qu'un Graph Neural Network (GNN), sur les données d'apprentissage, puis

I'utiliser pour faire des prédictions sur les données de test ou de validation.

D. Phase d’apprentissage
1- Concernant la base des données végetales :

Aprés avoir prétraité la base de données, les données sont alimentées dans le modeéle

COMPGCN pour I'apprentissage :

- Les commandes pip install ordered set, - pip install torch_scatter- pip install
dataloader, pip install scikit_learn) semblent étre des commandes d'installation de
paquets Python a l'aide de I'outil pip. Chacune de ces commandes installe un paquet
spécifique (respectivement ordered_set, torch_scatter, dataloader, scikit_learn) qui
peuvent étre des dépendances requises par le code contenu dans le projet
CompGCN-master.

- la commande ordered _set: cette commande permet d’utiliser des ensembles
ordonnés qui maintient une collection d'éléments uniques dans un ordre spécifique .

- torch_scatter est une fonction utilisée pour effectuer des opérations de réduction ou
d'agrégation sur des donneées dispersées, ou des valeurs sont réeparties sur différentes
positions dans un tenseur. elle prend trois arguments principaux : input, Index ,dim

- Le Dataloader est une fonction utilisé pour faciliter le chargement et le traitement
des données lors de I'entrainement des modeles d'apprentissage automatique.

- scikit-learn : est une fonction utilisé pour I’encodage des variables catégorielles
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Figure 19. Commande d’installations

Pour avoir les meilleurs parametres qui conduisent aux bons résultats nous avons relancé
I’apprentissage plusieurs fois. Les paramétres principaux a fixé pour I’apprentissage sont :
e Score_func transe : La fonction de score dans le modele Transk est utilisée pour calculer
une mesure de similarité entre les entités et les relations dans un modeéle de représentation
de connaissances basé sur les triplets (sujet, relation, objet). Le modeéle TransE vise a
apprendre des représentations vectorielles pour les entités et les relations de sorte que la
distance entre l'entité sujet et I'entité objet, aprés avoir été transformée par la relation

correspondante, soit minimale dans I'espace vectoriel.

Dans TransE, la fonction de score est définie comme suit :
score(h, r,t)=||h +r -t

e Opn sub : cette fonction permet de combiner les embédings des entités et des relations dans
le modele avec « Sub », les embedings des entités et des relations soustrait I’un des autres.

e Gamma : parametre de contr6le calculer la similarité entre les embedings des triples
d’entité.

e Hid drop : c’est le taux de dropout (réduire le surapprentissage), 1’activation mettre a 0.

e Init_dim : c’est la dimension initiale = 200.
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e batch-size : Le batch size est le nombre d'échantillons utilisés lors d'une itération dans
I'entrainement d'un modele. 1l joue un réle important dans la stabilité de I'estimation du
gradient basée sur I'ensemble de données complet.

e Epoch : Le nombre depochs est souvent utilisé comme critere darrét lors de
I'entrainement d'un modéle. Fixer le nombre d'epochs a 5 signifie que le modele sera
entrainé en effectuant 5 itérations complétes sur I'ensemble de données. Aprés chaque
epoch, les performances du modele peuvent étre évaluées sur un ensemble de validation

pour surveiller son apprentissage et sa convergence.

5. Reésultats et Discussion

Aprés I’apprentissage du modéle, nous avons utilisé les données de test (végetales et
animals) pour obtenir des données prédite, Le Tableau (2) montre les résultats obtenus et
la Figure 4.5 montre la perte de notre modele pendant I’entrainement et la validation.

les résultats de chaque époque d'entrainement, I'époque (E:0, E:1, etc.) suivi par le
numeéro d'itération (0, 100, etc.). Les informations affichées comprennent la perte
d'entrainement (Train Loss) et le MRR (Mean Reciprocal Rank) sur l'ensemble de
validation (Val MRR).

MRR (Mean Reciprocal Rank) est une mesure d'évaluation utilisée pour évaluer I'ordre
de pertinence des resultats dans les taches de classement. Il est calculé en prenant la
moyenne des inverses des rangs des éléments pertinents dans les listes des résultats. Un
MRR élevé indique une meilleure qualité de classement des résultats pertinents.

Le MRR dans ce modele est stable : Moy = 0.00503.

Dans ce modeéle, le MRR (Reciprocal Rank moyen) est de 0.00503. Cela indique que, en
moyenne, la position du premier résultat correct dans la liste des prédictions est de
0.00503. Un MRR plus élevé serait préferable, car cela signifierait que les résultats

corrects sont généralement mieux classés.
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Datasets Epoche Loss
E0 0.012084
E1l 0.01208
Dataset filiere agricole E2 0.012081
vegetal c 5 0.012086
E4 0.12089
EO 0.012084
E1 0.01208
Dataset filiere agricole E2 0.012081
animal E 3 0.012086
E 4 0.12089

Tableau 2. Affichage résultats des datasets végétal et animal

Remarque : Les valeurs obtenues pour les dataset végétal et animal sont les mémes, car les

données (1D fellah, nom) sont identiques dans les deux ensembles de données.

-



Chapitre 3 : Expérimentation

(0 & master20236CN oy B metie i @

Fihier Modfer Afichage msrer Exéotion Quls Aide - Toute es mocfications ot el evegstiées

Lo+ Tee w BROL. v A

Qopn.sub. SEEF TR

resiore alseJ

'scare fnc' transe,

"seag; 41500)

Juse/lacaL/11b/pythand. 16/ dist-packages torch/utils/data dataloader. py:368: Userharning: This Detaloader will create 16 worker processes In total. Qur suggester
warnings.iarn( _creste iaming e

DR03-96-11 61:39:07,656 - [TIRD) [MMLWNWMMW,MMMﬁtMMﬂﬁﬁ&%WH

20030010 83:10:40,95 - [I0F0] - [E:0] 100]: Tradn Loss:0. 12031, Vel MRR:.0 festrun 11 8 2003 Q5.2

Q034611 €3:18:00,467 - [TNRD] - [Epochi8]: Trsining Loss:d. 81088

[cantent CompGCN-aster ConpaCH-saster/run.py:319; Userlianing: where recelved a uint8 condition tensor, This behvior is deprecated and will be renoved in a f
rat = torch,ingre(laeL.byte (), -torch,ones Like(pred) * 16688088, prec)

DRD3-46-11 €3:16:33, %0 - [T0R0] - [Valid, Tail Mcma]mmmu%mmnuz

DEDA6-10 80005438 - {060 - [Vali, Mo Batch Sep €] testrun 1006 803 B:38:9

203-86-11 83:20:38,717 - [TIRC] - [Emo

DR03-96-11 €3:20:38, 781 - TURD] - [Fpo

e 8 valid]: BRR: Tatl : B.08602, Head » 0.60021, Aug : B.0062
ch 8]: Traning Loss: B.612077, Valid IRR: B.06622

1|
-
|- [
- [

t
!

2103-46-11 @3:21:11,249 {] - [ \9] Traln Lose:. 8600201, Va1 IRR:0.00820 testrun 1185 2803 0:58:5

Figure 20. Résultat de I'apprentissage




Conclusion et Perspectives

Dans le cadre de ce travail, nous avons abordé I’importance de 1’apprentissage profond pour la
prédiction des liens dans les Bases de Connaissances, L'utilisation de techniques d'apprentissage
profond permet permet d'améliorer la compréhension des données et d'obtenir de nouvelles

connaissances a partir des informations deja disponibles.

Pour mieux comprendre notre sujet, nous avons structuré notre travail en trois chapitres. Le
premier chapitre offre une vue d'ensemble de I'apprentissage profond, en expliquant les concepts
et les techniques clés. Le deuxiéme chapitre se concentre sur les graphes de connaissances et la
prédiction des liens dans ces graphes, en mettant en avant le modéle choisi, Compgcn, et en
réalisant une étude approfondie sur ce modéle. Ensuite, nous passons a l'implémentation et a
I'évaluation des modeéles proposes. Nous presentons les bibliotheques Python utilisées, les
prétraitements appliqués aux données immobiliéres, ainsi que la création et I'entrainement des

trois modeles proposés, suivis de leur évaluation pour obtenir des résultats significatifs.
Comme perspective de ce travail :

En collectant des données exhaustives sur les agriculteurs et leur région, y compris des
informations détaillées sur les pratiques agricoles, les cultures cultivées et les conditions
environnementales, il devient possible d'identifier les zones qui ont le potentiel de produire une
qualité de produits agricoles jamais atteinte auparavant. En particulier, en obtenant des données
précises sur la qualité du sol gréace a des analyses approfondies, il devient possible de déterminer
les caracteéristiques du sol qui favorisent une production optimale. Ces informations permettent
aux agriculteurs de prendre des décisions eéclairées sur les techniques de culture, les
amendements du sol et la sélection des cultures, ce qui peut conduire a des rendements plus

élevés et & des produits de meilleure qualité.
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