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ــــخصمل  
               

ٌؼذ انزكاء الاصطُاػً يٍ أْى انًدالاخ انشائذج فً 

ػصش انؼٕنًح، حٍث ٌسرخذو ػهى َطاق ٔاسغ فً انحٍاج 

انٍٕيٍح فً يدالاخ يرُٕػح يثم انفلاحح ٔانصُاػح 

ٔانرحٕل انشلًً ٔالأَظًح انزكٍح ٔانطة 

ٔانثٍٕنٕخٍا. ٌؼرثش انرؼهى انؼًٍك فشػًا يًًٓا يٍ 

ك ذمذيًا َٕػٍاً فً فشٔع انزكاء الاصطُاػً، حٍث حم

يدال انزكاء الاصطُاػً ٔأصثح انًدال الأكثش أًٍْح 

فً ػانى انحٕسثح. ٌؼرًذ انرؼهى انؼًٍك ػهى شثكاخ 

ػصثٍح يؼمذج نرًثٍم انثٍاَاخ ٔاكرساب انًؼشفح، 

ٌٔحاكً تشكم يشاتّ طشٌمح ذفكٍش انثشش ٔذؼهًٓى. فً 

ْزا انثحث، َشكز ػهى يدال انفلاحح َظشًا نهذٔس 

ال انزي ًٌكٍ أٌ ٌهؼثّ انزكاء الاصطُاػً فً انفؼ

ذمذو ْزا انمطاع. َمذو َٓداً خذٌذًا ٌسرُذ إنى 

شثكاخ ذلافٍفٍح نشسٕو تٍاٍَح يرؼذدج انؼلالاخ، ٔذى 

ذذسٌة ْزا انًُٕرج ػهى لاػذٌٍ تٍاَاخ، الأٔل ٌرضًٍ 

تٍاَاخ انفلاحٍٍ ٔانًحاصٍم انزساػٍح يثم انمًح 

ضًٍ تٍاَاخ خٕدج ٔانزسج ٔانشؼٍش، ٔانثاًَ ٌر

انًاشٍح يثم الأتماس ٔالأغُاو ٔانًاػز. لًُا 



 
  

تًؼاندح ٔذؼذٌم ْزِ انثٍاَاخ ٔذحٌٕهٓا إنى صٍغح 

ثلاثٍح الأطشاف، ثى لًُا ترمسًٍٓا إنى يدًٕػاخ 

نلاخرثاس ٔانرصحٍح ٔانرذسٌة. َرائح انرحهٍم كاَد 

ٔاػذج ٔيشدؼح، َٔأيم فً اسرخذاو ٔذطٌٕش ْزا 

 نفلاحح فً اندزائش.انًُٕرج فً لطاع ا



 
  

 Résumé  

               

   L'intelligence artificielle est l'un des domaines les plus importants et en plein essor dans l'ère 

de la mondialisation. Elle est largement utilisée dans la vie quotidienne dans divers domaines tels 

que l'agriculture, l'industrie, la transformation numérique, les systèmes intelligents, la médecine 

et la biologie. L'apprentissage profond est l'une des branches les plus importantes de 

l'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 façon dont les humains 

pensent et apprennent. 

Dans cette étude, nous nous concentrons sur le domaine de l'agriculture en raison du rôle 

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 entraîné un modèle. Les deux bases de données utilisées 

sont la première comprenant des informations sur les agriculteurs et les cultures agricoles telles 

que le blé, le maïs et l'orge, et la deuxième comprenant des données sur la qualité du bétail telles 

que les vaches, les moutons et les chèvres. 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 l'entraînement. Les résultats 

de l'analyse ont été encourageants et prometteurs, ce qui nous encourage à exploiter et à 

développer  ce modèle dans le secteur agricole en Algérie. 

. 

 

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

                   Graph Neural Network   
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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 l'amélioration des résultats de recherche. 

Cette initiative visait à représenter l'information de manière plus efficace et à 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 précis, 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 à exploiter les informations déjà 

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 incomplètes ou 

manquantes. Cela rend la tâche 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 problème nous avons cherché une solution basée sur l’exploitation maximale 

des données par ce que certaines informations peuvent être sous-utilisées ou rester non liées. La 

prédiction des liens permet de tirer pleinement parti de ces données en identifiant les relations 

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

l'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 débute par une introduction générale et est divisé en trois chapitres distincts. 

Le premier chapitre introduit de manière concise le concept d'apprentissage profond, les 

différents types d'algorithmes utilisés dans l'apprentissage profond. Enfin, nous aborderons les 

avantages et les inconvénients de cette approche. 

Le deuxième 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 modèles d'utilisation associés. 

Le troisième chapitre est la partie la plus étendue et est divisé en deux parties distinctes. La 

première partie porte sur l'approche proposée, y compris l'architecture générale du système et les 

bases de données utilisées. La deuxième partie se concentre sur l'implémentation, en décrivant 

l'environnement spécifique et en présentant les prétraitements nécessaires pour les données 

d'entrée du modèle utilisé. Enfin, nous décrirons la création, l'entraînement et le test de ce 

modèle 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. 
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Chapitre 1 : Généralités sur l’apprentissage Profond 

 

1. Introduction  

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

artificielle qui permet aux ordinateurs d'apprendre à partir de données sans être explicitement 

programmés à cet effet. Cependant, pour que les ordinateurs puissent apprendre et se développer, 

ils ont besoin de données sur lesquelles s'entraîner 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, reconnaître la parole, traduire les langues et prendre des 

décisions. C'est une fonction de l'IA qui offre de nombreuses possibilités dans divers domaines 

grâce à sa capacité à analyser et à 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 manière hiérarchique des caractéristiques complexes à 

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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   Définitions de l’apprentissage Profond 

L'apprentissage profond a été introduit par Rina Dechter en 1986 dans le domaine de 

l'apprentissage automatique, puis par Igor Aizenberg et ses collègues en 2000 dans le contexte 

des réseaux de neurones artificiels. Il s'agit d'une sous-branche de l'intelligence artificielle qui 

permet à une machine d'apprendre automatiquement à 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.[ ] 

 

 

 

 

Figure  . Les sous-bronches de l’intelligence artificiel  [ ] 

   Types d’apprentissage profond 

L'apprentissage en profondeur peuvent être 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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 - Apprentissage supervisé : est une technique qui utilise des données étiquetées, où 

l'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 à long terme (LSTM) et les unités récurrentes fermées 

(GRU). Ces approches itèrent pour ajuster les paramètres du réseau afin d'approximer au 

mieux les sorties souhaitées. Chaque méthode a ses propres caractéristiques et 

applications spécifiques dans l'apprentissage supervisé en deep learning. [4] 

 - 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-supervisé incluent l'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 l'apprentissage semi-

supervisé. Ces approches permettent d'exploiter à la fois les données étiquetées et non 

étiquetées pour améliorer les performances et la généralisation des modèles d'apprentissage 

en profondeur dans des scénarios où les données étiquetées sont limitées. [4] 

 - 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 particulièrement 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 l'apprentissage par renforcement (RL), 

sont également utilisés dans l'apprentissage non supervisé dans de nombreux domaines 

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

consiste à utiliser un modèle pré-entraîné, avec ses poids et ses paramètres déjà optimisés 

sur une grande base de données, puis à affiner ce modèle avec nos propres données. Le 

modèle pré-entraîné agit comme un extracteur de caractéristiques, où nous remplaçons la 

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

couches du réseau et procédons à l'entraînement normal du modèle (gel des couches pour 

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

bénéficier des connaissances préalables du modèle pré-entraîné tout en adaptant le 

modèle aux spécificités de notre ensemble de données. [ ] 

    Différences entre Machine Learning et l’apprentissage profond 

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

Learning dans ce tableaux suivant :  

 

Tableau  . Comparaison entre l’apprentissage automatique et l’apprentissage en profondeur [ ] 

 

  

Spécialité  apprentissage profond  Machine Learning 

Mode d’organisation des 

informations  

Données non structuré   Données structurée  

Base de données  Supérieur à 1 million de donnée Limité ou contrôlable 

Type d’entrainement  Méthode d’apprentissage 

autonome  

Entrainement par l’humain 

obligatoire 

Algorithme Réseau de neurone  Algorithme modifiable 

Domaine d’application  Tache complexe (cybers 

sécurité, assistant vocale, … )  

Actions routinière simple, 

marketing en ligne, 

charbot,… ) 
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 5  Les différents algorithmes de l’apprentissage profond 

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

profond sont : 

5    Réseaux neuronaux convolutifs (CNN) 

Les réseaux de neurones à convolution (CNN) sont une forme spécifique de réseaux 

neuronaux qui utilisent l'opération mathématique de convolution dans au moins une de leurs 

couches. Les CNN sont largement considérés comme l'un des meilleurs algorithmes 

d'apprentissage pour effectuer la convolution, ce qui permet d'extraire des caractéristiques 

pertinentes à 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 à une fonction d'activation non linéaire, 

également appelée unité de traitement non linéaire. Cette fonction d'activation joue un rôle 

crucial dans l'apprentissage des abstractions et ajoute de la non-linéarité à l'espace des 

caractéristiques extraites. Elle permet de générer différents modèles d'activation pour 

différentes réponses, facilitant ainsi l'apprentissage des différences sémantiques dans les 

images. [ ]  

 

 

 

  

Figure  . Réseaux neuronaux convolutifs [3] 
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 L’architecture des réseaux neuronaux convolutifs 

L'architecture des réseaux neuronaux convolutifs (CNN) est composée de  : 

   Couche de convolution : la couche de convolution est la première couche d'un réseau 

de neurones à convolution (CNN) et joue un rôle fondamental dans l'extraction des 

entités d'une image d'entrée. La convolution permet de préserver la relation spatiale entre 

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

La convolution est une opération mathématique qui implique l'application d'un filtre ou 

d'un noyau à l'image d'entrée. Le filtre est une petite matrice de poids qui est glissée sur 

l'image en effectuant des multiplications locales entre les valeurs de l'image et les valeurs 

du filtre. Ces multiplications locales sont ensuite sommées pour obtenir une nouvelle 

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

2. La couche de pooling : est généralement placée entre deux couches de convolution 

dans un réseau de neurones à convolution (CNN). Le pooling est un processus de 

réduction de la dimensionnalité basé sur l'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 : 

 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. 

 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 : entièrement connectée dans un réseau de neurones à 

convolution (CNN) est similaire aux réseaux entièrement 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. [1 ] 

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 l'informaticien américain 

Michael Irwin Jordan en 1986. Ürgen Schmidhuber, un chercheur allemand, considère que les 

réseaux neuronaux récurrents sont similaires au cerveau humain, qui est un vaste réseau de 

neurones rétroactifs connectés. Ces réseaux peuvent apprendre à traduire un flux d'entrée 

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

La caractéristique la plus importante des réseaux neuronaux récurrents (RNN) réside dans leur 

capacité à modéliser la dimension temporelle des données. Les RNN sont spécifiquement 

conçus pour reconnaître les caractéristiques séquentielles et les motifs dans les données, leur 

permettant ainsi de prédire le scénario suivant le plus probable. 

 L’architecture des réseaux neuronaux récurrents (RNN)  

Les réseaux de neurones récurrents sont une extension des réseaux de neurones à flux, où des 

connexions récurrentes sont ajoutées. Ces connexions s'étendent sur des pas de temps 

adjacents, ce qui confère au modèle 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)  

 
Figure  . Réseaux neuronaux récurrents (RNN) [11] 
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5    Le réseau de neurones LSTM 

Les LSTM (Long Short-Term Memory) « Voir Figure 5 » ont été spécifiquement conçus 

pour résoudre le problème de la dépendance à long terme. Contrairement à d'autres modèles 

de réseaux de neurones, les LSTM sont naturellement capables de retenir des informations 

sur de longues périodes sans effort. Au lieu de devoir apprendre à retenir ces informations, 

c'est leur fonctionnement par défaut. 

Les LSTM permettent aux RNN de se souvenir de l'information sur une longue période de 

temps en stockant les données dans une mémoire similaire à celle d'un ordinateur. Cette 

mémoire peut être 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 à 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 tâches de traitement de données séquentielles. [11] 

 

  

Figure 4 .  

Figure  . Architecture LSTM (Long Short-Term Memory [11] 
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 5    Réseaux adversariaux génératifs (GAN) 

Les Réseaux antagonistes génératifs (GAN) sont un exemple de réseau qui utilise 

l'apprentissage non supervisé pour entraîner deux modèles en parallèle. Les GANs sont 

capables de synthétiser de nouvelles images en apprenant à partir d'autres images. Ils 

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

 La génération de sons. 

 La génération de vidéos. 

 La génération d'images à 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 façon dont ils utilisent un compte de paramètres 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] 

 

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

A. Les avantages 

L'apprentissage profond a de nombreux avantages telle que :  

 un moteur de transformation de l'intelligence artificielle. Il offre des performances de 

prédiction et de classification exceptionnelles et est capable d'effectuer des tâches 

complexes. 

 L'une des principales caractéristiques de l'apprentissage profond est sa capacité à 

apprendre à partir des données et à améliorer constamment ses performances, ce qui 

permet aux systèmes d'intelligence artificielle d'offrir des prédictions précises et 

performantes. La capacité d'apprentissage profond à apprendre des données variées et 

complexes et à prendre en compte plusieurs caractéristiques est un autre avantage. 

 Le développement et le perfectionnement des modèles d'apprentissage profond et de 

leurs fonctionnalités ne cessent d'augmenter et fournissent des performances de 

prédiction et de classification optimales. Les modèles basés sur l'apprentissage profond 

sont incroyablement flexibles et peuvent être appliqués à 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 à des systèmes qui n'ont pas besoin 

d'être reconfigurés ou réécrits à chaque fois qu'ils sont utilisés. Cela signifie que les 

systèmes peuvent s'améliorer et s'adapter en fonction des données et des conditions 

changeantes, ce qui est particulièrement utile pour des tâches à grande échelle, telles que 

l'analyse des données et le traitement des images. [1 ] 
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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 être efficace. 

De plus, l'entraînement de modèles 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 modèles d'apprentissage profond sont 

souvent considérés comme des boîtes noires, car il peut être difficile de comprendre 

comment ils arrivent à leurs prédictions. Cela soulève des préoccupations en matière 

d'explicabilité et d'interprétation des décisions prises par ces modèles. 

 Sensibilité aux données d'entraînement biaisées : Si les données d'entraînement sont 

biaisées ou non représentatives de la population cible, les modèles d'apprentissage 

profond peuvent reproduire ces biais et prendre des décisions discriminatoires. 

 Coût et complexité de mise en œuvre   La mise en œuvre de l'apprentissage profond 

peut être coûteuse et complexe, nécessitant des experts en apprentissage automatique 

et une infrastructure appropriée pour l'entraînement et le déploiement des modèles. [1 ] 

    Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons défini l'apprentissage profond et exploré ses types, ainsi 

que les différences avec l'apprentissage automatique. Nous avons examiné les 

algorithmes et les architectures associés, et nous avons discuté des avantages et des 

inconvénients de l'apprentissage profond. Dans le prochain chapitre, nous nous 

pencherons sur l'étude des graphes de connaissances et plus spécifiquement sur la 

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

La notion de base de connaissances, issue des sciences informatiques, se réfère à une base 

de données qui regroupe des connaissances spécifiques à un domaine spécialisé dans un 

format exploitable par un ordinateur. Elle contient des règles, des faits ou d'autres 

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

connaissances a été développée. [14] 

   Définitions 

Pour rappel, un graphe est constitué d'un ensemble d'entités interconnectées, représentées 

par des nœuds, et de relations entre ces entités, représentées par des arcs ou des arêtes  Les 

relations ou arcs peuvent être enrichis par des attributs ou des valeurs quantitatives qui 

représentent le poids ou l'intensité de la relation. [1 ] 

Le terme "Knowledge Graph", introduit par Google, fait référence à une représentation de 

connaissances liées à un domaine ou à une entreprise, structurée de manière à être 

facilement exploitée par les machines. Le Knowledge Graph est composé d'entités et de 

relations, où les entités peuvent représenter des noms de personnes, des concepts ou des 

objets. [1 ] 

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 possède pas beaucoup de sens en lui-même. Son sens se révèle 

lorsque l'entité est prise dans son contexte, défini par ses propriétés et ses relations avec 

d'autres entités. Chaque entité contribue donc à 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 requêtes formulées par les 

êtres 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 à 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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 . Modélisation des graphes de connaissances 

La modélisation des graphes de connaissances est une étape essentielle pour représenter les 

connaissances de manière structurée et exploitable. les principaux concepts pour la 

modélisation des graphes sont : 

 Nœuds et entités : Les nœuds représentent les entités du monde réel dans un graphe de 

connaissances  Chaque nœud correspond à une entité spécifique, telle qu'une personne, 

un lieu, un objet ou un concept  Les nœuds sont souvent identifiés par des identifiants 

uniques. Par exemple, dans un graphe de connaissances représentant des personnes, 

chaque nœud peut représenter une personne spécifique avec des attributs tels que le nom, 

l'âge, l'adresse, etc.      

 Relations : Les relations décrivent les connexions et les liens sémantiques entre les 

nœuds 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 réalisé par un réalisateur donné, ou qu'une ville est située dans un pays 

spécifique. Les relations sont souvent représentées par des arcs ou des arêtes reliant les 

nœuds correspondants       

 Propriétés : Les propriétés sont des attributs ou des caractéristiques associés aux nœuds 

ou aux relations dans un graphe de connaissances. Elles fournissent des informations 

supplémentaires sur les entités ou les liens  Par exemple, pour un nœud représentant une 

personne, des propriétés telles que le nom, l'âge, l'adresse peuvent être associées. Les 

propriétés peuvent également être attachées aux relations pour exprimer des détails 

spécifiques sur ces relations.    ] 

. 
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 . Architecture d’un graphe de connaissance   

En général, l'architecture des graphes de connaissances peut être représentée comme indiqué 

dans la Figure 6. Du point de vue des graphes de connaissances basés sur l'ontologie, il existe 

deux approches principales pour la création de graphes de connaissances : l'approche 

descendante et l'approche ascendante. 

 

Figure  . Architecture d’un graphe de connaissances.    ] 
  

 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, l'approche ascendante extrait des instances 

de connaissances à partir de ressources existantes, les fusionne et construit ensuite les 

ontologies de niveau supérieur pour créer un graphe de connaissances complet.    ] 

 L'approche ascendante construit des graphes de connaissances en extrayant des 

instances de connaissances à 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.    ] 
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5. Prédiction des liens dans les graphes de connaissances   

5  . Prédiction de liens 

La prédiction de liens est l'une des tâches les plus courantes pour évaluer les performances 

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

 la prédiction d'entités, également appelée classement d'entités, pour prédire les entités 

manquantes, c'est-à-dire prédire h étant donné (?, r, t) ou t étant donné (h, r, ?). 

 la prédiction de relations pour prédire les relations manquantes, c'est-à-dire prédire r 

étant donné (h, ?, t), où "?" représente une entité ou une relation manquante pour un 

triplet (h, r, t). Pour les modèles de prédiction de liens, l'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 tâche de tri d'entités. Ensuite, il détermine si le nouveau triplet, qui 

n'est pas observé dans le graphe de connaissances, est valide selon la fonction de score. 

[1 ] 

   5 2. Les différents objectifs de la prédiction de liens  

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

différents, tels que : 

 Prédiction de l'existence de liens : C'est la tâche la plus courante, qui consiste à prédire si 

une relation ou un lien entre deux nœuds donnés va se former ou non dans le graphe  

Cela peut être utile pour découvrir des connexions cachées ou manquantes entre les 

entités. 

 Prédiction du poids des liens : Cette tâche vise à prédire la valeur numérique ou la force 

d'un lien entre deux nœuds  Elle permet de quantifier l'intensité de la relation entre les 

entités et peut être 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 nœuds, chacun représentant une relation spécifique  La 

prédiction du type de lien consiste à déterminer quel type de relation va se former entre 

deux entités. 
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 Prédiction de la cardinalité des liens : Cette tâche concerne la prédiction du nombre de 

liens qu'un nœud va avoir dans le futur  Elle peut être utilisée, par exemple, pour prédire 

le nombre d'amis qu'une personne va avoir sur les réseaux sociaux. [1 ] 

 . Modèles 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 généralise plusieurs méthodes de GCN multi-relationnelles 

existantes. De plus, notre méthode résout le problème de la sur-para métrisation en partageant 

les embeddings de relations entre les couches et en utilisant une décomposition de base. À 

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

nœuds et de graphes de connaissances. .[1 ] 

B. Architecture CompGCN  

 

Figure  . Architecture CompGCN [20] 

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

opération de composition Ø(.) pour chaque arête dans le voisinage d'un nœud central.  
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Les embeddings composés sont ensuite convolués avec des filtres spécifiques WO et WI 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 à jour du nœud central  De plus, les embeddings de relations 

sont transformés à l'aide d'une matrice de poids séparée.(voir la figure 7). [  ] 

 

C. GCN sur les graphiques non orientés 

Étant donné un graphe G = (V, E , X ),où V représente l'ensemble des sommets, E est 

l'ensemble des arêtes, et X ∈ R|V|×d0 représente les caractéristiques d'entrée de chaque sommet 

de dimension d0.[ 1] 

D. GCN sur les graphes multi-relationnels 

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

 G = (V, E, R, X), où R représente l'ensemble des relations  

- chaque arête (u, v, r) représente la relation r existante du noeud u au v.  

- chaque arête (u, v, r), une arête inverse (v, u, r-1) est incluse dans G. [1 ] 

E. Fonctionnement de COMPGCN (  les tâches mentionnées) : 

 La prédiction de liens : la tâche consistant à déduire des faits manquants à partir de faits 

connus dans les graphes de connaissances. utilisons les ensembles de données FB15k-et 

WN18RR pour l'évaluation. En suivant Bordes et al. (2013), un paramétrage filtré utilisé 

pour l'évaluation et rapportons le rang moyen réciproque (MRR), le rang moyen (MR) et 

Hits@N. 

 La classification de nœuds : La classification de graphes consiste à apprendre une 

représentation pour chaque graphe, qui est ensuite utilisée par un classificateur pour 

prédire son étiquette, à partir d'un ensemble de graphes et de leurs étiquettes 

correspondantes. Nous évaluons notre modèle sur deux ensembles de données de bio-

informatique : MUTAG (graph) et PTC [1 ]. 
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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 l'exhaustivité des connaissances stockées. 

Le modèle RGCN utilise un réseau de convolution graphique relationnel pour encoder 

les entités dans le graphe relationnel. Ce modèle est ensuite utilisé pour prédire les labels 

des entités en utilisant des classifieurs softmax. [ 1] 

B. Réseaux Convolutifs des graphes relationnels 

Ce type de transformation s'est avéré très efficace pour accumuler et coder les 

caractéristiques des quartiers locaux et structurés, et a conduit à 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 modèle de propagation simple suivant pour calculer la mise à jour en 

avant d'une entité ou d'un nœud noté vi dans un multi-graphe relationnel (orienté et 

étiqueté) . [ 1] 

C. Architecture RGCN 

Il y’a dans le modèle  R-GCN  deux cas :  

(a) pour la classification des entités avec une fonction de perte par nœud   

(b) Modèle de prédiction de liens avec un encodeur R-GCN (entremêlé avec des couches 

entièrement connectées) et un décodeur DistMult qui prend des paires de représentations 

de nœuds cachés et produit un score pour chaque (potentiel) arête dans le graphe. La 

perte est évaluée par arête. [ 1]  

 

Figure  . Architecture R-GCN [ 1] 



 
   

Chapitre 2 : Les Graphes de Connaissance 
 

Le modèle RGCN inscrit dans le cadre de la prédiction de liens dans une base de connaissances 

incomplète. Il utilise un modèle 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 entraînons notre modèle en utilisant l'échantillonnage négatif, 

où nous échantillonnons plusieurs exemples négatifs pour chaque exemple observé en 

corrompant aléatoirement le sujet ou l'objet. L'objectif de l'entraînement 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 modèle améliore les 

performances de prédiction de liens par rapport aux approches existantes. [ 1] 

 . Conclusion   

Le deuxième chapitre de ce projet donne un aperçu 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 modèles tels que CompGCN et RGCN qui 

ont obtenu de bons résultats dans ce domaine. En conclusion du chapitre, nous soulignons 

l'importance des modèles spécifiques que nous avons choisis d'utiliser, tels que CompGCN, et 

leur pertinence par rapport à 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 l'Algérie, bordée par la mer 

Méditerranée à l'est, occupe une superficie agricole estimée à 84 031 hectares, dont 88% sont 

arables cela équivaut à 74.173 hectares, L'agriculture y joue un rôle important dans l'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 l'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 à 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 

pêches, les abricots et les figues. 

 . Approche Proposée  

Dans le cadre de votre projet, vous avez extrait deux bases des données du secteur agricole de 

l'état d'El-Tarf. La première base de données concerne le secteur agricole végétal, tandis que la 

deuxième concerne le secteur agricole animal. 

A. Bases des données végétales : 

La base de données végétal recense les agriculteurs qui cultivent des cultures telles que le 

blé dur, l'orge, le maïs et les pois chiches. Chaque agriculteur est identifié par un ID unique 

et les informations additionnelles comprennent son âge, sa commune d'appartenance et le 

type de filière agricole qu'il cultive. Par exemple, l'ID 1 correspond à l'agriculteur 

ABADLIA ADEL qui réside à Ain Assel et qui, à l'âge de 46 ans, cultive du blé dur. Cette 

base de données contient 5 colonnes et 5590 lignes. 
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Figure  . Bases des données des filières végétales (xlsx) 

B. Bases des données animales 

La deuxième base de données recense les agriculteurs qui s'occupent d'élevage animal, 

tels que les bovins, les ovins et les caprins. Comme pour la première base de données, 

chaque agriculteur est identifié par un ID unique et les informations supplémentaires 

incluent l'âge, la commune d'appartenance, le type de filière agricole et le nombre 

d'animaux élevés. Par exemple, l'ID 1 correspond à l'agriculteur ABADLIA ADEL qui 

réside à Ain Assel et qui, à l'âge de 46 ans, élève 07 têtes de bovins. Cette base de données 

comporte également 5 colonnes  et 1311 lignes. 

 

  Figure  0. Bases des données des filières animales (xlsx) 
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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 l'identité des agriculteurs, leur localisation géographique, leur âge, le type de 

filière 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. 

 . Architecture générale du système 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Charger les bases des données Agricoles 

Base des données Animal Base des données Végétal 

Prétraitement des données 

Animal et Végétal 

Covertir les données Animales 

sous formes triples 

Diviser les données  

Covertir les données végétals 

sous formes triples 

 

CompGCN 

Phase d’apprentissage 

 

Tester les deux dataset  on utilisent le model CompGCN  

Enregistrer le model 

Phase d’apprentissage  

(Training) 

Apprentissage en 

utilisant  les  models  

CompGCN - RGCN 

Training  

Modèle qualifiée 

ualifiées 

Figure   . Architecture générale du système 
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L'objectif de notre travail est de concevoir un système intelligent capable de prédire de nouvelles 

relations entre les agriculteurs et les cultures agricoles en utilisant deux bases de données. La 

première base de données concerne les filières agricoles, tandis que la deuxième base de données 

concerne les produits animaux. 

Notre système suit une architecture qui comprend les étapes suivantes : 

 Prétraitement des données : 

 Les données des deux bases de données sont prétraitées 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. 

 Division des données :  

Les données prétraitées sont divisées en trois sous-ensembles distincts : un ensemble de 

test, un ensemble d'entraînement et un ensemble de validation. Cela nous permet 

d'évaluer les performances de notre système sur des données non vues lors de 

l'entraînement et de régler les hyperparamètres. 

 Apprentissage des données : 

 le modèles utilisé pour effectuer la prédiction est le modèle CompgCN (Composition 

Graph Convolutional Network), qui exploite les informations des graphes des filières 

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. 

 Prédiction : Après l'entraînement du modèle, il peut être utilisé pour prédire de nouvelles 

relations entre les agriculteurs et les cultures agricoles. Les modèles tirent parti des 

informations contenues dans les graphes des filières agricoles et des produits animaux 

pour générer des prédictions en se basant sur les caractéristiques des entités et les 

relations apprises pendant l'apprentissage. 

En résumé, notre système intelligent suit une architecture composée de prétraitement des 

données, de division des données, d'apprentissage de modèle 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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   Implémentation 

Cette partie est consacrée aux détails de l'environnement de développement et au langage de 

programmation utilisée pour la réalisation de notre système. Nous avons également présenté la 

base d'apprentissage et de test utilisée, ainsi que les détails de l'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 à partir de différents appareils et de les partager avec d'autres personnes.[  ] 

 Principales fonctionnalités de Google Drive : 

- Stockage en ligne : Google Drive offre un espace de stockage en ligne où 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 

être 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 à plusieurs utilisateurs de 

travailler simultanément sur un même document, ce qui permet des modifications en 

temps réel.  

- Intégration avec d'autres services Google: Google Drive est intégré à 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 caractères (OCR) : Google Drive utilise la technologie 

OCR pour reconnaître et extraire du texte à partir d'images et de fichiers PDF, ce qui 

facilite la recherche et l'édition de contenu. 
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Figure   . 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 

conçue 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 où 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 

bibliothèques 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 bibliothèques puissantes. 

 Environnement de développement prêt à l'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 tâche à accomplir. 

 Accès à un GPU gratuit : L'une des fonctionnalités distinctives de Colab est l'accès 

gratuit à un processeur graphique (GPU). Cela permet d'accélérer les calculs intensifs et 

d'entraîner des modèles de machine learning plus rapidement. 
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Figure   . Google Colab 

B. Langage de programmation et bibliothèques 

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 tête 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 bibliothèques et de modules qui 

couvrent une gamme étendue de fonctionnalités. Que ce soit pour le traitement des 

données, le développement web, l'apprentissage automatique ou la visualisation 

graphique, Python offre des outils puissants et prêts à l'emploi. [  ] 

 Bibliothèques utilisées  
- Pandas : Pandas est une bibliothèque open-source populaire en Python utilisée pour 

la manipulation et l'analyse des données. Elle fournit des structures de données et des 

fonctionnalités permettant de manipuler et de traiter des données tabulaires de 

manière efficace. [  ] 

- Sklearn : est une bibliothèque 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. [  ] 
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- NumPy : est une bibliothèque 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. [ 4] 

C. Prétraitement des données 

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

vous pouvez suivre les étapes suivantes : 

 Conversion en triplets : 

 - 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 cinq colonnes correspondantes. 

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

distinctes, chacune contenant une relation entre deux entités. 
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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 à 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 : 
- Premièrement charge le fichier Excel à partir du chemin '/content/drive/MyDrive/dts.xlsx' 

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 chaîne de caractères 'No info' dans tout le 

DataFrame. Cela permet de traiter les valeurs manquantes ou incorrectes dans le jeu de 

données. 

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

manquantes dans le DataFrame dataset. 

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

DataFrame. Cela peut être 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 étapes de prétraitement des données permettent de charger les données à 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 l'inspection. 

.  

Figure   . Le code d’identification de la base de données végétal 
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- Préparer les données pour l'apprentissage automatique en créant les listes des entités, des 

relations et des arêtes, en les regroupant dans un DataFrame, en remplissant les valeurs 

manquantes et en divisant les données en ensembles d'entraînement, de validation et de 

test : 

 Les listes entity1, entity2, et rel sont initialement vides. Nous allons les remplir avec les 

valeurs des colonnes du DataFrame dataset. 

À l'aide d'une boucle for, nous itérons sur les colonnes du DataFrame dataset en excluant la 

première colonne (car elle contient les ID des Fellahs). Pour chaque colonne, nous ajoutons 

les valeurs de la colonne "ID Fellah" à la liste entity1, les valeurs de la colonne en cours à 

la liste entity2, et le nom de la colonne (remplaçant les sauts de ligne par des espaces) à la 

liste rel. 

 Nous créons un dictionnaire dict1 avec les clés "node" (contenant entity1), "relation" 

(contenant rel), et "edge" (contenant entity2). 

Nous créons un nouveau DataFrame ds à partir du dictionnaire dict1. 

-  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'entraînement (train) et de test (test). Ici, nous spécifions que 20% des données seront 

utilisées pour l'ensemble de test. 

- Nous utilisons à nouveau la fonction train_test_split, cette fois-ci pour diviser l'ensemble 

d'entraînement (train) en ensembles d'entraînement (train) et de validation (val). Ici, nous 

spécifions que 15% des données de l'ensemble d'entraînement seront utilisées pour 

l'ensemble de validation. 
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- 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 nommés 'train.txt', 'valid.txt' et 'test.txt' respectivement. Les données sont 

séparées par des tabulations ('\t') et l'index des lignes n'est pas inclus dans les fichiers 

CSV. 

- Une chaîne de caractères 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 vérifions si elle est composée de trois 

éléments séparés par des tabulations. Si c'est le cas, nous ajoutons cette ligne à la 

chaîne de caractères 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'. 

 

 

 

Figure  5.   dataset sous forme node- relation-edge 
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Figure   . Transformer dataset sous forme text 

  -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 : l'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 cinq colonnes correspondantes. 

Après 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, où chaque triplet correspond à 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 à 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 même. 
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Figure   . affichage dataset animal 

 

 

Figure   . dataset animal sous forme node- relation-edge 
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Une fois que vous avez effectué ces prétraitements sur vos données, elles sont prêtes à être 

utilisées dans notre modèle d'apprentissage CompGCN. nous pouvons appliquer notre 

modèle, tel qu'un Graph Neural Network (GNN), sur les données d'apprentissage, puis 

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

D. Phase d’apprentissage 

 - Concernant la base des données végétales :   

Après avoir prétraité la base de données, les données sont alimentées  dans le modèle 

COMPGCN pour l'apprentissage : 

- Les commandes pip install ordered_set, - pip install torch_scatter- pip install 

dataloader, pip install scikit_learn) semblent être des commandes d'installation de 

paquets Python à l'aide de l'outil pip. Chacune de ces commandes installe un paquet 

spécifique (respectivement ordered_set, torch_scatter, dataloader, scikit_learn) qui 

peuvent être 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 données dispersées, où des valeurs sont réparties 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 l'entraînement des modèles d'apprentissage automatique.  

- scikit-learn : est une fonction utilisé pour l’encodage des variables catégorielles 

-  
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Pour avoir les meilleurs paramètres qui conduisent aux bons résultats nous avons relancé 

l’apprentissage plusieurs fois  Les paramètres principaux a fixé pour l’apprentissage sont   

 Score_func transe : La fonction de score dans le modèle TransE est utilisée pour calculer 

une mesure de similarité entre les entités et les relations dans un modèle de représentation 

de connaissances basé sur les triplets (sujet, relation, objet). Le modèle TransE vise à 

apprendre des représentations vectorielles pour les entités et les relations de sorte que la 

distance entre l'entité sujet et l'entité objet, après avoir été transformée par la relation 

correspondante, soit minimale dans l'espace vectoriel. 

Dans TransE, la fonction de score est définie comme suit : 

score(h, r, t) = ||h + r - t|| 

 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 l’un des autres  

 Gamma : paramètre de contrôle calculer la similarité entre les embedings des triples 

d’entité  

 Hid drop : c’est le taux de dropout (réduire le surapprentissage), l’activation mettre à     

 Init_dim : c’est la dimension initiale =    . 

 

 

Figure   . Commande d’installations 
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 batch-size : Le batch size est le nombre d'échantillons utilisés lors d'une itération dans 

l'entraînement d'un modèle. Il joue un rôle important dans la stabilité de l'estimation du 

gradient basée sur l'ensemble de données complet.  

 Epoch : Le nombre d'epochs est souvent utilisé comme critère d'arrêt lors de 

l'entraînement d'un modèle. Fixer le nombre d'epochs à 5 signifie que le modèle sera 

entraîné en effectuant   itérations complètes sur l'ensemble de données. Après chaque 

epoch, les performances du modèle peuvent être évaluées sur un ensemble de validation 

pour surveiller son apprentissage et sa convergence. 

 5  Résultats et Discussion 

Après l’apprentissage du modèle, nous avons utilisé les données de test (végétales et 

animals) pour obtenir des données prédite, Le Tableau (2) montre les résultats obtenus et 

la Figure 4.5 montre la perte de notre modèle pendant l’entraînement et la validation  

les résultats de chaque époque d'entraînement, l'époque (E:0, E:1, etc.) suivi par le 

numéro d'itération (0, 100, etc.). Les informations affichées comprennent la perte 

d'entraînement (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 l'ordre 

de pertinence des résultats dans les tâches 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 modèle est stable : Moy =          

Dans ce modèle, 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 préférable, car cela signifierait que les résultats 

corrects sont généralement mieux classés. 

  



 
   

Chapitre 3 : Expérimentation 
 

Datasets Epoche Loss 

 

 

Dataset filière agricole 

végétal  

E 0    1   4 

E  1     1    

E 2    1   1 

E      1     

E 4   1     

 

 

Dataset filière agricole 

animal 

E 0    1   4 

E  1     1    

E 2    1   1 

E      1     

E 4   1     

 

Tableau  . Affichage résultats des datasets végétal et animal 

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

données (ID fellah, nom) sont identiques dans les deux ensembles de données. 
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Chapitre 3 : Expérimentation 
 

  

Figure  0. Résultat de l'apprentissage 

 



 
   

Conclusion et Perspectives 
 

Dans le cadre de ce travail, nous avons abordé l’importance de l’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 à partir des informations déjà disponibles. 

Pour mieux comprendre notre sujet, nous avons structuré notre travail en trois chapitres. Le 

premier chapitre offre une vue d'ensemble de l'apprentissage profond, en expliquant les concepts 

et les techniques clés. Le deuxième chapitre se concentre sur les graphes de connaissances et la 

prédiction des liens dans ces graphes, en mettant en avant le modèle choisi, Compgcn, et en 

réalisant une étude approfondie sur ce modèle. Ensuite, nous passons à l'implémentation et à 

l'évaluation des modèles proposés. Nous présentons les bibliothèques Python utilisées, les 

prétraitements appliqués aux données immobilières, ainsi que la création et l'entraînement des 

trois modèles 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 grâce à des analyses approfondies, il devient possible de déterminer 

les caractéristiques du sol qui favorisent une production optimale. Ces informations permettent 

aux agriculteurs de prendre des décisions éclairées sur les techniques de culture, les 

amendements du sol et la sélection des cultures, ce qui peut conduire à des rendements plus 

élevés et à des produits de meilleure qualité. 
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