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INTRODUCTION

L'analyse des données liées a la production laitiére joue un réle primordial dans l'optimisation de la ges-
tion des troupeaux et I'amélioration des performances de production. Grace aux progrés technologiques
récents, les exploitations agricoles ont accés a des dispositifs sophistiqués comme les capteurs de perfor-
mance animale et les systémes de gestion numériques, qui permettent de collecter des volumes consé-
guents de données. Ces informations, souvent structurées sous forme de graphes ou de tables hiérar-
chiques, incluent des paramétres variés, tels que les rendements en lait, les cycles de lactation et les condi-
tions environnementales. Cette évolution technologique constitue une opportunité précieuse pour affiner

les prises de décision au sein des exploitations agricoles (webagri, 2022).

Pour exploiter efficacement ces données complexes, les mesures de similarité se révelent étre des outils
indispensables. Elles permettent de comparer les performances des vaches ou de groupes spécifiques en
tenant compte de leurs caractéristiques individuelles ainsi que des relations structurelles présentes dans les
données. Les applications de ces approches sont variées : elles incluent la sélection génétique, le diagnostic
précoce des maladies et l'optimisation des pratiques d’élevage. Par exemple, la détection des similitudes
dans les cycles de lactation peut faciliter le regroupement d’animaux aux performances proches, ce qui

améliore les stratégies de gestion du troupeau (Alves et al., 2020).

Historiguement, les mesures de similarité ont souvent reposé sur des méthodes traditionnelles comme
la distance euclidienne ou le coefficient de Jaccard, appliquées sur des vecteurs d’attributs. Cependant,
ces approches montrent des limites face a la complexité et aux relations hiérarchiques présentes dans les
systemes d’'information modernes sur la production laitiere. Ces limitations ont conduit au développement
de nouvelles méthodes, notamment celles basées sur I'analyse de graphes et les modéles d’apprentissage
automatique, qui permettent une meilleure prise en compte des structures relationnelles entre les données

(Rifgi et Bouchon-Meunier, 2004).

En complément, des approches d’apprentissage non supervisé, utilisant des techniques avancées de calcul
de similarité, offrent aujourd’hui des perspectives innovantes pour analyser des jeux de données complexes.
Ces méthodes facilitent la détection des tendances et des anomalies, permettant ainsi une gestion plus

proactive et efficace des troupeaux (Rifqi et Bouchon-Meunier, 2004).



Parmi les approches modernes, les mesures de similarité structurelle basées sur des graphes, telles que
SimRank (Jeh et Widom, 2002a) et P-Rank (Zhao et al., 2009), se sont révélées efficaces pour capturer les
relations complexes entre les entités. Ces méthodes évaluent la similarité entre les noeuds d’un graphe
en fonction de leurs voisins et des relations qui les relient, ce qui est particulierement pertinent dans le
contexte des données de production laitiéres, ou les entités (vaches, périodes de lactation) sont fortement
interconnectées. D’autre part, les approches basées sur 'embedding de graphes, comme Node2Vec (Grover
et Leskovec, 2016), permettent de représenter les entités dans un espace vectoriel tout en préservant leurs
propriétés structurelles. Ces représentations facilitent le calcul de similarités et 'application de techniques

d’analyse traditionnelles.

D’autres méthodes, comme les réseaux de neurones de graphes (GNN), combinent les avantages des graphes
et des modéles d’apprentissage profond pour apprendre des représentations complexes a partir des don-
nées brutes. Ces modeéles peuvent intégrer a la fois des informations locales, telles que les caractéristiques
des vaches individuelles, et des informations globales, comme les relations entre différents troupeaux. Les
modeles GNN ont été utilisés avec succés dans d’autres domaines, comme la bioinformatique et I'analyse

de réseaux sociaux, et commencent a étre explorés pour I'analyse des données laitiéres.

Malgré ces avancées, I'application des mesures de similarité aux données de production laitiéres présente
encore plusieurs défis. D'une part, les données sont souvent déséquilibrées, avec une sur-représentation
de certaines catégories (par exemple, les vaches a forte production) par rapport a d’autres. D’autre part, la
nature hiérarchique des données nécessite des techniques capables de capturer les relations multi-niveaux,
comme celles entre les jours de test au sein d'une période de lactation ou entre différentes périodes de lac-
tation pour une méme vache. Ces spécificités appellent au développement de nouvelles approches adap-

tées aux caractéristiques uniques de ce domaine.

Dans ce contexte, I'analyse des données de production laitiére, souvent organisées sous forme de graphes
ou de bases structurées (vaches, périodes de lactation, journées de test), est devenue cruciale pour évaluer
les performances et améliorer les pratiques. Cependant, ces données complexes posent plusieurs défis.
Tout d’abord, leur nature hiérarchique nécessite des approches capables de traiter des niveaux d’abstrac-
tion multiples, tels que les vaches, les périodes de lactation et les journées de test. Ensuite, I'évaluation
des similarités entre vaches ou groupes de vaches pour identifier des tendances, des anomalies ou des

facteurs influents est compliquée par I’'hétérogénéité des données. Ces derniéres incluent des attributs va-



riés, comme les rendements en lait, les taux de composants (matiéres grasses, protéines), ainsi que des
métadonnées relatives aux conditions de production. Enfin, les méthodes classiques de similarité, souvent
basées sur des distances statistiques ou géométriques, se révélent inadéquates pour capturer les relations
complexes et hiérarchiques propres a ces données. Cela souligne la nécessité de développer de nouvelles

approches tenant compte a la fois de la structure des données et des attributs individuels.

La capacité a mesurer avec précision la similarité entre différentes unités (vaches, lactations, journées de
test) est cruciale pour de nombreuses applications. Elle permet, par exemple, de détecter des vaches aux
performances similaires afin d'optimiser les pratiques d'élevage, d’identifier des schémas communs dans
des situations atypiques, comme des périodes de stress ou de maladie, ou encore de prédire les perfor-
mances en exploitant les relations de similarité entre individus. Pourtant, malgré I'importance de ces ana-
lyses, il n'existe pas de consensus sur une méthodologie standard adaptée au domaine de la production
laitiére. Les approches existantes, souvent empruntées a d’autres disciplines, n’intégrent pas suffisamment
les spécificités des données laitiéres, notamment leur structure hiérarchique, leur hétérogénéité et les dé-

pendances entre niveaux.

Ainsi, la problématique centrale qui émerge de cette réflexion est la suivante : Comment développer et
appliquer des mesures de similarité adaptées pour analyser les données de production laitiere en tenant
compte de leur structure hiérarchique, de leur hétérogénéité et de leur complexité ? Ce mémoire se propose
d’apporter une réponse a cette question en élaborant une méthodologie robuste et interprétable pour le
calcul de similarité, tout en démontrant son efficacité a travers des études de cas sur des données réelles

de production laitiere.

Ce mémoire est structuré en cing chapitre (5) :

— Chapitre 1: Notions préliminaires
Dans ce premier chapitre nous aborderons les essentiels concernant les vaches, les lactations et
les jours de tests et aussi nous présenterons les concepts fondamentaux en lien avec les calculs de
similarité dans le domaine de la production laitiére.

— Chapitre 2 : Concepts de similarité et graphes de connaissances
Uneintroduction aux concepts d’analyses statistiques, de calcul de similarité et de graphes de connais-

sances pour comprendre et traiter les données.



— Chapitre 3 : Revue de la littérature et problématique
Ce chapitre synthétise les travaux existants dans le domaine des mesures de similarité appliquées
aux graphes de connaissances et formule la problématique centrale de la recherche.

— Chapitre 4 : Méthodologie
Une description détaillée des données utilisées, ainsi que la méthodologie adoptée pour le calcul
des similarités et I'analyse des résultats sur un exemple avec une implementation, est fournie dans
ce chapitre.

— Chapitre 5 : Résultats et discussion
Dans ce chapitre nous exposons es résultats obtenus a travers une analyse et discutons, en mettant

en lumiére les pertinences et les limites de notre méthodologie.



RESUME

Ce mémoire explore les mesures de similarité dans I'analyse des données de production laitiéres, un enjeu
crucial pour optimiser la gestion des troupeaux et améliorer les performances animales. Avec l'essor des
technologies modernes de collecte de données, les fermes produisent d’'importants volumes d'informa-
tions, souvent complexes et hiérarchiques, qui nécessitent des méthodologies adaptées.

Le document présente une méthodologie novatrice basée sur I'utilisation de graphes pour modéliser les
relations entre les vaches, les cycles de lactation et les jours de test. Des mesures de similarité structurelle,
telles que SimRank et ses variantes, ont été adaptées pour comparer efficacement ces entités tout en te-
nant compte de leurs attributs spécifiques et de leur organisation hiérarchique. Ces techniques permettent
d’évaluer les performances, de détecter des anomalies et de prédire des tendances futures.

L'approche a été validée sur des données réelles, démontrant son efficacité dans la classification des in-
dividus et la prédiction de performances. Les résultats obtenus montrent une amélioration significative
par rapport aux méthodes traditionnelles, notamment grace a l'intégration des relations multi-niveaux et a
I'utilisation de la similarité des attributs pour chaque niveau. Ces travaux ouvrent la voie a une meilleure ex-
ploitation des données laitieres pour des applications variées, allant de la sélection génétique au diagnostic
des maladies.

Mots-clés : Similarité structurelle, Graphes de connaissances, Production laitiere, SimRank, Analyse hiérar-
chique, Optimisation des troupeaux.



CHAPITRE 1
NOTIONS PRELIMINAIRES : SIMILARITE ENTRE VACHES BASEE SUR LES DONNEES DE PRODUCTION
LAITIERES

Dans ce chapitre nous introduisons quelques calculs de similarité appliqués dans le domaine de la produc-

tion laitiére, et enfin nous aborderons les essentiels concernant les vaches, lactations et jours de tests.

1.1 Introduction aux calculs de similarité dans le domaine de la production laitiére

Les mesures de similarité jouent un réle fondamental dans I'analyse des données laitiéres, notamment pour
évaluer les performances des vaches en fonction de divers indices. Ces mesures permettent d’identifier des
similitudes structurelles et attributives entre individus ou cycles de production, favorisant ainsi l'optimisa-

tion des performances et I'amélioration de la productivité des exploitations.

Un premier exemple d’application des calculs de similarité est fourni par I'’étude menée par Cruz et al. (Cruz
et al., 2021), qui compare les chaines de production laitiére des Etats de Minas Gerais et Parana au Bré-
sil sur la période 2008-2017. Cette étude adopte une méthodologie quantitative basée sur I'utilisation du
logiciel SPSS pour la collecte et I'analyse des données. Les variables analysées incluent la production de
lait, le nombre de vaches laitiéres, la productivité et la valeur de production dans chaque municipalité des
deux Etats. LANOVA a été employée pour comparer les moyennes des variables et tester les différences
entre les deux régions. Par ailleurs, une analyse de clustering a permis de regrouper les municipalités selon
leur productivité en quatre groupes : trés basse, basse, moyenne et haute. Les résultats montrent que le
Parana présente des limites de productivité plus élevées pour chaque groupe par rapport a Minas Gerais,
témoignant d’une plus grande efficacité. Cependant, certaines municipalités trés productives de Minas Ge-
rais ne figurent pas parmi les groupes les plus performants du Parand, ce qui s'explique par des seuils de

productivité différents entre les deux régions.

Un second exemple d’application des calculs de similarité est fourni par Adamczyk et al. (Adamczyk et al.,
2017), qui se sont intéressés a I’évaluation de I'activité physique quotidienne des vaches laitiéres en fonction
des conditions environnementales. Deux méthodes de clustering ont été utilisées : la méthode de Ward et
les réseaux de Kohonen. La méthode de Ward, un algorithme de clustering hiérarchique, vise a minimiser la

somme des carrés des écarts au sein des clusters, tandis que les réseaux de Kohonen reposent sur une carte



auto-organisée (SOM) utilisant un algorithme d’apprentissage topologique pour regrouper les observations.
L'utilisation combinée de ces deux approches permet une vérification croisée des résultats. L'analyse a ré-
vélé trois groupes distincts d’activités pour chaque mois d’observation. Par exemple, en juin, les périodes
d’activité étaient définies comme suit : minuit a 8 h, 9 h 3 17 h, et 18 h 3 minuit. Les clusters obtenus avec
la méthode de Ward étaient cohérents avec ceux des réseaux de Kohonen, renforcant ainsi la fiabilité des
résultats. Cette analyse de clustering a démontré son efficacité pour classifier les activités physiques des
vaches en groupes distincts, offrant une base pour une évaluation objective de leur bien-étre. Les auteurs
suggerent que des recherches futures pourraient se concentrer sur I'analyse des comportements indivi-
duels dans un groupe et I'impact des conditions environnementales, en incluant des périodes de lactation

complétes pour des résultats encore plus précis.

Ces deux études illustrent le potentiel des calculs de similarité dans divers contextes de la production lai-
tiere. Elles démontrent également I'importance des outils d’analyse statistique et de clustering pour mieux
comprendre les performances et les comportements des vaches, tout en ouvrant la voie a des recherches

futures pour affiner ces approches.

1.2 Définitions de vache, lactation et jours de test

1.21 Définition de vache

La vache est la femelle adulte du bovin domestique (Bos taurus), un mammifére ruminant élevé princi-
palement pour la production de lait, de viande ou comme animal de trait. Elle joue un réle central dans
I'agriculture mondiale, fournissant des produits essentiels a I'alimentation humaine et contribuant a I'éco-

nomie rurale.

1.2.11 Caractéristiques principales

— Reproduction : Une vache atteint la maturité sexuelle vers 18 mois et peut étre mise a lareproduction
a cet age. La gestation dure environ neuf mois, similaire a celle des humains. Aprés la naissance
de son premier veau, généralement vers I'dge de deux ans, la vache entre en période de lactation
(de I'Agriculture et de I'Alimentation, 2023).

— Lactation : La période de production laitiere dure environ dix mois aprées chaque vélage. Pendant

cette période, une vache laitiére peut produire en moyenne 28 litres de lait par jour, bien que ce



1.2.1.2

chiffre puisse varier en fonction de la race et des conditions d'élevage (in World Farming (CIWF),
2023).

Races : Il existe de nombreuses races de vaches et au Canada, la race bovine laitiére prédominante
est la Holstein, représentant environ 93% du cheptel laitier national (du Canada, 2024). Cette race
est privilégiée pour sa production laitiére exceptionnelle, avec une moyenne de 10 994 kg de lait
par lactation standard de 305 jours. Le lait produit contient en moyenne 4,13% de matiére grasse
et 3,35% de protéines, répondant ainsi aux exigences de I'industrie laitiére canadienne (du Canada,
2024).

Bien que la Holstein domine largement, d’autres races sont également présentes, notamment :

— Ayrshire,

— Suisse Brune,

— Jersey,

— Guernsey,

— Shorthorn laitiére,

— et la Canadienne.

La race Canadienne, unique au Canada, est particulierement reconnue pour sa rusticité et la richesse
de son lait en matiéres grasses et protéines, la rendant idéale pour la production fromagere (Wiki-

pedia, 2024).

Terminologie associée

Génisse : Femelle bovine de plus de 12 mois qui n'a pas encore vélé (Générale, 2023).
Taureau : Male reproducteur non castré.

Boeuf : Male castré élevé principalement pour la production de viande.

Comprendre ces distinctions est essentiel pour une gestion efficace des troupeaux et une production opti-

misée, que ce soit pour le lait ou la viande.

1.2.2

Définition de lactation

La lactation est le processus par lequel les femelles mammiféres produisent et sécretent du lait a travers

les glandes mammaires pour nourrir leurs petits. Chez la vache laitiére, ce processus est essentiel pour la

production laitiere et suit plusieurs phases distinctes.



1.2.21 Phases de la lactation chez la vache laitiere

— Mammogenése : Développement des tissus mammaires durant la gestation.
— Lactogenése : Initiation de la production laitiére autour de la parturition.
— Galactopoiése : Maintien de la production de lait pendant la période de lactation.

— Involution : Régression des tissus mammaires aprés le tarissement.

Chez la vache laitiére, la période de lactation commence apreés le vélage et dure en moyenne 305 jours.

Cette durée peut varier en fonction des pratiques d’élevage et des objectifs de production(Wikipedia, ).

1.2.2.11 La courbe de lactation

La production laitiére suit généralement une courbe caractéristique :
— Phase ascendante : Augmentation de la production jusqu’a un pic, généralement atteint entre la 4¢
et la 8° semaine post-partum .
— Pic de lactation : Période de production maximale de lait.

— Phase descendante : Diminution progressive de la production jusqu’au tarissement.(Agri-Mutuel, )

1.2.3 Définition des jours de test

Les jours de test sont des journées spécifiques dédiées a la collecte de données sur la production laitiére

des vaches, essentielles pour évaluer et optimiser les performances des troupeaux.

1.2.3.1 Collecte des données

Lors de ces journées, des informations précises sont recueillies, notamment :
— Quantité de lait produite : Mesurée généralement en kilogrammes.
— Composition du lait : Analyse des taux de matiéres grasses, de protéines et d’autres composants.

— Cellules somatiques : Indicateurs de la santé mammaire et de la qualité du lait.

1.2.3.2 Fréquence des tests

La fréquence des jours de test varie selon les protocoles adoptés :

— Controle mensuel : Un test par mois, souvent réalisé par un agent d’'un organisme de contrdle des



performances laitiéres.
— Controle bimensuel : Deux tests par mois, alternant entre I’éleveur et un agent.
Ces protocoles sont conformes aux recommandations de I'International Committee for Animal Recording
(ICAR) et sont détaillés dans le Référentiel de Controle des Performances pour la production de lait de vache

(de I’Elevage (Idele), 2020).

1.2.3.3 Méthodes de collecte

Les méthodes de collecte des données lors des jours de test incluent :
— Pesée du lait : Mesure précise de la production laitiére lors de chaque traite.
— Prélévement d’échantillons : Collecte d’échantillons de lait pour analyse en laboratoire.
Selon le protocole, ces opérations peuvent étre effectuées par I’éleveur ou par un agent qualifié (de I'Elevage

(Idele), 2020).

1.2.3.4 Utilisation des données

Les informations recueillies lors des jours de test sont utilisées pour :
— Evaluer les performances individuelles : Identifier les vaches les plus productives et celles nécessi-
tant une attention particuliére.
— Améliorer la gestion du troupeau : Adapter I'alimentation, la reproduction et les soins vétérinaires
en fonction des données collectées.
— Assurer la qualité du lait : Maintenir des standards élevés en surveillant les indicateurs de santé et

de qualité.

1.3 Méthodes de collecte des données : vaches, lactations et jours de test

Dans le cadre de la gestion des troupeaux laitiers au Canada, des méthodes rigoureuses et standardisées
sont employées pour collecter les données relatives aux vaches, aux lactations et aux jours de test. Ces mé-

thodes s’appuient sur des outils technologiques avancés et des institutions reconnues, telles que Lactanet.
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1.3.1 Collecte des données sur les vaches

Les données relatives aux vaches sont collectées a travers des systémes d'identification et des dispositifs
connectés.

— Identification individuelle : Les vaches sont équipées de boucles auriculaires RFID ou de colliers
connectés, permettant un suivi précis des animaux (lactanet, 2024).

— Données démographiques et sanitaires : Les informations incluent la date de naissance, la race, le
poids, et I'historique médical. Ces données sont enregistrées dans des bases numériques comme
DairyComp 305 ou dans les bases gérées par Lactanet (VAS, 2025; lactanet, 2024).

— Capteurs loT : Les dispositifs tels que SenseHub surveillent en temps réel la santé, la reproduction,

et les comportements des vaches (rumination, activité physique) (Dairy, 2024).

1.3.2 Collecte des données sur les lactations

Les cycles de lactation des vaches sont surveillés de maniére systématique au Canada a travers des pro-
grammes officiels de controle laitier.

— Controles de performance : Les données sont collectées mensuellement via des échantillons de lait
analysés pour déterminer la production quotidienne et la qualité du lait (matiéres grasses, protéines,
cellules somatiques) (lactanet, 2024).

— Evénements reproductifs : Les dates d’insémination, de vélage, et de tarissement sont enregistrées
dans des plateformes comme Lactanet ou directement via des dispositifs automatisés (lely, 2024).

— Machines de traite robotisées : Les systemes comme Lely Astronaut A5 mesurent automatiquement

la production et la composition du lait en temps réel (lely, 2024).

1.3.3 Collecte des données sur les jours de test

Les jours de test constituent des moments-clés pour le suivi des performances des troupeaux et la détection
d’anomalies.
— Echantillonnage régulier : Chaque mois, des prélévements sont réalisés sur chaque vache pour me-
surer la production, la qualité, et la santé générale des animaux.
— Systémes de collecte automatisée : Les capteurs connectés (comme SCR Heatime ou Moocall) per-
mettent d’enregistrer en continu des données comportementales et physiologiques (CIAQ, 2024;

Moocall, 2024).
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— Validation des données : Les informations collectées sont comparées aux analyses réalisées par les

laboratoires partenaires de Lactanet pour garantir leur exactitude (lactanet, 2024).

1.4 Importance de la similarité sur les données de production laitiere

L'analyse de la similarité des données de production laitiére est essentielle pour optimiser la gestion des
troupeaux et améliorer la rentabilité des exploitations. En identifiant des schémas communs et des diver-
gences dans les performances des vaches, les producteurs peuvent prendre des décisions éclairées concer-

nant I'alimentation, la santé et la reproduction.

1.41 Optimisation de la gestion des troupeaux

En comparant les performances individuelles des vaches, il est possible de détecter rapidement les anoma-
lies ou les baisses de production, permettant ainsi une intervention précoce. Par exemple, I'utilisation d’ou-
tils d’analyse des données facilite I'identification des vaches nécessitant une attention particuliére, contri-

buant ainsi a une gestion plus efficace du troupeau (Noriap, 2023).

1.4.2 Amélioration de la rentabilité

L'analyse comparative des données de production aide a déterminer les pratiques d’élevage les plus effi-
caces. En identifiant les facteurs qui influencent positivement la production laitiére, les éleveurs peuvent

ajuster leurs stratégies pour maximiser la production et, par conséquent, les revenus (de Lait, 2023).

1.4.3 Prédiction des performances futures

L'utilisation de données historiques et de modeéles prédictifs permet d’anticiper les tendances de production
et d’adapter les pratiques en conséquence. Cela est particulierement utile pour planifier les périodes de

reproduction, l'alimentation et la gestion sanitaire du troupeau (Analytics, 2023).

En somme, I'analyse de la similarité des données de production laitiére offre aux producteurs des outils puis-
sants pour améliorer la performance globale de leurs exploitations, assurer le bien-étre animal et répondre

aux exigences du marché.
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CHAPITRE 2
CONCEPTS D’ANALYSES STATISTIQUES DE SIMILARITE ET DE GRAPHES DE CONNAISSANCES

La similarité est une notion fondamentale dans de nombreux domaines, notamment la recherche d’infor-
mation, la classification, et les systémes de recommandation. Dans ce chapitre, nous explorons le concept
de similarité et son intégration dans les graphes de connaissances, une approche puissante pour modéliser
des données complexes, mais avant nous mettrons en relief les concepts de distribution statistique et les

méthodes d’analyse.

2.1 Analyse et méthodes statistiques des données

L'analyse statistique joue un réle central dans la compréhension, I'exploration et I'interprétation des don-
nées. Elle permet de dégager des tendances générales, de détecter des anomalies et de modéliser des phé-
nomeénes complexes. Cette section décrit les approches générales utilisées pour analyser les distributions

des données et les méthodes statistiques appliquées.

211 Analyse des distributions des données

L'analyse des distributions est une étape essentielle pour comprendre la répartition des valeurs, identifier
les asymétries ou les anomalies, et garantir la qualité des données. Cette analyse repose sur des outils gra-

phiques et des mesures statistiques pour explorer les caractéristiques principales des variables numériques.

2111 Méthodologie générale

L'exploration des distributions des données est réalisée a I'aide de courbes de densité (Kernel Density Esti-
mation, KDE). Cette méthode non paramétrique fournit une estimation continue de la densité de probabi-
lité, permettant une visualisation lissée des données (Silverman, 1986). Contrairement aux histogrammes

classiques, les courbes KDE facilitent I'identification des asymétries, des pics ou des valeurs aberrantes.
Etapes principales :

— Préparation des données : Les variables non numériques, incohérentes ou contenant des valeurs

manguantes sont exclues ou traitées pour éviter les biais dans I'analyse.
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— Visualisation : Les courbes KDE sont utilisées pour examiner la répartition des valeurs et repérer des
distributions multimodales ou asymétriques.
— Interprétation : L'analyse graphique met en évidence les tendances générales et guide les étapes

suivantes de 'analyse.

2.11.2 Applications et observations générales

L'analyse des distributions permet de :
— Identifier des asymétries ou des distributions multimodales, révélatrices de groupes sous-jacents
ou de variabilités importantes.
— Détecter des valeurs extrémes (outliers) susceptibles d’affecter les résultats des analyses statis-
tiques.
— Vérifier la normalité des distributions, essentielle pour I'application de nombreuses méthodes sta-
tistiques (Montgomery, 2017).
Cette étape est cruciale pour préparer les données avant des analyses plus avancées, comme les tests sta-

tistiques ou les calculs de similarité.

2.1.2 Méthodes générales d’analyse statistique

Les méthodes statistiques permettent d'approfondir I'interprétation des données en examinant les rela-
tions, la variabilité et la structure des variables. Elles offrent des outils pour modéliser des phénoménes

complexes et prendre des décisions éclairées.

2.1.2.1 Statistiques descriptives

Les statistiques descriptives constituent la base de toute analyse, fournissant une vue d’ensemble des don-

nées. Elles incluent des mesures de tendance centrale et de dispersion.

— Moyenne : Représente la valeur moyenne des données (Montgomery, 2017).
— Ecart-type : Quantifie la dispersion des données autour de la moyenne (Carr et al., 1996).
— Minima et maxima : Identifient les valeurs extrémes, utiles pour détecter les anomalies.

— Distribution : Fournit des informations sur la répartition générale des données (Hastie et al., 2009).
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Ces mesures sont essentielles pour structurer les données avant des analyses plus complexes.

2.1.2.2 Analyse de corrélation

La corrélation examine les relations linéaires entre deux variables. Le coefficient de corrélation (r) quantifie

la force et |a direction de cette relation.

D (70 [ )
V@i - 2P i )

Applications générales :
— Identifier les relations entre variables pour orienter les modéles prédictifs (Hastie et al., 2009).
— Vérifier la redondance entre les variables pour simplifier les analyses.
Un coefficient » > 0.8 refléte une forte corrélation positive, tandis qu'un » < —0.8 indique une forte

corrélation négative (Montgomery, 2017).

2.1.2.3 Clustering (classification non supervisée)

Le clustering regroupe les observations en sous-ensembles homogénes appelés clusters. Cette méthode

non supervisée est utile pour explorer la structure des données (Han et al., 2011).

Algorithmes courants :

— k-means : Partitionne les données en k clusters en minimisant la variance intra-cluster.

— Clustering hiérarchique : Structure les données en une arborescence, facilitant leur visualisation.
Ces techniques sont largement utilisées dans les domaines de la biologie, du marketing et de I'analyse de

données.

21.2.4 Réduction de dimensions (PCA)

L'analyse en composantes principales (PCA) réduit la dimensionnalité des données tout en conservant |'es-
sentiel de leur variance (Jolliffe et Cadima, 2016). Elle projette les données dans un nouvel espace oti chaque

composante est une combinaison linéaire des variables initiales.
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Applications générales :
— Identifier les dimensions les plus influentes.

— Faciliter la visualisation des données dans un espace réduit (souvent en 2D ou 3D).

213 Implications pour I'analyse statistique

L'analyse des distributions et les méthodes statistiques influencent directement les étapes ultérieures :
— Elles garantissent une meilleure préparation des données pour les analyses avancées.
— Elles fournissent une base solide pour sélectionner les tests appropriés (paramétriques ou non pa-
ramétriques).

— Elles assurent la robustesse et |a fiabilité des résultats finaux.

2.2 Notion de similarité

2.21 Définition et fondements théoriques

la similarité quantifie a quel point deux objets sont semblables ou proches. Une mesure de similarité élevée
indique que les objets partagent des caractéristiques communes selon des critéres prédéfinis. Par exemple,
si deux documents présentent une similarité élevée, cela peut signifier qu’ils abordent des sujets similaires
ou partagent un vocabulaire similaire. Par ailleurs la dissimilarité quand a elle quantifie a quel point deux
objets sont différents ce qui fait qu’elle est différente de la similarité malgré le fait que les deux quantifie la

relation entre deux objets.

2.2.2 Types de données

Avant d’aborder les exemples de similarité , il est essentielle de connaitre les types de données existants
car le cadre de I'analyse des données et du choix de la bonne mesure de similarité. , il est essentiel de com-
prendre les différents types de données utilisées. Chaque type de donnée posséde des propriétés uniques
qui influencent les méthodes d’analyse et de calcul. Dans cette partie , nous décrivons les principales caté-

gories de données avec des exemples.
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2.2.2.1 Données nominales

Les données nominales, également appelées catégoriques, servent a classer des objets dans des catégories

distinctes sans ordre ou hiérarchie. Ces données ne permettent que des comparaisons d’égalité.

Exemples :
— Les couleurs des voitures (rouge, bleu, vert).
— Le sexe d’'une personne (homme, femme, autre).
— Les types de produits dans un magasin (alimentaire, électronique, vétements).
Selon (Tan et al., 2019b), ces données sont souvent codées par des valeurs numériques arbitraires pour

faciliter leur traitement, bien que ces valeurs n’aient aucune signification mathématique.

2.2.2.2 Données ordinales

Les données ordinales impliquent un ordre ou un classement entre les catégories, mais les différences entre

les valeurs ne sont pas nécessairement uniformes ou interprétables.

Exemples :
— Les niveaux d'éducation (primaire, secondaire, universitaire).
— Les évaluations de satisfaction (trés insatisfait, insatisfait, neutre, satisfait, tres satisfait).
— Les tailles de vétements (S, M, L, XL).
Comme indiqué par (Han et al., 2022), ces données permettent des analyses basées sur le classement, mais

pas sur des opérations mathématiques directes comme I'addition.

2.2.2.3 Données quantitatives

Les données quantitatives représentent des valeurs numériques et peuvent étre subdivisées en deux sous-

catégories : les données discrétes et continues.

2.2.2.31 Données discrétes

Les données discrétes sont des nombres entiers représentant des objets comptables. Ces valeurs ne peuvent

pas étre fractionnées.
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Exemples :
— Le nombre de livres empruntés dans une bibliothéque.
— Le nombre de machines dans une usine.

— Le nombre de jours dans une semaine.

2.2.2.3.2 Données continues

Les données continues peuvent prendre n'importe quelle valeur dans un intervalle donné, ce qui les rend

idéales pour mesurer des quantités physiques.

Exemples :
— La température en degrés Celsius.
— La hauteur d’une personne en centimeétres.
— La durée d'un trajet en heures.
D'aprés (James et al., 2023), ces données nécessitent des outils statistiques spécifiques pour leur analyse

en raison de leur précision et de leur variabilité.

2.2.2.4 Données binaires

Les données binaires sont des cas particuliers de données nominales avec seulement deux catégories pos-

sibles, souvent représentées par O et 1.

Exemples :
— Réponse a une question (oui ou non).
— Etat d’un dispositif (activé ou désactivé).
— Présence d'une condition médicale (présent ou absent).
Comme le mentionne (Aggarwal, 2015), ces données sont particulierement utiles dans les modéles de clas-

sification binaire.

2225 Conclusion

Chaque type de donnée posséde des propriétés uniques qui influencent les méthodes d’analyse et les ré-

sultats obtenus. Une bonne compréhension des différences entre ces catégories est essentielle pour choisir
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les outils appropriés et interpréter correctement les résultats.

2.2.3 Exemples de mesures de similarité

Dans cette partie nous allons aborder quelques exemples spécifique de mesures de similarité.

2.2.31 Coefficient de similarité simple

Le coefficient de similarité simple (Simple Matching Coefficient - SMC) est utilisé pour des attributs binaires
symétriques. Il prend en compte les deux situations ou les objets ont la méme valeur, soit 1 ou 0. Il est

calculé par la formule suivante :

foo + f11

SMC =
foo + for + fio + fu

(2.2)

ou foo représente le nombre de paires ou les attributs des deux objets sont égaux a O, f11 est le nombre de

paires ol ceux-ci sont égaux a 1, fo1 et fio indiquent les cas ou les objets ont des valeurs différentes.

Cette mesure est adaptée pour des attributs binaires équilibrés (Tan et al., 2019a).

2.2.3.2 Coefficient de Jaccard

Le coefficient de Jaccard est utilisé pour des attributs binaires asymétriques, ol la présence (valeur 1) est

plus significative que I'absence (valeur 0).

fu

/= for + fio + fi1 2.3}

ou f11 est le nombre de paires ou les attributs des deux objets sont égaux a 1, tandis que fo; et f1o sont les

cas ou les objets ont des valeurs différentes.
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Cette mesure est particulierement utile pour des données ou I'absence d’une caractéristique n’est pas si-
gnificative (Jaccard, 1901).Cette méthode est aussi couramment utilisée pour analyser des textes afin de
détecter des duplications ou des similitudes, notamment dans des bases de données textuelles ou lors de

I'alignement de séquences génomiques (Han et al., 2011).

2.2.3.3 Distance inversée

La similarité numérique utilise souvent la distance inversée pour comparer deux valeurs numériques. Plus

les valeurs sont proches, plus la similarité est élevée (Hastie et al., 2009).

. 1
Slmnumérique = m (2'4)

Cette approche est particulierement utile dans les systéemes de recommandation personnalisés, ou elle
permet de baser les recommandations sur des préférences numériques. Elle est également largement em-
ployée pour segmenter des données quantitatives en groupes homogeénes (Hastie et al., 2009).

2.2.34 Décroissance exponentielle

Pour des données temporelles, la similarité est calculée selon une décroissance exponentielle basée sur la

différence en jours (Box et Jenkins, 1970).

SiMgates = ¢~ 141~ (2.5)

Cette méthode est fréquemment utilisée dans I'analyse des séries temporelles, notamment dans des études
économiques et pour modéliser les comportements utilisateurs dans des systémes de recommandation

(Box et Jenkins, 1970).
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2.2.3.5 Identité
Pour des données booléennes, une simple comparaison binaire est utilisée (Russell et Norvig, 2016) :

. 1 siby = bg,
SiMpooléen = (2.6)

0 sinon.

Cette approche est trés utilisée dans les analyses logiques ou catégorielles, par exemple pour comparer des

réponses oui/non dans des enquétes ou des classifications binaires (Russell et Norvig, 2016).

2.2.3.6 Listes ou ensembles : moyenne des similarités élémentaires

Lorsque des données sont sous forme de listes ou d’ensembles, la similarité est calculée comme la moyenne

des similarités entre chaque paire d’éléments correspondants (Han et al., 2011).

, 1~
SiMyjistes = E Zl Slm(%‘, yi) (2.7)
1=

Cette méthode est particulierement adaptée pour analyser des ensembles complexes dans des bases de

données ou comparer des structures hiérarchiques comme des arbres ou des graphes (Han et al., 2011).

2.2.3.7 Distance cosinus (Cosine Similarity)

La similarité cosinus mesure la similarité entre deux vecteurs, généralement utilisée pour des données de

haute dimension, telles que des représentations de documents.

. A-B
Simeos(A, B) = W (2.8)
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ou A - B représente le produit scalaire des vecteurs A et B, et || A|| et || B|| sont les normes des vecteurs

Aet B.

Cette mesure est souvent utilisée pour évaluer la similarité entre des textes, car elle ignore la longueur des

vecteurs et se concentre sur l'orientation (Singhal, 2001).

2.2.3.8 Distance Euclidienne

La distance euclidienne est une mesure classique de dissimilarité pour des attributs d’intervalle ou de ratio.

(2.9)

ol a; et b; sont les valeurs des attributs des objets A et B.

Elle représente la "distance directe" entre deux points dans un espace multidimensionnel (Han et al., 2011).

2.2.3.9 Distance de Manhattan

La distance de Manhattan est une mesure de dissimilarité qui utilise la somme des différences absolues

entre les attributs des objets.

n

dManhattan (A4, B) = Z la; — by (2.10)
i—1

Cette mesure est souvent utilisée quand le déplacement est restreint a des chemins orthogonaux, comme
dans un réseau de rues d’une ville. Elle est aussi plus robuste aux valeurs aberrantes que la distance eucli-

dienne (Duda et al., 2000).

2.2.4 La mesure de similarité mixte pour le clustering des données mixtes

Le regroupement de données ou clustering est une technique utilisée pour organiser des ensembles de don-

nées en groupes homogeénes, appelés clusters, en fonction de leurs similarités. Cependant, le traitement des
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ensembles de données mixtes, qui incluent des attributs numériques, catégoriques, binaires et ordinaux,
pose des défis importants. La méthode Mixed Similarity Measure (MSM) représente une avancée clé pour
relever ces défis en combinant différentes mesures de similarité adaptées a chaque type d’attribut, offrant

une solution robuste et flexible pour le clustering des données mixtes (S. Ali et al., 2017).

2.2.41 Contexte et limites des méthodes traditionnelles

Les approches traditionnelles comme K-means et K-modes se limitent respectivement aux données numé-
riques et catégoriques. Par exemple, K-means utilise des moyennes pour déterminer les centres des clus-
ters, ce qui est efficace pour des attributs continus mais inadapté aux données discrétes (Wu et al., 2008).
De son c6té, K-modes remplace les moyennes par des modes pour traiter les données catégoriques, mais

ne peut gérer des attributs numériques sans transformation préalable (Ammar et al., 2012).

Pour surmonter les limitations de ces approches, deux stratégies ont été explorées :
1. Conversion des données mixtes en données homogénes, une solution qui entraine une perte d’in-
formation significative (Shih et al., 2010).

2. Division des ensembles mixtes en sous-ensembles homogénes (numériques et catégoriques), suivie
de leur regroupement. Cette méthode, bien qu'efficace, est complexe et coliteuse en temps pour des

ensembles volumineux (Ahmad et Dey, 2007).

Ces approches ont révélé leurs limites, motivant les chercheurs a proposer des méthodes adaptées a la

nature mixte des données.

2.2.4.2 La MSM, approche et fonctionnement

La méthode MSM, proposée par Doaa S. Ali et ses collégues (S. Ali et al., 2017), combine les avantages des
algorithmes K-means et K-modes en introduisant des mesures de similarité spécifiques pour chaque type

d’attribut. Les étapes principales de I'algorithme sont :

1. Assignation initiale : Chaque élément de données est assigné aléatoirement a un cluster.

2. Calcul des distances : Une mesure de similarité appropriée est appliquée pour chaque type d’attri-
but :
— Données binaires et nominales : Distance d’appariement (Aranganayagi et Thangavel, 2009).

— Données ordinales : Normalisation des écarts entre les valeurs (Mukhopadhyay et Maulik, 2007).
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— Données numériques : Standardisation des valeurs pour une compatibilité inter-attributs.

3. Mise ajourdes centres: Pour les attributs numériques, la régle de K-means est appliquée (moyenne).

Pour les attributs catégoriques, la régle de K-modes est utilisée (valeur modale).

4. Itérations : Le processus est répété jusqu’a stabilisation des clusters.

2.2.4.3 Résultats expérimentaux et comparaison avec d’autres méthodes

Les performances de MSM ont été évaluées sur six ensembles de données mixtes issus de la UCI Machine
Learning Repository. Les résultats montrent que :
— En configuration non-évolutive, MSM surpasse les méthodes traditionnelles (Matching, IOF, Eskin,
Scaling) dans 80 % des cas.
— En configuration évolutive avec optimisation par évolution différentielle (DE), MSM améliore encore
ses performances, obtenant des résultats significativement meilleurs dans 90 % des cas.
Ces résultats confirment I'efficacité de MSM, en particulier dans les situations ot les ensembles de données

présentent une grande diversité de types d’attributs.

2.2.4.4 Contributions Scientifiques et Perspectives

La méthode MSM marque une avancée notable dans le domaine du clustering :
— Flexibilité : L'intégration de mesures spécifiques pour chaque type d’attribut permet une meilleure
représentation des données mixtes.
— Efficacité : Les résultats expérimentaux montrent une précision accrue par rapport aux méthodes
existantes, tout en maintenant une complexité computationnelle raisonnable.
Pour l'avenir, les auteurs suggerent d'explorer des extensions de MSM dans un cadre multiobjectif (Para-

meswari et al., 2015) ou pour des données incertaines (Baghshah, 2009).

2.3 Introduction aux graphes de connaissances

Les graphes de connaissances (Knowledge Graphs, KG) constituent une structure puissante pour organiser
et représenter des informations dans un format interconnecté, orienté vers les relations entre les entités.
Ces graphes, formés de nceuds (représentant des entités) et d’arétes (représentant des relations), ont été
popularisés par des applications telles que le Knowledge Graph de Google en 2012 (Singhal, 2012), qui visait

a améliorer la recherche en offrant des réponses contextuelles enrichies.
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2.3.1 Définition et structure

Un graphe de connaissances est défini comme une représentation sémantique formée de triplets (s, r, 0)
ou:

— s (sujet) et o (objet) sont des entités,

— r est une relation liant ces entités.
Ces triplets permettent de modéliser des connaissances sous forme de réseaux, reliant les entités dans un
cadre explicite. Les entités et relations sont souvent enrichies par des métadonnées ou des propriétés qui

décrivent leurs caractéristiques (Hogan et al., 2022).

2.3.2 Applications

Les graphes de connaissances sont devenus incontournables dans plusieurs domaines :
1. Recherche d’information : Ils permettent des résultats contextuels, comme ceux fournis par les mo-
teurs de recherche (Dong et al., 2014).

2. Systémes de recommandation : En exploitant les relations entre utilisateurs et produits pour amé-

liorer les suggestions (Zhang et al., 2016).

3. Traitement du langage naturel (NLP) : Ils sont utilisés pour des taches telles que I'extraction d’entités

ou l'analyse sémantique (Ji et al., 2022).

4. Sciences biomédicales : Les graphes comme Bio2RDF structurent les connaissances sur les interac-

tions biologiques et médicales (Belleau et al., 2008).

2.3.3 Méthodes de construction

La création d’un graphe de connaissances peut étre réalisée de plusieurs maniéres :
1. Extraction de données structurées : Par exemple, a partir de bases de données relationnelles ou de
formats RDF (Auer et al., 2007).

2. Extraction de données non structurées : Les textes non structurés sont une source importante de

triplets via des techniques de traitement du langage naturel (Soares et al., 2019).

3. Fusion de sources multiples : Des projets comme DBpedia ou YAGO integrent des informations issues

de bases de données multiples et hétérogenes (Suchanek et al., 2007).
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2.3.4 Défis et perspectives

Malgré leurs promesses, les graphes de connaissances présentent plusieurs défis :
— Scalabilité : La gestion des graphes de grande taille, tels que les KGs du web sémantique, nécessite
des solutions adaptées (Nickel et al., 2016).
— Qualité des données : Les graphes extraits automatiquement peuvent contenir des erreurs ou des
relations ambigués (Paulheim, 2016).
— Interopérabilité : La fusion de sources hétérogénes nécessite des standards communs pour garantir
la cohérence.
Les recherches futures se concentrent sur I'amélioration des méthodes d’extraction, I'intégration de nou-
velles sources comme les données de capteurs, et le développement de graphes dynamiques capables

d’'évoluer en temps réel.

2.4 La similarité dans les graphes de connaissances

La mesure de similarité dans les graphes de connaissances est essentielle pour diverses applications, telles
que la recherche d’information, les systémes de recommandation, et I'inférence logique. Etant donné la
structure des graphes, les techniques de similarité combinent des approches basées sur les entités, les

relations, et les représentations vectorielles des nceuds.

2.41 Définitions et approches

La similarité dans les graphes de connaissances peut étre mesurée a plusieurs niveaux :

1. Similarité structurelle : Elle évalue les similitudes entre deux noeuds en fonction de leur contexte
structurel, par exemple a I'aide de mesures comme SimRank (Jeh et Widom, 2002b), qui calcule la

similarité sur la base de la proximité des voisins.

2. Similarité sémantique : Cette approche exploite la signification des entités et des relations en utili-
sant des méthodes telles que les embeddings, comme TranskE (Bordes et al., 2013), qui projette les
entités et relations dans un espace vectoriel continu.

3. Similarité contextuelle : Elle combine des informations structurelles et sémantiques pour capturer

des relations complexes entre les entités dans un graphe (Nickel et al., 2016).
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2.4.2 Applications

2.4.21 Recherche d’information :

La similarité permet d’améliorer les résultats en trouvant les noeuds pertinents par rapport a une requéte
donnée, méme si ces nceuds ne sont pas directement reliés (Jeh et Widom, 2002b). SimRank, par exemple,

est largement utilisé dans ce domaine pour établir des scores de pertinence.

2.4.2.2 Systémes de recommandation :

Les systemes de recommandation basés sur les graphes utilisent les similarités calculées entre utilisateurs
et produits pour améliorer la personnalisation (Bordes et al., 2013). TransE et ses variantes ont montré des
performances élevées dans ce domaine en apprenant des représentations vectorielles qui respectent la

structure du graphe.

2.4.2.3 Analyse des connaissances :

Les graphes de connaissances facilitent la déduction d’'informations implicites a travers des mesures de

similarité sémantique et contextuelle (Nickel et al., 2016).

2.4.3 Défis et perspectives

La similarité dans les graphes de connaissances présente des défis importants :
— Scalabilité : Les grands graphes nécessitent des algorithmes efficaces pour calculer des similarités
en temps réel.
— Qualité des données : Les mesures de similarité sont sensibles aux erreurs ou incohérences dans les
graphes.
— Modélisation hybride : Les approches futures pourraient combiner des méthodes structurelles et
sémantiques pour des résultats plus robustes.
Les recherches futures incluent le développement de modéles basés sur I'apprentissage profond pour calcu-
ler la similarité de maniére plus efficace et précise, ainsi que I'intégration de nouvelles sources de données

pour enrichir les graphes.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les concepts de similarité et de graphes de connaissances, ainsi que
leur synergie. Ces notions constituent une base essentielle pour les chapitres suivants, ol nous examine-
rons leurs applications pratiques et les algorithmes spécifiques. Nous avons aborder également le concept
d’analyse des distributions et les méthodes statistiques qui offrent une compréhension approfondie des
données. Elles sont essentielles pour détecter des anomalies, modéliser des relations et garantir la qualité

des analyses dans divers contextes scientifiques.
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CHAPITRE 3
ETAT DE LART ET PROBLEMATIQUE

Le calcul de similarité entre graphes est un sujet clé dans les domaines ou les relations structurelles entre
les entités jouent un réle déterminant, comme les réseaux sociaux, la bio-informatique, et I'analyse des
interactions dans les systémes complexes. Les approches modernes exploitent des techniques d’apprentis-
sage profond et des méthodes traditionnelles pour relever les défis liés a la diversité des graphes (taille,
étiquetage, hétérogénéité) et a la complexité computationnelle. Dans ce chapitre, nous aborderons les re-
vues de littérature sur la recherche portant sur les techniques basées sur les embeddings de graphes, les
réseaux de neurones de graphes (GNN), les techniques d’appariement de sous-structures et les kernels de
graphes profonds également les methodes de calcul de similarité structurelle. Enfin, nous définirons notre

problématique de recherche.

3.1 Modeéles d'embedding de graphes

Les modéles d'embedding de graphes visent a représenter les graphes sous forme de vecteurs dans un
espace vectoriel de faible dimension tout en préservant leurs propriétés structurelles et attributives. Ces
représentations permettent d’utiliser des métriques standards de similarité, comme la distance euclidienne
ou le cosinus, pour comparer les graphes. Les embeddings de graphes sont particuliéerement utiles pour
réduire la complexité computationnelle des tiches impliquant des graphes tout en maintenant une grande

précision.

3.1.1 Principe des embeddings de graphes

Un embedding de graphe peut étre défini comme une fonction f : G — R?, ot G est un graphe et d est
la dimension de I'espace d’embedding. La fonction f est apprise de maniére a ce que les graphes similaires

dans leur structure ou leurs attributs soient proches dans I'espace des embeddings.

Les embeddings peuvent étre calculés a différents niveaux :
— Niveau nceud : Les représentations vectorielles sont apprises pour chaque nceud en tenant compte
de ses voisins et de ses attributs.

— Niveau graphe : Une représentation globale est apprise pour chaque graphe en agrégeant les infor-
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mations provenant de tous ses noeuds et arétes.

3.1.2 Modeéles d’embedding de niveau nceud

Les embeddings de niveau noeud se concentrent sur la création de représentations pour chaque nceud
individuel en fonction de son voisinage. Ces méthodes sont adaptées lorsque l'objectif est de comparer des

parties locales de graphes.

3.1.2.01 Node2Vec et DeepWalk

Node2Vec (Grover et Leskovec, 2016) et DeepWalk (Perozzi et al., 2014) sont des méthodes pionniéres pour
I'apprentissage d’embeddings de noeuds. Elles s'inspirent des techniques de traitement du langage naturel
(NLP) comme Word2Vec :
— Les marches aléatoires (random walks) sont générées a partir des graphes pour capturer les relations
entre noeuds.
— Ces séquences de nosuds sont traitées comme des phrases dans un corpus de texte, et un modele
Word2Vec est utilisé pour apprendre les embeddings des noeuds.
Ces méthodes capturent efficacement les relations locales entre les noeuds, mais elles peuvent étre limitées

pour représenter des structures globales complexes.

3.1.2.0.2 GraphSAGE

GraphSAGE (Graph Sample and Aggregate) (Hamilton et al., 2018) améliore les embeddings de nceuds en
introduisant une approche inductive ou les représentations des nceuds sont calculées en agrégeant les in-
formations provenant de leurs voisins. Ce modéle est particulierement adapté aux graphes évolutifs ou de

nouveaux nceuds ou arétes peuvent étre ajoutés.

3.1.3 Modéles d’embedding de niveau graphe

Les embeddings de niveau graphe visent a produire une représentation globale pour chaque graphe, ce qui

est crucial pour des taches comme la classification de graphes ou la comparaison globale.
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3.1.3.1 Graph2Vec

Graph2Vec (Narayanan et al., 2017) est une extension des techniques d’embedding de nceuds au niveau des
graphes. Les étapes principales incluent :
— Extraction des sous-structures locales de chaque graphe, souvent en utilisant des sous-graphes ou
des motifs fréquents.
— Utilisation de modéles comme Word2Vec pour apprendre des représentations pour ces sous-structures.
— Agrégation des embeddings des sous-structures pour produire une représentation globale du graphe.
Cette méthode est particulierement utile pour des graphes contenant des motifs récurrents ou des struc-

tures homogeénes.

3.1.3.2 DiffPool

DiffPool (Differentiable Pooling) (Ying et al., 2019) introduit une approche hiérarchique pour générer des
embeddings globaux. Ce modéle utilise des mécanismes de regroupement différentiables pour simplifier
les graphes tout en conservant leurs propriétés essentielles :
— Chaque couche du modéle regroupe les nceuds similaires en un super-noeud.
— Les représentations finales des super-nceuds sont combinées pour produire un embedding global
du graphe.

DiffPool est particulierement efficace pour traiter des graphes complexes avec des structures hiérarchiques.

3.1.4 Applications des modéles d’'embedding de graphes

Les modéles d’embedding de graphes sont utilisés dans une variété de domaines :
— Bioinformatique : Identification de structures similaires dans des réseaux biologiques ou molécu-
laires.
— Vision par ordinateur : Comparaison de graphes représentant des images ou des scénes.
— Réseaux sociaux : Analyse et regroupement de communautés dans des graphes sociaux.
— Détection de fraudes : Analyse des réseaux de transactions pour identifier des comportements sus-
pects.
Les modeles d'embedding de graphes offrent une approche puissante et flexible pour représenter des
graphes dans des espaces vectoriels tout en capturant leurs propriétés structurelles et attributives. lls

constituent une base essentielle pour de nombreuses taches impliquant des graphes, en particulier dans
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des domaines nécessitant une analyse précise et rapide des similarités.

3.2 Méthodes basées sur les réseaux de neurones de graphes

Les réseaux de neurones de graphes (graph neural networks, GNN) constituent une avancée significative
dans le traitement des données structurées sous forme de graphes. Ces modéles exploitent les relations
locales et globales entre les noeuds d’un graphe pour apprendre des représentations riches et adaptées
a des taches complexes telles que la classification, la prédiction de liens, et le calcul de similarité entre
graphes. Les GNN se distinguent par leur capacité a combiner I'information structurelle des graphes avec

des attributs propres aux noeuds ou aux arétes.

3.2.1 Architecture et fonctionnement des GNN

L'architecture des GNN repose sur un processus itératif de propagation de messages (message passing)
entre les noeuds d’un graphe. Ce processus est organisé en plusieurs couches, chacune permettant aux

nceuds de mettre a jour leur état en fonction des informations recues de leurs voisins.

Soit un graphe G = (V, E), ou V représente I'ensemble des noeuds et E I'ensemble des arétes. Chaque

noceud v € V est initialisé avec une représentation hq(jo), souvent dérivée de ses attributs. A chaque couche

, . I+1 i .
l, la représentation hq(J +1) du noeud v est calculée comme suit :

hl(,Hl) . <W(l) .AGG({hqg) tu € N(”)D) e

ou:
— N (v) est I'ensemble des voisins de v,
— AGG est une fonction d’agrégation, comme la somme, la moyenne, ou le maximum,
— WO est une matrice de poids apprise pour la couche [,
— o est une fonction d’activation, comme RelLU ou Sigmoide.
Le résultat final est une représentation pour chaque nceud ou pour I'ensemble du graphe, qui encode a la

fois les informations locales et globales.
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3.2.2 GNN pour le calcul de similarité de graphes

Pour évaluer la similarité entre graphes, les GNN ont été adaptés de plusieurs facons, notamment en utili-

sant des architectures spécifiques comme les GNN-CNN, les GNN siamois, et SImMGNN.

3.2.21 GNN-CNN

Les modéles GNN-CNN combinent des couches GNN et CNN pour capturer les relations locales et globales
entre graphes. Les représentations des nceuds produites par les couches GNN sont organisées dans une
matrice d’interaction, ot chaque cellule encode la similarité entre un nceud du premier graphe et un nceud
du second. Cette matrice est ensuite traitée par un CNN pour détecter des motifs répétitifs et produire
un score global de similarité. Ces modéles sont particulierement efficaces dans des domaines comme la
reconnaissance d’images, ou les points d'intérét des images sont représentés sous forme de graphes (Ma

et al., 2021).

3.2.2.2 GNN Siamois

Les architectures siamoises consistent en deux GNN identiques partageant les mémes poids. Chaque graphe
d’entrée est traité indépendamment pour produire des embeddings globaux, qui sont ensuite comparés a

I'aide d’une fonction de similarité, comme la distance euclidienne ou le produit scalaire :
Sim(G1,G2) = f(hay, hay) (3.2)

ou hg, et hg, sont les embeddings des graphes GG et G2, respectivement. Cette approche garantit une
symétrie stricte dans le traitement des graphes et est adaptée a des taches comme la détection de motifs

similaires dans des bases de données de graphes (Ma et al., 2021).

3.2.2.3 SimGNN

SimGNN est un modéle avancé qui combine des mécanismes globaux et locaux pour évaluer la similarité
entre graphes (Bai et al., 2020). Il intégre deux composants principaux :

— Un mécanisme d'attention global permettant de pondérer les nceuds en fonction de leur importance

relative dans chaque graphe. Cela aide a focaliser I'analyse sur les régions les plus significatives des

graphes.
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— Une analyse fine des interactions locales entre les nceuds correspondants des deux graphes. Ces
interactions sont ensuite agrégées pour produire un score de similarité.
SimGNN est particulierement adapté pour des graphes ou les relations structurelles jouent un role déter-

minant dans la définition de la similarité.

3.2.3 Applications des GNN pour la similarité de graphes

Les modéles basés sur les GNN sont devenus incontournables dans de nombreux domaines :
— Enbioinformatique, pour identifier des molécules similaires représentées comme des graphes d’atomes.
— En vision par ordinateur, pour comparer des points clés extraits d'images et représentés sous forme
de graphes.
— En analyse de réseaux sociaux, pour détecter des sous-communautés similaires dans des graphes de
relations sociales.
— En détection de fraudes, pour analyser des réseaux de transactions et identifier des motifs récur-
rents.
Grace a leur flexibilité et leur puissance, les GNN permettent une modélisation précise et efficace des rela-

tions complexes dans les graphes.

3.3 Méthodes basées sur l'appariement de sous-structures

Les méthodes basées sur I'appariement de sous-structures visent a simplifier la comparaison de graphes
complexes en les décomposant en sous-graphes ou en groupes de sous-structures. Ces approches per-
mettent de capturer des informations locales tout en réduisant la complexité computationnelle des com-
paraisons directes entre graphes entiers. Elles exploitent souvent des techniques avancées comme les hy-

pergraphes ou des regroupements pour maximiser la précision et I'efficacité.

3.31 Principe général

L'idée centrale des méthodes d’appariement de sous-structures est de décomposer un graphe G = (V, E)
en un ensemble de sous-graphes {G1, G, . . ., G }, ot chaque sous-graphe G; représente une partie de la
structure globale du graphe d'origine. Ces sous-graphes sont ensuite comparés en utilisant des métriques
spécifiques ou des techniques d’apprentissage pour produire des scores de similarité locaux. Les scores

locaux sont agrégés pour obtenir une estimation globale de la similarité entre deux graphes.
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Les sous-structures peuvent inclure :
— Des sous-graphes induits basés sur les motifs récurrents.
— Des partitions ou regroupements des nceuds du graphe.

— Des hypergraphes représentant des relations complexes entre les sous-graphes.

3.3.2 H2MN : Hypergraph to Match Networks

Une méthode représentative de cette catégorie est le modéle H2MN (Hypergraph to Match Networks) (Yang
etal., 2024). Ce modéle décompose un graphe en un ensemble de sous-structures locales, qui sont ensuite
représentées sous forme d’hypergraphes. Les hypergraphes sont construits de maniére a ce que chaque

hyperaréte relie un groupe de nosuds ayant des interactions significatives dans le graphe d’origine.

Les étapes principales incluent :
— Construction des hypergraphes : Les sous-structures locales du graphe sont identifiées et représen-
tées comme des hyperarétes dans un hypergraphe, ol chaque nceud représente une sous-structure.
— Propagation de messages : Un réseau neuronal d’hypergraphes est utilisé pour apprendre des re-
présentations riches des noeuds et des arétes.
— Regroupement et simplification : Une couche de regroupement réduit la complexité computation-
nelle en fusionnant des hypergraphes similaires.
Cette approche permet d’atteindre un compromis efficace entre précision et rapidité, ce qui en fait une

méthode adaptée a des graphes de grande taille et a des applications complexes.

3.3.3 Graph Matching Networks et attention croisée

Les Graph Matching Networks (GMN) (Li et al., 2019) sont une autre approche populaire pour I'appariement
de sous-structures. Ces réseaux introduisent un mécanisme d’attention croisée pour comparer directement

les sous-structures correspondantes entre deux graphes.

Le processus inclut :
— Mise en correspondance locale : Chaque nceud d’un graphe est comparé aux nceuds du graphe
opposé en utilisant des mécanismes d’attention pondérée.
— Agrégation des correspondances : Les scores locaux obtenus pour chaque paire de noeuds sont

combinés pour produire une estimation globale de similarité.

35



— Propagation interactive : Les représentations des noeuds sont mises a jour de maniére interactive,
en intégrant les informations croisées provenant de I'autre graphe.
Cette méthode est particulierement puissante pour capturer des relations complexes et s'applique a divers

contextes, notamment la reconnaissance de motifs dans les graphes.

3.3.4 Avantages de l'appariement de sous-structures

Les méthodes basées sur I'appariement de sous-structures présentent plusieurs avantages importants :
— Réduction de la complexité : En décomposant les graphes en sous-structures, ces approches per-
mettent d'éviter des comparaisons coliteuses au niveau global.
— Flexibilité : Elles peuvent étre adaptées a différents types de graphes, y compris ceux avec des attri-
buts hétérogénes ou des relations complexes.
— Richesse des représentations : En utilisant des hypergraphes ou des mécanismes d’attention croisée,

ces méthodes capturent des informations locales et globales de maniére simultanée.

3.3.5 Applications pratiques

Les méthodes d’appariement de sous-structures trouvent des applications dans de nombreux domaines :
— Bioinformatique : Identification de motifs dans les réseaux biologiques ou les structures molécu-
laires.
— Vision par ordinateur : Analyse de graphes de points clés pour la reconnaissance d'objets ou la
détection de similitudes dans des images.
— Analyse de réseaux sociaux : Comparaison de communautés ou d’interactions entre groupes dans
des réseaux complexes.
— Détection de fraudes : Identification de transactions ou d’interactions similaires dans des bases de
données représentées comme des graphes.
Ces approches permettent de traiter des graphes a grande échelle tout en maintenant une précision élevée

dans I'évaluation des similarités.

3.4 Kernels de graphes profonds

Les kernels de graphes sont une classe de méthodes bien établies pour mesurer les similarités entre graphes.

Ces méthodes définissent une fonction k(G1, G2) qui quantifie la similarité entre deux graphes G et G,
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en capturant leurs propriétés structurelles et attributives. Les kernels de graphes profonds combinent les
avantages des kernels traditionnels et des modéles d’apprentissage profond pour offrir une flexibilité accrue

et une capacité d’adaptation aux graphes complexes et hétérogenes.

3.4.1 Concept de base des kernels de graphes

Un kernel de graphes est une fonction positive semi-définie qui compare les graphes en fonction de leurs
sous-structures. Les sous-structures peuvent inclure :

— Les chemins (walks) ou marches aléatoires.

— Les sous-arbres extraits des graphes.

— Les graphes réduits par une partition ou un regroupement des nceuds.
Par exemple, un kernel de marches aléatoires (random walk kernel) calcule la similarité entre deux graphes
en comptant les séquences similaires de nceuds et d’arétes dans les deux graphes (Vishwanathan et al.,

2007).

3.4.2 Limites des kernels traditionnels

Bien que les kernels traditionnels soient puissants pour capturer les motifs structurels des graphes, ils
souffrent de plusieurs limitations :
— Leur complexité computationnelle augmente rapidement avec la taille des graphes.
— lIs sont souvent incapables de tirer parti des attributs complexes des noeuds et des arétes.
— lls manquent de flexibilité pour s’adapter aux taches spécifiques, comme la classification ou la dé-
tection de motifs.
Pour surmonter ces limitations, les kernels de graphes profonds ont été développés, combinant les avan-

tages des kernels avec la capacité d’apprentissage des réseaux neuronaux profonds.

3.4.3 Kernels profonds

Les kernels de graphes profonds exploitent des modéles d’apprentissage profond, comme les réseaux de
neurones de graphes (GNN), pour apprendre des représentations riches et adaptées des graphes avant de

calculer les similarités. Le processus peut étre résumé en trois étapes principales :

1. Apprentissage de Représentations : Les GNN ou d'autres architectures apprennent des embeddings

pour les noeuds ou le graphe entier, en intégrant les attributs locaux et les relations structurelles
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globales.

2. Construction des Kernels : Les représentations apprises sont utilisées pour définir un kernel. Par
exemple, un produit scalaire ou une mesure de distance dans I'espace des embeddings peut servir

de kernel.

3. Optimisation : Les paramétres du GNN et du kernel sont optimisés conjointement pour améliorer

les performances sur des taches spécifiques, comme la classification ou la régression.

3.4.4 Exemples

Voici quelques exemples représentatifs de kernels de graphes profonds :
— Graph2Vec : Inspiré des modeéles Word2Vec, Graph2Vec apprend des représentations vectorielles
globales pour les graphes en s’appuyant sur les caractéristiques locales des nceuds et de leurs voisi-
nages (Narayanan et al., 2017).
— Kernels Basés sur les GNN : Ces kernels utilisent directement les embeddings produits par les GNN
comme entrée pour calculer la similarité entre graphes (Ma et al., 2021).
— Kernels Hiérarchiques : Ces méthodes exploitent les relations hiérarchiques dans les graphes pour

construire des représentations multi-échelles avant de définir un kernel (Ma et al., 2021).

3.4.5 Applications

Les kernels de graphes profonds sont particulierement adaptés pour des taches ou la structure et les attri-
buts des graphes jouent un réle critique :

— Bioinformatique : Analyse de similarité entre molécules ou réseaux biologiques.

— Vision par ordinateur : Comparaison de graphes représentant des images ou des scénes complexes.

— Réseaux sociaux : Identification de communautés similaires ou d'entités ayant des comportements

similaires.

— Détection de fraudes : Analyse de réseaux transactionnels pour identifier des schémas frauduleux.
Les kernels de graphes profonds représentent une évolution naturelle des kernels traditionnels, combinant
leur robustesse avec la puissance de I'apprentissage profond. Ces méthodes permettent de capturer des
relations complexes et adaptatives entre graphes, ouvrant la voie a des applications dans des domaines

variés et exigeants.
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3.5 Similarité structurelle

La similarité structurelle est une méthode d'évaluation des similitudes entre entités dans des graphes ou
réseaux, en se basant sur leurs contextes structurels plutot que sur leurs attributs. Cette approche est par-
ticulierement utile dans des domaines comme |'analyse des réseaux sociaux, les moteurs de recherche ou
encore la bioinformatique, ou la structure des relations entre les nceuds peut révéler des similarités signi-

ficatives.

Parmi les méthodes clés utilisées pour mesurer la similarité structurelle, deux approches majeures ont
émergé : SimRank, introduit par Jeh et Widom (Jeh et Widom, 2002a), et P-Rank, proposé par Zhou et
al. (Zhao et al., 2009). Ces deux méthodes différent dans leur maniére d’exploiter les relations structurelles
entre nceuds, tout en partageant I'objectif commun de capturer des similarités globales en s’appuyant sur

des chemins dans le graphe.

3.5.1 SimRank : similarité basée sur les voisinnages

SimRank repose sur une intuition simple mais puissante : deux noeuds sont similaires si leurs voisins sont
similaires. Ce principe est exprimé mathématiquement par une équation récursive, ou la similarité entre
deux nceuds a et b est définie comme la moyenne pondérée des similarités entre leurs voisins respectifs (Jeh

et Widom, 2002a).

3.5.1.1 Fondements mathématiques de SimRank

Soit un graphe dirigé G = (V, E), ou V représente I'ensemble des nceuds et E I'ensemble des arétes. La

similarité SimRank S(a, b) entre deux nceuds a et b est définie comme suit :

1 sia = b,

‘ ZLI:(;I” legl{)l S(I(a)i,I(b);)
[1(a)]-[1(b)]

S(a,b) = (3.3)

sia # b,

ou:
— I(a) est I'ensemble des prédécesseurs du nceud a,
— (' est un facteur de pondération dans I'intervalle [0, 1] qui contréle la contribution des chemins plus
longs,

— |I(a)| et |I(D)| sont les nombres de prédécesseurs des nceuds a et b.
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La récursivité de cette équation implique que le calcul de S(a, b) dépend des similarités des voisins, rendant
nécessaire un processus d’itérations successives pour converger vers une solution stable (Jeh et Widom,

2002a).

3.5.1.11 Forces et limites

SimRank est particulierement adapté aux graphes ou la similarité structurelle est un facteur clé, comme
les réseaux de citations, les systémes de recommandation ou les bases de données relationnelles (Jeh et
Widom, 2002a). Cependant, son principal inconvénient est son co(t computationnel élevé, surtout pour

des graphes de grande taille, en raison du besoin de calculer les similarités pour toutes les paires de voisins.

3.5.2 P-Rank : une extension de SimRank vers les graphes orientés

P-Rank (Penetrating Rank) est une généralisation de SimRank qui considére non seulement les relations
entrantes, mais aussi les relations sortantes dans le graphe. Cette méthode vise a résoudre certaines limi-
tations de SimRank en introduisant une mesure de similarité plus compléte, adaptée aux réseaux d’infor-

mation complexes ou les flux directionnels jouent un réle important (Zhao et al., 2009).

3.5.2.1 Fondements mathématiques de P-Rank

P-Rank combine les contributions des relations entrantes et sortantes pour calculer la similarité structurelle.

La similarité entre deux nceuds a et b est définie comme :
P(aa b) = Sin(a7 b) + (1 - a) : Sout(aa b)7 (3-4)

ou:
— Sin(a, b) est la similarité basée sur les relations entrantes, calculée de maniere similaire a SimRank,
— Sout(a, b) est la similarité basée sur les relations sortantes,
— «a € [0, 1] est un parameétre d’équilibrage entre les deux contributions.
Les calculs des similarités Sj, et Sout suivent des formules analogues a SimRank, mais appliquées respecti-

vement aux prédécesseurs et successeurs des nceuds (Zhao et al., 2009).
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3.5.2.2 Applications

P-Rank offre une vue plus compléete de la similarité structurelle en tenant compte des flux directionnels, ce
qui le rend particulierement utile dans des réseaux tels que :
— Réseaux sociaux : Analyse des interactions bidirectionnelles entre utilisateurs.
— Réseaux de transport : Evaluation des similarités entre points de transit basées sur les flux entrants
et sortants.
— Systemes de recommandation : Identification des similarités dans des réseaux utilisateurs-produits

(Zhao et al., 2009).

3.5.3 Comparaison entre SimRank et P-Rank

SimRank et P-Rank partagent une base commune dans leur approche récursive, mais présentent des diffé-
rences significatives :
— Portée des relations : SimRank se limite aux relations entrantes, tandis que P-Rank consideére a la
fois les relations entrantes et sortantes (Jeh et Widom, 2002a; Zhao et al., 2009).
— Flexibilité : P-Rank offre un contréle plus fin grace au paramétre «, permettant d’ajuster I'importance
relative des deux types de relations (Zhao et al., 2009).
— Complexité : Bien que P-Rank soit plus colGteux en termes de calcul, il capture des informations
structurelles plus riches, ce qui peut étre crucial dans certains contextes.
Le calcul de similarité entre graphes est un domaine en pleine expansion, soutenu par des avancées en
apprentissage profond. Les modeéles d’embeddings, les GNN et les méthodes d’appariement offrent des so-
lutions innovantes, mais des efforts supplémentaires sont nécessaires pour améliorer leur efficacité et leur
applicabilité. Une combinaison hybride de ces approches pourrait ouvrir la voie a des solutions encore plus
robustes et polyvalentes. Par ailleurs, SimRank et P-Rank sont deux mesures complémentaires pour évaluer
la similarité structurelle dans des graphes. Tandis que SimRank repose sur une approche simple et élégante
axée sur les voisins, P-Rank étend cette idée pour inclure des interactions directionnelles plus complexes.
Ensemble, ces méthodes offrent des outils puissants pour analyser les relations structurelles dans divers
types de réseaux, ouvrant la voie a des applications innovantes dans les systemes de recommandation, les

analyses de réseaux sociaux et bien plus encore (Jeh et Widom, 2002a; Zhao et al., 2009).
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3.6 Définition du probléme

Calcul de similarité sur les données de production laitiére

L'analyse de similarité entre graphes constitue un domaine de recherche actif et diversifié, soutenu par
le développement des graphes de connaissances. Ces derniers permettent de représenter des entités et
leurs relations de maniére structurée, offrant une base solide pour modéliser et comprendre des systémes
complexes. Dans le contexte des données de production laitiére, la comparaison d’entités telles que les
vaches, les périodes de lactation et les jours de test, tout en prenant en compte leurs attributs spécifiques,

souléve des défis liés a la nature hiérarchique et multidimensionnelle de ces données.

Les approches existantes pour mesurer la similarité entre graphes, telles que les méthodes d’embedding,
les réseaux de neurones de graphes (GNN) ou les modéles de correspondance structurelle, apportent des
solutions efficaces mais présentent certaines limites. Les méthodes d'embedding transforment les graphes
en représentations vectorielles dans un espace réduit, ce qui peut entrainer une perte de précision lorsde la
réduction dimensionnelle, notamment dans les contextes ou les attributs sont complexes ou fortement va-
riés. Les réseaux de neurones de graphes, en s'appuyant sur des architectures avancées, offrent une grande
précision dans la modélisation des interactions entre nceuds, mais cela se fait souvent au prix d’'une com-
plexité computationnelle élevée, limitant leur applicabilité dans des environnements ou les ressources sont
contraintes. Les modéles de correspondance structurelle, quant a eux, permettent une comparaison fine
en alignant dynamiquement les éléments des graphes, mais peinent a gérer efficacement les relations hié-

rarchiques et multi-niveaux.

Dans le cadre des données laitieres, ces limites se manifestent par une difficulté a capturer les relations com-
plexes entre les différents niveaux d'organisation : vaches, périodes de lactation et jours de test par exemple.
La plupart des approches actuelles ne permettent pas d’intégrer simultanément des attributs spécifiques a
chaque niveau et les relations structurelles globales, limitant leur capacité a détecter des similitudes riches
et détaillées nécessaires pour des applications telles que la sélection animale ou I'amélioration des perfor-

mances de production.

Ainsi, il est nécessaire de développer une méthodologie qui :

1. Prend en compte la structure hiérarchique des données laitieres, organisée en plusieurs niveaux

d’abstraction.
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2. Intégre a la fois les similarités structurelles et attributives, permettant une comparaison précise des

entités et de leurs relations.

3. Réduit la complexité computationnelle pour garantir une applicabilité dans des contextes opération-

nels.

4. Reste flexible et généralisable pour d’autres domaines nécessitant I'analyse de graphes complexes.

Cette problématique, au carrefour de I'analyse de graphes et des sciences animales, appelle des solutions
innovantes capables de capturer les interactions hiérarchiques et multi-dimensionnelles propres aux don-

nées de production laitiére.
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CHAPITRE 4
METHODOLOGIE

Ce chapitre est divisé en trois blocs principaux. Nous commencons par présenter les données et les étapes
de pré-traitement associées a celles-ci. Ensuite, nous exposons I'approche proposée pour faire ces calculs
de similarité. Enfin, nous décrivons comment utiliser cette méthode en I'appliquant sur un exemple et nous
exposerons notre implémentation. Pour atteindre nos objectifs, nous avons utilisé plusieurs outils et biblio-
theéques, présentés ci-dessous :
— Langage de programmation : Python a été employé pour toutes les étapes de traitement et d’analyse
des données.
— Bibliothéques principales :
— Pandas : Pour la manipulation et I'analyse des données.
— Matplotlib : Pour la création de visualisations graphiques.
— Seaborn : Pour des visualisations statistiques attrayantes et détaillées.
— NumPy : Pour les calculs numériques avancés.
— Scikit-learn : Pour les modéles d’apprentissage automatique, notamment le clustering avec KMeans.
— Environnement de développement : Jupyter Notebook a été utilisé pour faciliter le développement,

I'expérimentation et la documentation du projet.

41 Description des données

Notre étude consiste a calculer la similarité sur les données de production laitiere. Un vaste ensemble de
données sur la production laitiére a été fourni par Lactanet, le Réseau canadien pour I'excellence laitiere.
Ces données sont généralement hétérogénes, c'est-a-dire qu’elles couvrent partiellement ou totalement la
santé, la nutrition, le rendement et la génétique. Elles possédent également une structure complexe, avec
une grande variété de données pour un animal unique, dispersées dans de nombreux enregistrements et
de multiples tables. Lactanet est le centre d’expertise en production laitiere couvrant la province de Québec
et les régions atlantiques du Canada. Les données accumulées par Lactanet sur la production laitiére et le

contrdle laitier décrivent 6 670 troupeaux et 1,5 million de vaches.

Les concepts clés reflétés dans les données comprennent les échantillonnages du contréle laitier et les ana-

lyses de laboratoire associées qui estiment les principaux composants du lait : matiéres grasses, protéines,
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azote uréique du lait, etc. Dans I'ensemble, les enregistrements fournis par Lactanet représentent plus de 3
milliards de données. Cet énorme ensemble de données cache des concepts potentiellement significatifs,
par exemple les vaches improductives qui admettent une amélioration par rapport a celles qui doivent étre
vendues rapidement, ainsi que les modéles de comportement des vaches ou des agriculteurs, qui doivent

étre découverts.

Notre dataset est structuré en trois sous-ensembles, chacun correspondant a un niveau clé de données
relatives aux animaux, leurs lactations et les tests réalisés sur leur production laitiere. Dans notre cas nous
avons extrait un dataset de 1000 vaches de la base de données initiales et pour I'ensemble des 1000 vaches
nous comptabilisons 2081 lactations et 15062 tests, Voici une description détaillée des attributs incluses

dans chaque sous-ensemble :

411 Jeu de données Animaux

Ce sous-ensemble regroupe des informations essentielles sur chaque animal dans I'étude. Les attributs
sélectionnés permettent d’'identifier, de caractériser et de suivre les mouvements des animaux dans les
troupeaux. Voici les détails des attributs :

— Identifiant de troupeau : Un identifiant unique pour relier les animaux a leur troupeau.

— Identifiant de ’animal : Un identifiant individuel pour chaque animal.

— Race de I'animal : Uindication de la race a laquelle I'animal appartient.

— Date de naissance : La date de naissance de chaque animal.

— Date d’entrée dans le troupeau : La date a laquelle I'animal a été intégré au troupeau.

— Date de sortie du troupeau : La date ot I'animal a quitté le troupeau.

— Raison de sortie du troupeau 1 & 2 : Les raisons principales et secondaires expliquant la sortie de

I'animal (par exemple, vente, déces, réforme, etc.).

41.2 Jeu de données Lactations

Ce sous-ensemble décrit les informations relatives aux différentes périodes de lactation des animaux, en
incluant des caractéristiques liées au vélage et a I'élevage des veaux. Les manipulations et filtres appliqués
garantissent la qualité et la cohérence des données :

— id_vache : Identifiant unique de la vache.

— lactation_num : Numéro de la lactation.
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end_date : Date de fin de la lactation.

start_date : Date de début de la lactation.

lact_start_reasn : Raison du début de la lactation.

ler_cd : Code LER (Local Event Record).

day_305_milk : Production de lait standardisée sur 305 jours (kg).
lact_date_yld_milk : Production totale de lait pour la période de lactation (kg).
bca_milk : Valeur BCA (Breed Class Average) pour la production de lait.
lact_prsstncy_milk : Persistante de la lactation pour la production de lait.
day_305_fat : Production de matiéres grasses standardisée sur 305 jours (kg).
lact_date_yld_fat : Production totale de matiéres grasses pour la période de lactation (kg).
bca_fat : Valeur BCA pour la production de matiéres grasses.

lact_prsstcy_fat : Persistante de la lactation pour les matiéres grasses.
day_305_prot : Production de protéines standardisée sur 305 jours (kg).
lact_date_yld_prot : Production totale de protéines pour la période de lactation (kg).
bca_prot : Valeur BCA pour la production de protéines.

lact_prsstncy_prot : Persistante de la lactation pour les protéines.
scc_linear_score_avg : Score linéaire moyen des cellules somatiques.
scc_milk_wgt_tot : Poids total du lait associé au comptage des cellules somatiques.
clvng_ease_1: Facilité de vélage pour le premier vélage.

calf_sex_1: Sexe du veau pour le premier vélage.

calf_size_1: Taille du veau pour le premier vélage.

survival_ind_1: Indicateur de survie du veau pour le premier vélage.

clvng_ease_2 : Facilité de vélage pour le deuxieme vélage.

calf_sex_2 : Sexe du veau pour le deuxiéme vélage.

calf_size_2: Taille du veau pour le deuxiéme vélage.

survival_ind_2 : Indicateur de survie du veau pour le deuxiéme vélage.
cumul_milk_value : Valeur cumulative de la production de lait.

cumul_feed_cost : Cott cumulatif de I'alimentation.

peak_dim : Jours au pic de lactation.

peak_milk_yld : Production maximale de lait (kg).

lid : Identifiant unique de lactation.
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41.3

Jeu de données Tests Animaux

Ce sous-ensemble contient les mesures réalisées sur la production laitiére et les performances des animaux

lors des tests. Les données sélectionnées permettent d’évaluer la production et la qualité du lait, ainsi que

certains indicateurs économiques :

414

Date du test : Le jour ou le test a été effectué.

Jours en lait : Le nombre de jours depuis le début de la lactation au moment du test.

Production laitiére sur 24h : La quantité de lait produite en une journée.

Pourcentage de matiéres grasses et de protéines : Indicateurs de la qualité du lait.

Comptage des cellules somatiques : Un indicateur de la santé mammaire.

Azote uréique dans le lait (MUN) : Un indicateur de I'efficacité alimentaire.

Lactose et BHB (Beta-Hydroxybutyrate) : Paramétres supplémentaires pour évaluer la composition
du lait et I'état métabolique de I'animal.

Valeur quotidienne du lait et colt quotidien de I'alimentation : Des indicateurs économiques pour

évaluer les marges de production.

Analyse statistique des données

L'analyse des valeurs manquantes dans les fichiers qui contiennent nos données révele les points suivants :

Fichier vache_data:
— Une seule colonne (1hr_cd_2) contient des valeurs manquantes (960 valeurs manquantes).
— Les données relatives aux dates (birth_date, enter_herd_date, et left_herd_date) sont

complétes.
Tableau 4.1 - Analyse des données manquantes pour les données sur les vaches

Colonne valeurs manquantes

anm_id
enter_herd_date
birth_date
left_herd_date
lhr_cd

o O O o o

Suite a la page suivante
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Tableau 4.1 - Analyse des données manquantes pour les données sur les vaches

Colonne valeurs manquantes
lhr_cd_2 960
anb_cd 0

— Fichier 1ac_data:
— Plusieurs colonnes, comme day_305_milk (620 valeurs manquantes), présentent des données
incompleétes.
— Lescolonnesrelatives aux pics de production (peak_milk_yld) et aux valeurs cumulées (cumul _milk_value)

ont également des valeurs manquantes.
Tableau 4.2 - Analyse des données manquantes pour les données sur les lactations

Colonne valeurs manquantes

anm_id
lact_no
end_date
start_date

lact_start_reasn

o O O O o o

ler_cd
day_305_milk 620
lact_date_yld_milk 12

bca_milk 621

lact_prsstncy_milk 12

day_305_fat 622
lact_date_yld_fat 14
bca_fat 623
lact_prsstcy_fat 14
day_305_prot 622

lact_date_yld_prot 14

Suite a la page suivante
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Tableau 4.2 - Analyse des données manquantes pour les données sur les lactations

Colonne valeurs manquantes

bca_prot 623
lact_prsstncy_prot 14

scc_linear_score_avg 5

scc_milk_wgt_tot 5
clvng_ease_1 7
calf_sex_1 93
calf_size 1 181
survival_ind_1 7
clvng_ease_2 2035
calf_sex_2 2035
calf_size 2 2042
survival_ind_2 2035
cumul_milk_value 4
cumul_feed_cost 1594
peak_dim 12
peak_milk_yld 12

lid 0

— Fichier tes_data:
— Les colonnes liées a la composition du lait (protein, fat) sont compleétes.
— Certaines colonnes, comme scc (1 valeur manquante) et mun (6443 valeurs manquantes), pré-
sentent des données incomplétes.
— Les colonnes économiques, comme daily_feed_cost et profit, contiennent un nombre si-

gnificatif de valeurs manquantes.
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Tableau 4.3 - Analyse des données manquantes pour les données sur les jours de tests

Colonne valeurs manquantes
anm_id 0
lact_no 0
test_date 0
ans_cd 0
dim 0
hr_24 milk 1

fat 0]
protein 0

scc 1
mun 6443
lactose 0]
abnrml_status 1

lact_start_date 0
milkng_fqcy 91
daily_milk_value 83
daily_feed_cost 10872

bhb 0
profit 10895
lid 0

Pour traiter les valeurs manquantes présentes dans nos données. Nous avons défini une fonction qui fait
deux taches principales : la suppression des colonnes ayant un pourcentage élevé de valeurs manquantes
et I'imputation des valeurs manquantes restantes en fonction du type de données.
— Suppression des colonnes avec trop de valeurs manquantes : Si une colonne contient un pourcen-
tage de valeurs manquantes supérieur a un seuil prédéfini, elle est supprimée. Ce seuil est configu-
rable (par défaut, 50%).
— Imputation des valeurs manquantes restantes :
— Les colonnes numériques voient leurs valeurs manquantes remplacées par la médiane des va-

leurs non manquantes.
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— Les colonnes catégoriques voient leurs valeurs manquantes remplacées par la valeur la plus fré-

qguente (mode) dans chaque colonne.

41.5 Statistiques descriptives des données numériques

Les statistiques descriptives suivantes ont été calculées pour les colonnes numériques :

— Fichier vache_data:
— Les identifiants des animaux (anm_id) varient de 10, 245, 383 4 10, 471, 127.
— Fichier lac_data:
— La production laitiere moyenne sur 305 jours (day_305_milk) est d’environ 9, 500 kg, avec une
variabilité significative.
— Le pic de production moyenne (peak_milk_y1ld) est d’environ 35 kg/j.
— Fichier tes_data:
— La production moyenne journaliére (hr_24_milk) est de 30, 86 kg.

— La teneur moyenne en protéines (protein) est de 3, 39%, avec une distribution homogene.

4.1.6 Evaluation de la distribution des données

L'analyse des distributions des données a été effectuée pour examiner les variables numériques de chaque
ensemble de données et identifier des tendances ou anomalies éventuelles. Cette étape est essentielle
pour garantir la pertinence des calculs de similarité et la puissance des résultats. Voici les observations

pour chaque ensemble de données.

41.6.1 Méthodologie

Les distributions des variables numériques ont été visualisées a I'aide de courbes de densité (kernel den-
sity estimation, KDE). Cette approche permet d’explorer la répartition des valeurs tout en identifiant les
éventuelles asymétries, pics ou valeurs aberrantes. Les données non numériques ou celles présentant des

incompatibilités ont été exclues de I'analyse graphique.
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41.6.2 Observations générales

— Pour les ensembles de données analysés (vache_data, lac_data, et tes_data), les distributions des
variables numériques ont révélé une variabilité importante dans certaines mesures clés.

— Certaines variables, comme les identifiants (anm_id) ou les classifications, n'ont pas pu étre visua-
lisées en raison de formats non numériques ou de valeurs incohérentes. Ces colonnes serviront
d’identifiant et ne seront pas intégrées dans les calculs de similarité.

— Les courbes de densité montrent que certaines variables, notamment celles relatives a la production
laitiere ou aux scores cellulaires (SCC), présentent des distributions asymétriques ou des valeurs

extrémes.

41.6.3 Problémes rencontrés

— Plusieurs colonnes contiennent des valeurs non numériques ou des formats incompatibles, empé-
chant leur inclusion dans I'analyse graphique. Ces problémes sont principalement dus a des erreurs
de typage ou a des valeurs manquantes.

— Lesvariables avec des distributions fortement asymétriques ou une présence significative de valeurs

aberrantes peuvent biaiser les analyses subséquentes si elles ne sont pas traitées correctement.

Cette analyse fournit une base solide pour le prétraitement des données et leur intégration dans un modele

de similarité adapté, garantissant une évaluation robuste des relations entre les entités étudiées.

4.1.7 Visualisations des distributions et relations clés

Nous avons produit quelques statistiques sur les variables numériques. Une partie d’entre elles sont visua-

lisées par les Figures 4.1, 4.2 et 4.3.

4.1.8 Conclusions

L'analyse descriptive met en évidence la variabilité significative dans les performances des vaches (produc-
tion, composition du lait). Les valeurs manquantes doivent étre traitées avant d’entreprendre des analyses
de similarité. La relation entre le SCC et la production suggeére des possibilités d’exploration supplémentaires

pour évaluer I'impact des indicateurs de santé sur la performance.
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Distribution of Milk Yield (305 Days)
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Figure 4.1 - Distribution de la production laitiére sur 305 jours (day_305_milk).

SCC vs. 24h Milk Yield
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Figure 4.2 - Relation entre le SCC (scc) et |la production journaliere (hr_24_milk).

4.2 Principes de conception

4.21 Intuition

Afin de valider notre mesure de similarité elle sera utilisée pour évaluer la ressemblance entre les vaches
en tenant compte d’un ou plusieurs indices de performance. Ceux-ci seront notre base d’évaluation : un tel

choix est dicté par I'objectif global du projet laitier, soit d’améliorer ces performances. Ainsi, la bonne cor-
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Distribution of Protein Content
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Figure 4.3 - Distribution de la teneur en protéines (protein).

respondance entre I'indice et la similarité indiquera, de maniére indirecte, la pertinence de notre mesure.

Plus spécifiqguement, nous allons comparer les deux quantité de maniére indirecte. En d’autres mots, plu-
tot que de chercher a calculer une mesure statistique entre les deux, nous allons comparer leur effet sur
I'ordonnancement des vaches par rapport a une vache donnée. L'intuition derriére est que la similarité sera
utilisée, en grande partie, dans le choix des vaches le plus semblables a une vache donnée (par exemple,
pour décider si une vache peut étre remplacée suite a une maladie ou pour décider d’isoler une groupe ho-
mogene de vaches au sein du troupeau entier). Cela revient a établir un ordre entre vaches basé sur cette
similarité. Du coup, bien que cela peut entrainer une certaine perte de précision, nous proposons, a des fin
de comparaison, de ce focaliser non pas sur les valeurs exactes des deux mesures, mais plutot sur l'ordre

induit sur un ensemble de vaches.

4.2.2 Approche

Il existe une multitude de mesures de corrélation entre deux ordonnancement sur le méme ensemble d’ob-

jets de données.
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4.2.21 Nature des graphes :

Les graphes utilisés dans cette conception sont organisés de maniére hiérarchique par niveau. Chaque ni-
veau correspond a un type de nceud, et ces noeuds sont associés a des attributs spécifiques qui doivent étre
évalués. En raison de cette hiérarchie :
— Les noeuds de chaque niveau sont typés, c’est-a-dire que seuls des noeuds du méme type peuvent
étre comparés entre eux.
— Pour cette conception, les graphes sont considérés non orientés, ce qui signifie que les relations

entre les nceuds (les arétes) ne portent pas de direction particuliére.

4.2.2.2 SimRank appliqué sur des graphes multiples

Dans l'article original de SimRank (Jeh et Widom, 2002a), la méthode est définie pour un seul graphe. L'ob-
jectif de SimRank est de calculer la similarité entre des nceuds au sein d’'un méme graphe en se basant sur
I'idée que "deux objets sont similaires si leurs voisins sont similaires". La similarité est donc propagée a

travers le graphe en évaluant les relations entre les voisins de chaque nceud.

L'application de SimRank a deux graphes distincts, telle que nous la proposons ici, n’est cependant pas direc-
tement couverte dans l'article initial. Cela représente une extension non triviale de la méthode, nécessitant

des adaptations spécifiques.

Dans cette adaptation, SimRank est appliqué sur deux graphes distincts les comparaisons ne se font donc

gu’entre des noeuds de méme type dans les deux graphes.

42.2.3 Restriction de la comparaison

SimRank ne peut comparer que des nceuds du méme niveau structurel (par exemple, des paires "Vache vs
Vache", "Lactation vs Lactation"). Il est impossible de comparer des noceuds de types différents (comme une
Vache avec un Test). Par exemple :

— Lors de la comparaison entre deux périodes de lactation, on forme des couples de tests respectifs,

ainsi qu’un couple de vaches respectives pour représenter les comparaisons.
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4.3 Particularités méthodologiques

4.31 Fonction de similarité générique

La fonction de similarité générique repose sur les équations de SimRank et est notée Sim (v, v2). Elle s'ap-

plique a tous les couples de nceuds homogénes entre les deux graphes, quel que soit leur type.

La fonction Sim(v1, v9) est calculée de maniére itérative, c’est-a-dire, a l'aide d’une suite {Sim‘(v1,v9)}
dont les membres sont déterminés selon le processus suivant :
— Etape initiale (itération 0) : On commence avec une valeur initiale que peut étre calculée indépen-
dement de la structure du graphe.
— Itérations suivantes : A chaque itération i + 1, la nouvelle valeur de la similarité est calculée comme
une somme pondérée des similarités de tous les couples de voisins homogénes des nceuds v et vy

a l'itération précédente i.

4.3.2 Valeur d’initialisation

La valeur d’initialisation, a I'’étape O, est donnée par la similarité d’attributs normalisée sim, (v, v2). Cette
similarité est définie comme une somme pondérée des similarités individuelles sur 'ensemble des attributs

communs aux nceuds vy et vg.

4.4 Définitions mathématiques

Soit (v1, v2) un couple de nceuds homogéne (c’est-a-dire composé de nceuds de méme type), et soit sim, (v1, v2)
leur similarité d'attributs normalisée. La similarité SimRank adaptée, notée Sim(v;, v2), est définie comme

suit :

. 1 . o
—c.— - E 4.1
Sim(vy,v2) = ¢ No(or03)] Sim(vy, v) (4.1)
(v],v5)ENR (v1,02)

Dans une interprétation non orienté des liens du graphe, la défition ci-dessus méne a des dépendances cir-
culaires entre les fonctions mathématiques. Ainsi, la similarité entre deux vaches dépend de la similarité des

couples de lactations, mais I'inverse est aussi vrai. En conséquence, les définitions respectives ne peuvent
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pas étre exploitées par un calcul directe comme pour les mesures classiques dans les données tabulaires.
A la place, les définitons respectives sont interprétées comme des équations qu'il faudrait résoudre afin

d’obtenir les valeurs de similarité en tant que solutions du systéme d'équations résultant.

Techniqguement, une résoution approximative et itérative est appliquée : les valeurs sont obtenues comme

les limites la limite d'une suite définie comme suit :

4.4 Initialisation

Simo(vl, vg) = o(v1,v2) (4.2)

ou o (v, v2) est une fonction statique de similarité, c'est-a-dire une constante ou toute autre fonction
qui peut étre calculée a priori (sans égard pour les voisinages des noeuds en argument). Divers choix sont
possibles, nous avons opté pour une substitution par la fonction sim,(v1, v2) qui représente la similarité

d’attributs entre v et vs.

4.4.2 Itération

A 1 A
s i1 — . I N A 4
Sim*" (v, v2) = ¢ RACKDI E Sim" (v}, vy) (4.3)

(v],v5)ENp (v1,v2)
ou:
— cest un facteur d'atténuation (généralement compris entre O et 1) qui contréle I'influence des itéra-
tions précédentes.
— Np(v1,v2) est I'ensemble des couples de voisins homogenes de v, et vy, c'est-a-dire les couples
(v], v}) tels que :
— v} € N(v1) (voisins de v; dans le premier graphe),
— v) € N(v2) (voisins de v dans le second graphe),

— v} et v}, sont du méme type (Vache, Lactation, etc.).

4.4.3 Valeurs finales

Pour tout couple de nceuds homogeéne (v, v2)
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Sim(vl, 122) = Simoo(vl, 1)2)

ol Sim® (v1, vo) est la limite de la suite {Sim(v1, v2)} (son membre de rang infini).

4.5

Explication des choix

— Hiérarchie et typage des noeuds : Ces contraintes permettent d’assurer que les comparaisons sont

4.5.1

4.5.11

significatives en respectant la structure logique des graphes. Comparer des entités du méme niveau
(ex : des vaches avec des vaches) garantit que les similarités sont cohérentes.

Utilisation d’'une somme pondérée : Cette approche permet de prendre en compte I'ensemble des
voisins tout en atténuant I'impact des contributions a chaque itération, afin d’éviter une propagation
non contrélée des similarités au fil des itérations.

Dépendance itérative : La structure itérative est un principe central de SimRank, ou les similarités
des nceuds dépendent des similarités de leurs voisins, ce qui introduit une notion de proximité struc-

turelle.

Validation

Principes de la conception

Particularité : Dans notre cas SimRank s’applique sur 2 graphes et non sur un seul comme défini dans

I'article initial (Jeh et Widom, 2002a)

1. Les graphes sont organisés hiérarchiquement (par niveau), les noeuds sont typés et ont leur
propres attributs évalués.

2. Pour ce premier exercice de conception, ils sont considérés comme non orientés.

Restriction : SimRank s’applique uniquement sur les couple de noeud de méme niveau structurel

(Vache vs Vache), donc pas sur de couples hétérogénes (pas de Vache vs Test).

1. En particulier, en comparant deux lactations, on forme tous les couples de leurs Tests respectifs

et le couple de leurs Vaches respectives.

— Particularité :

1. On définit une seule fonction de similarité générique —celle tirée des équations de SimRank,
Sim(v1, v2)— pour tous les couples de noeuds homogenes entre graphes (v, v2) (quelque soit

leur type).
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2. Elle est calculée, pour un couple de noeuds de maniére itérative :

(a) En commencant par la valeur d'initialisation (étape 0)

(b) En recalculant a chaque itération i+1 la nouvelle valeur de la similarité comme une somme

pondérée des valeurs pour tous les couples de voisins a I'étape i.

3. pour ce ler exercice, on utilise comme valeur d’initialisation celle calculée par la similarité d’at-

tributs normalisée sim, (v1, v2),

4. elle aussi est définie de maniére générique comme une somme pondérée des similarités indivi-

duelles sur I'ensemble des attributs communs.

4.5.1.2 Définitions mathématiques

Soit (v1, v2) un couple de noeuds homogene (méme type) et soit sim, (v1, v2) sa similarité d’attributs nor-

malisée,

La similarité SimRank adaptée Sim (v, vy) est définie comme la valeur limite (membre Sim (vy, v2)) de

la suite définie itérativement comme suit :

Simo(vl, v9) = simg(vy,v2) (4.4)

i+l _ c G
Sim'™ (vy,v2) = ACED) Z Sim’* (v, vs) (4.5)
(v} ,v5)ENp (v1,02)

ol N, (v, v2) est le voisinage homogéne du couple (v1, v2) soit I'ensemble de tous les couples (v}, v5) tels

que v} € N(v1), v} € N(ve) et v}, v} ont le méme type (Vache, Lactation, Test).
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4.51.3 Principes de la conception (variante avec facteur constant)

— Particularité 1: Dans notre cas, le calcul de similarité (SimRank+) s’applique sur 2 graphes et non sur
un seul comme défini dans l'article d’origine.

1. Les graphes sont organisés hiérarchiquement (par niveau), les noeuds sont typés et ont leur
propres attributs que la similarité doit évaluer aussi.

2. Les deux graphes sont considérés comme non orientés.

— Restriction : SimRank+ s’applique uniquement sur les couples de noeud de méme niveau structurel
(Vache vs Vache, Lactation vs Lactation), donc pas sur de couples hétérogénes (par exemple, pas de
Vache vs Test).

1. En particulier, en comparant deux lactations, on forme tous les couples de leurs Tests respectifs
et le couple de leurs Vaches respectives.

— Particularité 2 :

1. On définit une seule fonction de similarité générique —celle adaptée des équations de SimRank,
Sim (v, ve)— pour tous les couples de noeuds homogénes entre graphes (v1, v2) (quelque soit
leur type).

2. Elle est calculée, pour un couple de noeuds de maniére itérative :

(a) En commencant par la valeur d'initialisation (étape 0)
(b) En recalculant a chaque itération 7 + 1 la nouvelle valeur de la similarité comme une somme
pondérée (o, 1 — «) des deux facteurs :
— la similarité de I'étape O - (ceci est une différence majeure de SimRank+ avec le modeéle de
SimRank qui n'a pas de facteur constant)
— lacombinaison linéaire (somme pondérée) des valeurs de la similarité pour tous les couples
de voisins a I'étape 1.
3. On utilise comme valeur d’initialisation la similarité d’attributs normalisée sim, (v, v2),
4. simg(v1,v2) est aussi définie de maniére générique, comme une somme pondérée des simila-

rités individuelles sur I'ensemble des attributs communs.

4514 Définitions mathématiques

Soit (v1, v2) un couple de noeuds homogene (méme type) et soit sim, (v1, v2) sa similarité d'attributs nor-

malisée,

60



La similarité SimRank adaptée, SimRank+, notée Sim(v1, v2), est définie comme la valeur limite (membre

Sim®(vy,v2)) de la suite définie itérativement comme suit :

Sim®(vy,vg) = simg(vy, vo) (4.6)

. 11—« .
.41 — i 0 _ im* (v vt 4.7
Sim' " (v1,v2) = aSim” (v1, v2) + RACRS] Z Sim* (v, vy) (4.7)

(Uiﬂ}é)ENh (’1)1 71)2)

ol Ny, (v1,v2) est le voisinage homogéne du couple (v1, v2) soit I'ensemble de tous les couples (v}, v5) tels
h ) ) 1> Y2

que v} € N(v1), vh € N(ve) et v}, v}, ont le méme type (Vache, Lactation, Test).
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4.6 Calcul de similarité, illustration

Pour le calcul de similarité, nous allons illustrer un exemple entre deux vaches. Veuillez trouver ci-dessous
deux diagrammes représentant les détails pour chaque vache, suivis d’une description de la méthode utili-
sée pour calculer la similarité. Nous avons appliqué notre modéle SimRank adapté. Le calcul a été effectué

manuellement pour la similarité des attributs, tandis que les itérations suivantes ont été calculées de ma-

niére itérative a l'aide d’un fichier Excel, afin de démontrer la convergence de nos résultats.

Vache(1)
= 1 34—
IAnimal breed  String Jersey
Tefherd attfibuts
eft her : X -
Lactation reason 1 List<String> | Retirement Lactation
[
1 Rlafion
| | I 1 Relatior|s
Lactation . Lactation Strin,
end reason String Dry Off i end reason g Dry Off
Calving ease|String | Hoderate ributs Catving_ease |sting | SUEM Pcibuts
Aslslance Assistance
Test Test Test Test Test

Attributs Attributs Attributs Attributs Attributs

Fat Fat Fat Fat Float [ 38 Fat Float
Float . - 2.9

percentage Float 35 percentage Float 42 percentage 25 percentage percentage
Protein 3.2 Protein Protein Float Protein Float 3.5 Protein 45
percentage Float percentage Float 3.7 percentage 41 percentage Percentage Float

Figure 4.4 - Diagramme pour la vache 1
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Vache(2)

= 1 34—
lAnimal breed  String Holstein
Terherd attfibuts
eft her ; N
Lactation reason 1| LiSt<String> | Old Age Lactation
[
r I Relafions
1 | | | elatior]s
Lactation String | Healthissues Lactation String Low Milk
end reason i end reason Production
N . Moderate t{ributs . N Slight i
Calving-Ease [Strin; R Calving-Ease|Strin, (ibuts
g € | Assistance g e Assistance
Test Test Test Test Test

Attributs Attributs Attributs Attributs Attributs
Fat Fat Fat Foat | 36 Fat Float | 57 Fat Float | 46
percentage Float 35 percentage Float 41 percentage . percentage percentage .
Protein 27 Protein Protein Float Protein Float 22 Protein Float 6.7
percentage Float percentage Float 29 percentage 37 percentage Percentage o8

Figure 4.5 - Diagramme pour la vache 2
4.6.1 Description des attributs choisis pour chaque niveau

1. Données sur les vaches :
— race animale (Animal breed)
— Raison de sortie du troupeau (Left herd reason)
2. Informations sur la lactation :
— Raison de fin de lactation (Lactation end reason)
— facilité de vélage (Calving ease)
3. Détails des jours de test :
— Pourcentage de matiére grasse (Fat percentage)

— Pourcentage de protéine (Protein percentage)

4.6.2 Premiere formule de conception

La premiére conception repose sur la définition mathématique suivante :

Définitions mathématiques : Soit (v, v2) un couple de nceuds homogénes (de méme type) et soit sima(vy, v2)

leur similarité d’attributs normalisée.
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La similarité SimRank adaptée, notée Sim(vy,vs), est définie comme la valeur limite Sim® (v, v2) de la

suite suivante, définie itérativement :
1. SimO(vy,v2) = sima(vy,v9)

i1 B L o
2. Simt T (v1,v2) = € (RG] 2o(u]wh)eN (vn 0a) ST (01, 02)
Explications des termes :
— Np(v1,v2) est le voisinage homogéne du couple (v1, v2), c’'est-a-dire I'ensemble de tous les couples
(v, vh) tels que v] € N(v1), vy € N(va) et v, vl sont de méme type (par exemple, Vache, Lacta-
tion, Test).

— cest un facteur d'atténuation (généralement ¢ € [0, 1]).

4.6.2.1 Observations

Lors de nos calculs avec la premiére conception, nous avons constaté que les valeurs ne convergeaient pas.
Cela était dQ au fait que certains tests appartenaient a la méme lactation et Cette situation a engendré
une tendance vers zéro pour nos valeurs de similarité des jours de tests mais les lactations et les vaches

atteignent la valeur zéro. Cette observation met en évidence

4.6.2.2 Tendance vers zéro avec les itérations

La structure du graphe est hautement uniforme c’est a dire que beaucoup de nceuds ont des voisins si-
milaires ou répétitifs, les valeurs de similarité Simi (v}, v) deviennent de plus en plus petites au fur et a
mesure des itérations. Celaest di a:
_ - . 1
Une dilution des valeurs causée par la moyenne NRGro)"
— Une perte de "diversité" dans les connexions du graphe, ou les similarités entre les nceuds voisins

sont toutes proches ou égales.

— Le facteur ¢ amplifie cette atténuation a chaque itération.

4.6.2.3 Probléme d’uniformité (ou uniformise)

Plusieurs nceuds sont connectés systématiquement aux mémes nceuds clés que nous allons (ici appelés
"noeuds étoiles"), cela entraine une redondance dans le calcul de Nh(v1, v2). Cette redondance fait que la
somme ) Simi(v}, v,) est dominée par les mémes valeurs, conduisant a une disparition progressive des

différences entre les similarités.
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4.6.2.4 Solutions possibles pour interpréter et résoudre ce probléme

4.6.2.41 Comprendre le phénomene

— Lefait que les valeurs tendent vers zéro n’indique pas nécessairement une absence de convergence.
Cela peut étre d( a la structure du graphe et a la maniére dont les voisinages sont définis.
— Ce comportement peut signifier que les similarités entre les noeuds sont uniformisées, ce qui est un

biais introduit par le graphe ou la formule.

4.6.2.4.2 Adapter la normalisation

— Introduire un terme qui empéche la normalisation excessive : par exemple, ajouter un biais constant
ou utiliser une normalisation moins stricte.
— Par exemple, Introduire un poids inversement proportionnel au degré des nceuds voisins pour limiter

leur influence excessive sur Simi + 1(vy, ve).

4.6.3 Explication de la deuxieme formule

La deuxieéme formule propose une amélioration de la prémiére formule pour résoudre le probléme d’atté-

nuation des similarités a chaque itération en combinant deux composantes :

1. Initialisation avec une similarité de base (Simy) :
— Simg(v1,ve) est la similarité initiale entre v; et v9, calculée a I'aide d’une fonction de similarité
directe (sim, (v1, v2)) basée sur les attributs ou une autre métrique de base.
— Cette composante garantit que méme si les itérations futures réduisent les valeurs, la similarité
de base reste présente dans le calcul.
2. Mise a jour itérative ajustée :
— Ladeuxiéme partie de la formule, m Z(v/l W) ENR(v1,v2) Sim;(v], v}), calcule la similarité
moyenne basée sur les voisins des noeuds v et v9, comme dans la formule initiale.
— Ce terme incorpore l'influence structurelle des voisinages.
3. Combinaison pondérée :
— La nouvelle formule introduit un facteur de pondération, «, pour combiner les deux compo-
santes :

— aSimg(v1, v2) donne plus ou moins de poids a la similarité initiale, selon la valeur de .
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— (1 — «) pondere I'importance de la similarité calculée a partir des voisins.
— Cette approche équilibre I'influence de la similarité initiale et celle obtenue par les itérations,

évitant que les valeurs ne tendent trop rapidement vers zéro ou soient dominées par les voisins.

4.6.4 Avantages de cette formule

— Préservation de I'information initiale : La similarité initiale (Simg) garantit que des informations
importantes sur v; et v ne sont pas perdues au fil des itérations.

— Flexibilité : Le parameétre a permet de régler I'importance relative des deux composantes, selon le
contexte ou les besoins spécifiques.

— Stabilité accrue : En conservant une partie fixe (Simg), cette formule limite 'effet de dilution observé

dans la premiere méthode.

En résumé, cette formule constitue une amélioration robuste qui combine I'information initiale avec des
mises a jour itératives, tout en évitant les problémes de disparition des similarités observés avec la premiére
formule. Ces conclusions résultent des observations réalisées a partir des illustrations effectuées sur nos
graphes d’exemple dans Excel. Vous trouverez ci-dessous une explication détaillée de la méthode utilisée

pour effectuer les calculs avec la deuxiéme formule, qui aboutit a une convergence.

4.6.5 Hypothéses

Le facteur d’atténuation utilisé dans les calculs est :

a=0.7

Les voisinages sont définis comme suit :
— Les voisins d’'une vache sont ses lactations.
— Les voisins d’une lactation sont la vache correspondante et ses tests.

— Les voisins d'un test sont les lactations auxquelles il appartient.

4.6.6 Notations

— Vey et Ve : les deux vaches.

— Lt et Lty o : les lactations de Ve;.
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— Lta 1 et Lty o : les lactations de V.

— T'sgy. : le test z lié a la lactation (z, y).

4.6.7 Similarités d’attributs

Le Tableau 4.4 résume notre méthode de calcul des similarités initiales en fonction des différents types

d’attributs, ainsi que les méthodes et exemples associés pour calculer la similarité.

Type d’attributs Méthode de similarité Exemple de sortie
Valeurs manquantes | Retourne 0.0 None vs 3 — 0.0
Chaines de caractéres | Jaccard (intersection / "chat" vs "chaton" —
union des caracteres) 0.67
Nombres Distance absolue, inversée | 3vs4 — 0.5

par une formule simple

Dates Décroissance "2023-01-01"vs
exponentielle selon la "2023-01-11" — 0.905

différence en jours

Booléens Identité stricte (1.0 ou 0.0) | True vs False — 0.0

Collections Moyenne des similarités [1, 2] vs[1, 3] — 0.75

entre éléments

correspondants

Tableau 4.4 - Résumé de notre méthode de calcul de la similarité des attributs

4.6.71 Similarité d’attributs des vaches

Les attributs considérés pour les vaches sont les suivants :
— Ve :{animal breed = Jersey, rsn = [Retirement] }
— Ve i {animal breed = Holstein, rsn = [Old age] }
Exemple de calculs :

simanimal breed (7o Vey) = 0.1818

sim*"(Vey, Vea) = 0.083
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La similarité initiale entre les vaches est donc :

Sim®(Ver, Vey) = %;0083 =0.13

4.6.7.2 Similarité d'attributs des lactations

Les lactations sont comparées a l'aide des attributs ersn et cv. Exemple pour Lt 1 et Lty ; :

simé—e—T(LtLl, Lt271) = 0

simg”(LtLl, Ltgjl) =1

La moyenne donne :

0+1
SimO(LtLl,LtQJ) == % =0.5

Autres exemples :

SimO(LtLQ, Ltgyz) = 0.29, SimO(LtLl, Lt2,2) = 0.26, SimO(Ltl’Q, Ltz}l) =0.52

4.6.7.3 Similarité d’attributs des tests

Les tests sont comparés a I'aide des attributs numériques mg (% de matiere grasse) et pr (% de protéines).

Exemple pour T'sy 11 et Tso 11 :
- m ) T
simg?(T's1,1,1, Ts2,11) =1, simg (T's1,1,1, T's2,1,1) = 0.66

La moyenne donne :

Sim®(Ts111,Ts211) = w =0.83
Le Tableau 4.5 indique les valeurs de Sim" pour les tests.
4.6.8 Premiére itération (i = 1)
On applique la formule itérative :
Sim™ (v1,v2) = aSimP (v, v2) + Nhl(v_l;);?)’ Z Sim’ (v, vh)

(v],v4)ENp (v1,v2)
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Paires de nceuds (71, Ts2) | Sim°®
sima(Ts1,1,1, Ts2,1,1) 0.83
sima(Ts1,1,1,Ts2,1,2) 0.69
sima(Ts1,1,1,Ts2,2,1) 0.78
sima(T1,1,1, Ts2,2,2) 0.40
sima(T1,1,1, Ts2,2,3) 0.35
sima(Ts1,1,2, Ts2,1,1) 0.54
sima(Ts1,1,2, Ts2,1,2) 0.73
sima(Ts1,1,2, Ts2,2,1) 0.81
sima(Ts1,1,2, Ts2,2,2) 0.4
sima(Ts1,1,2, Ts2,2,3) 0.48
sima(T1,1,3, Ts2,1,1) 0.46
sima(T1,1,3, Ts2,1,2) 0.42
sima(Ts1,1,3, Ts2,2,1) 0.60
sima(Ts1,1,3, Ts2,2,2) 0.30
sima(Ts1,1,3, Ts2,2,3) 0.30
sima(Ts1,2,1,Ts2,1,1) 0.66
sima(Ts1.2,1,Ts2,1,2) 0.69
sima(Ts1,2,1, Ts2.2,1) 0.83
sima(Ts1,2,1,1s2,2,2) 0.39
sima(Ts1,2,1,Ts2,2,3) 0.39
sima(Ts1,2,2, Ts2.1,1) 0.49
sima(Ts1,2,2, Ts2,1,2) 0.42
sima(Ts1,2,2, Ts2,2,1) 0.57
sima(T1,2,2, Ts2.2.2) 0.28
sima(Ts1,2,2, Ts2,2,3) 0.34

Tableau 4.5 - Valeurs de Sim® pour différentes paires de nceuds (7. (Ts1,Ts2).

Pour les Vaches :

Sim!*(Vey, Veg) =0.7- Sim®(Vey, V)
1-0.7

(SimO(Ltl,l, Ltgyl) + Simo (Ltl,h Ltzyg)

+ SimO(LtlgéLtQ,l) + SimO(Ltl,g, Lt272)>



En substituant les valeurs de Sim? :

1-0.7

Sim'(Vey, Veg) = 0.7-0.13 + (0.5 +0.29 + 0.26 + 0.52) = 0.21

Pour les Lactations : De maniére similaire, pour Lt; 1 et Lto 1, nous avons :

Siml(Vcl, Veg) =0.7- SimO(Vcl, Ves)

1-0.7
(Simo (Ltl,h Lt271) -+ Sim? (Ltl,l, Lt272)

+SimO(Lt172, Lt271) + Simo(LtLg, Lt272))

En substituant les valeurs :

1-0.7

7 (0.13 +0.83 + 0.69 4 0.545 4+ 0.73 + 0.45 + 0.41) = 0.51

Sim!(Lty 1, Lta1) = 0.7-0.5 +

De maniére similaire, nous avons calculé pour les autres paires de lactations (Tableau 4.6).

Paire de nceuds Calcul de Sim!

1-07
(0.13 +0.78 + 0.40 + 0.34 4 0.81 4 0.40

0.7-0.29 +

Siml (Ltl,la Lt272)
+0.48 + 0.59 + 0.29 + 30) = 0.34

1-0.7
(0.13 +0.66 + 0.69 + 0.49 4 0.41) = 0.32
1-07

Sim'(Lty 2, Lta1) | 0.7 -0.26 +

0.7-0.52 + (0.13 4+ 0.83 + 0.38 + 0.39 + 0.57

Sim! (Ltljg, Ltzg)

+0.28 + 0.34) = 0.49

Tableau 4.6 - Calculs de Sim! pour différentes paires de lactations

Finalement, nous calculons Sim! pour les tests en suivant le méme schéma. Les valeurs sont indiquées

dans la Tableau 4.7.

Aprés la premiére itération, le méme calcul a été répété de maniére itérative jusqu’a atteindre une conver-

gence, c'est-a-dire un point o les valeurs obtenues restent stables et ne varient plus.
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Paires de noeuds (751, Ts2) | Sim1

sima(Ts1,1,1, Ts2,1,1) 0.73
0.63

sima(Ts1,1,1, Ts2,1,2

sima s1,1,15 32 2,1 0.63

0.37
0.33

sima(Ts1,1,1,Ts2,22

sima(Ts1,1,1, 152,23

sima(Ts1,1,2, Ts2,1,1 0.53

sima(Ts1,1,2, Ts2,1,2 0.66

sima(T’s1,1,2, Ts2,2,1 0.65

0.36
0.42

sima(7s1,1,2, Ts2.2,2

sima(Ts1,1,2, 152,23

sima(7’s1,1,3, Ts2,1,1 0.47

sima(7s1,1,3, 152,12 0.44

sima(T.

sima(75s1,1,3, Ts2,2,2 0.29

sima(7s11,3,T52.2,3 0.29

0.54
0.56

sima(Ts1,2,1,Ts2,1,1

sima(Ts1.2,1,Ts2,1,2

sima(7s1,2,1,Ts2,2,1 0.74

0.43
0.43

sima(Ts1,2,1, 152,22

sima(Ts12,1, 752,23

sima(Ts122,Ts21,1 0.42

0.37
0.55

sima(Ts1,2,2, Ts2,12

sima(Ts1,22, Ts2,2,1

sima(7s12,2,Ts2.2,2 0.35

sima(7T. 0.39

(T. 2)
(T 1)
(T )
(T. )
(T )
(T )
(T )
(T )
(T. )
(T. )
(T )
(Ts1,1,3, Ts2,2,1) 0.50
(T )
(T )
(T. )
(T )
(T )
(T. )
(T )
(T )
(T. )
(T )
(T )
(T. )

s1,2,2, 5223

Tableau 4.7 - Valeurs de Sim1 pour différentes paires de noeuds (751, Ts2)
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4.7 Implémentation de I'algorithme SimRank+

L'algorithme SimRank+ est une extension de 'algorithme SimRank, qui nous avons concu pour évaluer la
similarité entre des paires de noeuds dans un graphe. Il combine des aspects structurels (voisinage des
noeuds) et des caractéristiques des nocuds (attributs) pour produire une mesure de similarité robuste, tout

en assurant une convergence rapide grace a une approche itérative.

471 Objectif de l'algorithme

Le but principal de SimRank+ est de calculer la similarité entre des paires de nceuds homogénes (nceuds
ayant le méme type) dans un graphe hétérogene. Il s'agit d'une tiche essentielle dans des domaines tels
que:

— La recherche d’entités similaires dans des graphes de connaissances.

— La classification de nceuds en fonction de leurs propriétés structurelles et attributaires.

— L'analyse de réseaux sociaux ou biologiques pour identifier des entités ayant des fonctions similaires.
SimRank+ est particulierement utile dans les contextes ou les graphes contiennent des types variés de

nceuds et de relations, nécessitant une approche spécifique pour des paires de noeuds homogeénes.

4.7.2 Parameétres et initialisation

L'algorithme commence par l'initialisation des paramétres suivants :

— Coefficient d’atténuation («) : Ce parameétre controle I'importance relative des similarités initiales
des nceuds par rapport aux similarités structurelles calculées a chaque itération. Une valeur typique
est o = 0.7, ce qui donne un équilibre entre ces deux composantes.

— Seuil de convergence (¢) : Utilisé pour déterminer si les différences entre les valeurs de similarité
calculées a deux itérations consécutives sont suffisamment petites pour arréter I'algorithme. Une
valeur courante est e = 107°.

— Nombre maximum d’itérations (max_iterations) : Un plafond pour éviter une boucle infinie dans le
cas ou la convergence n'est pas atteinte. Typiquement, max_iterations est fixé a 100.

— Dictionnaires de stockage :

— sim_current : Contient les similarités calculées a I'itération en cours.
— sim_next : Contient les similarités prévues pour I'itération suivante.

— sim_0: Contient les similarités initiales calculées a partir des attributs des nceuds.
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473 Principales étapes de l'algorithme

4.7.31 Calcul des similarités initiales (Simyg)

Pour chaque paire de noeuds homogénes (vy, v2), la similarité initiale est calculée en utilisant une fonction
appelée sima, qui mesure la similarité entre les attributs des nceuds. Cette étape garantit que l'algorithme
prend en compte les propriétés intrinseques des noeuds deés le départ. La fonction sima peut étre définie
comme suit :

sima(vy,ve) = attribut_similarity(vy, va)

ou attribut_similarity est une fonction spécifique, par exemple basée sur une distance euclidienne ou cosi-

nus entre les vecteurs d’attributs des nosuds.

47.3.2 Détection des voisins homogénes (NN h)

Pour chaque paire de nceuds (v1, v2), I'ensemble des voisins homogenes est identifié. Cet ensemble contient
toutes les paires (v}, v5) ol v} est un voisin de vy et v} est un voisin de v9, et ol v} et v}, sont de méme

type. Cette étape exploite les relations structurelles dans le graphe pour guider le calcul des similarités.

4.7.3.3 Mise a jour des similarités (Sim;41)

L'algorithme met a jour les valeurs de similarité pour chaque paire de nceuds en combinant :
— La similarité initiale (Simy).
— La moyenne des similarités des voisins homogénes.

La formule de mise a jour est donnée par :

Z(”ivvé)eNh(vth) Stmy (Uiv Ué)
|Nh(’l)17 UQ)‘

Simysq(vi,v2) = a - Simg (v, v2) + (1 — ) -

Si I'ensemble des voisins homogénes est vide, la contribution de cette partie est nulle.

47.3.4 Critére de convergence

Aprés chaque itération, la différence absolue entre Sim;.1(v1,v2) et Simy(v1, v2) est comparée au seuil

€. Si toutes les différences sont inférieures a ¢, I'algorithme converge. Sinon, il passe a l'itération suivante.
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4.7.4 Pseudo-code détaillé

Le pseudo-code de notre méthode est présenté dans l'algorithme 1.
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Algorithm 1 Calcul de SimRank+ pour des paires de nceuds homogénes

1: Initialisation :

22 a+ 0.7 > Coefficient d’atténuation
3 e+ 1le—5 > Seuil de convergence
4: maz_iterations < 100 > Nombre maximum d'itérations
5. simV, sim_current, sim_next < {} > Dictionnaires pour la similarité initiale, courante et

réactualisée

6: for all (v1,v2) € homogeneous_node_pairs do

7: sim®[(vy,v2)] < sima(vy, v2) > Fonction calculant attribut_similarity(vy, v2)
8: sim_current[(vi,ve)] < sima(vy, v2)
9: end for

10: teration + 1

11: while =converged and iteration < max_iterations do

12: converged < True

13: for all (v1, v2) € homogeneous_node_pairs do

14: nh_vl_v2 < Nh(vy,v2) > Les couples (v}, v5) € N(v1) x N(v2) de méme type
15: sum_neighbors_sim < 0

16: if [nh_v1_v2| > 0 then

17: for all (v, v5) € nh_vl_v2do

18: sum_neighbors_sim < sum_neighbors_sim + sim_current[(v}, v})]
19: end for

20: average_neighbor_sim < sum_neighbors_sim/|nh_vl_v2|

21: else

22: average_neighbor_sim < 0

23: end if

24: sim_next[(v1,ve)] < a - sim°[(v1,v2)] + (1 — a) - average_neighbor_sim
25: if [sim_next[(v1, v2)] — sim_current[(vi,v2)]| > € then

26: converged < False

27: end if

28: end for

29: sim_current < sim_next; iteration + +

30: end while

31: Résultat : sim_current contient la similarité Simoo(v1, v2) pour toutes les paires homogénes.
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CHAPITRE 5
RESULTATS ET DISCUSSION

Dans ce chapitre, nous présenterons I'analyse des résultats. Ensuite, nous exposerons nos résultats concer-
nant la valeur de alpha. Enfin, nous présenterons une discussion par rapport a notre méthodologie et les

résultats obtenus.

5.1 Analyse des résultats

L'analyse des similarités calculées pour chaque paire de vaches repose sur trois dimensions principales : les
attributs des vaches, les attributs sur les performances au cours des périodes de lactation, et les attributs des
tests journaliers. Ces similarités sont ensuite agrégées pour produire une similarité globale. Cette approche
permet d’évaluer les relations entre les entités de maniere hiérarchique tout en tenant compte des attributs

spécifiques a chaque niveau. Pour I'analyse une sélection des 5000 premiéres paires de vaches a été faites.

5.1.1 Analyse des similarités par dimension

Les résultats montrent que la similarité globale est influencée par la contribution des trois dimensions :

— Similarité des vaches : Moyenne de 0.231 avec un écart type de 0.0668, ce qui reflete une hétéro-
généité significative entre les attributs propres aux vaches.

— Similarité des lactations : Moyenne légérement supérieure de 0.2426 avec une faible dispersion
(écart type de 0.027), indiquant une plus grande homogénéité des performances des lactations.

— Similarité des tests : Moyenne élevée de 0.4687 avec un écart type trés faible (0.0247), faisant des
jours de tests la dimension la plus stable et discriminante.

— Similarité globale : Moyenne de 0.3296 avec une dispersion modérée (écart type de 0.0253), com-

binant les trois dimensions.

Les résultats montrent que les jours de tests apportent une granularité importante pour évaluer les similari-
tés, tandis que les attributs propres aux vaches et les lactations ajoutent des informations complémentaires
mais plus dispersées, et aussi les similarités globales, comprises entre 0.297 et 0.327, traduisent une agré-

gation équilibrée des trois dimensions, montrant que la méthodologie multi-niveaux intégre efficacement
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les relations structurelles et attributives.

Le Tableau 5.1 présente les valeurs calculées pour un échantillon de paires de vaches :

Tableau 5.1 - Similarités calculées pour chaque paire de vaches

Paire de Vaches Similarité Vaches | Similarité Lactations | Similarité Tests | Similarité Globale
(10245383, 10245790) 0.219831 0.230205 0.441960 0.311795
(10245383, 10245964) 0.232809 0.242697 0.449193 0.322329
(10245383, 10246408) 0.220064 0.220214 0.413062 0.297308
(10245383, 10247127) 0.257130 0.234880 0.448030 0.326815
(10245383, 10247623) 0.224055 0.241295 0.457065 0.322431
(10245383, 10248855) 0.222391 0.227969 0.438985 0.310702
(10245383, 10249684) 0.220000 0.224242 0.411371 0.297821
(10245383, 10249900) 0.346922 0.223075 0.412487 0.335994
(10245383, 10251039) 0.225377 0.242165 0.449646 0.320121
(10245383, 10251186) 0.214324 0.220296 0.447292 0.309303
(10245383, 10251188) 0.227701 0.234005 0.453150 0.319772
(10245383, 10252198) 0.215899 0.227070 0.428638 0.304346
(10245383, 10253155) 0.251293 0.215422 0.454573 0.321844
(10245383, 10253594) 0.233300 0.244332 0.440481 0.319482
(10245383, 10253625) 0.238931 0.236438 0.442819 0.319738
(10245383, 10253650) 0.081421 0.213071 0.395780 0.246660
(10245383, 10253954) 0.217892 0.232190 0.443948 0.312604
(10245383, 10254626) 0.227504 0.233345 0.449515 0.318061
(10245383, 10254656) 0.224466 0.234886 0.435117 0.311852
(10245383, 10254667) 0.219340 0.228568 0.433729 0.307864

5.1.2 Implications des résultats

Les résultats obtenus permettent de :
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— Identifier des groupes homogénes : Les paires avec des similarités globales proches (0.322329 et
0.322431) peuvent étre regroupées pour des analyses plus approfondies.

— Evaluer les relations multi-niveaux : La méthodologie démontre que les trois dimensions contri-
buent de maniére significative a la similarité globale, tout en capturant des nuances entre les paires
de vaches.

— Optimiser la gestion des troupeaux : Les similarités calculées peuvent aider a regrouper les vaches
en fonction de leurs performances ou attributs, facilitant ainsi les décisions en matiére de sélection

ou d'alimentation.

Ces analyses confirment que la méthodologie développée est robuste et adaptée pour traiter des données

hiérarchiques et multidimensionnelles telles que celles de la production laitiére.

5.2 Analyse de la formule
La formule proposée :

. . 1 .
Sim(vy,v2) = - Simg(vy,v2) + (1 — ) - N(or o)l Z Sim; (vy, v5) (5.1)
’ (v],05)ENR (v1,v2)

est une fonction itérative qui mesure la similarité entre deux nceuds homogeénes v et v,. Cette formule

combine deux types de similarité :

1. Simg(v1,v2) : La similarité des attributs, représentant la ressemblance directe entre les propriétés

(ou caractéristiques) des nceuds vy et v9. Cette contribution est pondérée par le paramétre «.

2. Sim; (v}, v4) : La similarité des liens, qui considére la ressemblance entre les voisins respectifs des

noeuds v; et ve. La moyenne de ces similarités pour les paires de voisins est pondérée par (1 — «).
5.21 Réle du paramétre
Le paramétre « € [0, 1] joue un réle fondamental dans I'équilibre entre les deux types de similarités :

— Si « est grand (proche de 1) : La formule accorde une importance prédominante a la similarité des
attributs (Simg). Dans ce cas, la similarité est principalement déterminée par les caractéristiques

internes des nceuds vy et vy. Cela conduit & une convergence plus rapide du processus itératif, car
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522

5.2.3

la similarité des attributs est directement calculée et ne dépend pas des voisins. En d’autres termes,
moins d’itérations seront nécessaires pour stabiliser la valeur de la similarité globale.

Si o est petit (proche de 0) : La formule donne davantage de poids a la similarité des liens (Sim;), c’est-
a-dire aux relations entre les noeuds et leurs voisins. Cette approche repose sur une propagation des
similarités a travers les voisins, ce qui augmente la dépendance structurelle et nécessite plusieurs
itérations pour que les valeurs convergent. Par conséquent, la convergence est plus lente car la

propagation de la similarité dans le graphe devient plus complexe et progressive.

Interprétation de la convergence

Lorsque o — 1: La similarité finale entre vy et v5 est essentiellement déterminée par leurs attributs
internes. Le calcul devient rapide car il ne dépend presque pas de la structure environnante (les voi-
sins). Cela est particuliérement avantageux si les attributs des nosuds sont fortement discriminants
ou informatifs.

Lorsque oo — 0 : La similarité est dominée par les liens structurels. Le processus itératif prend alors
plus de temps pour converger, car la similarité doit se propager a travers les voisins (N, (v1, v2))
jusqu’a atteindre un équilibre stable.

Cas intermédiaires (0 < o < 1) : La formule équilibre les deux types de similarités. La vitesse de
convergence dépend alors de I'importance relative des attributs par rapport aux relations structu-
relles. Une valeur intermédiaire de o« permet de combiner efficacement les informations des attri-

buts et des liens, au prix d’une convergence modérée.

Conclusion

Le parameétre « controle directement la rapidité de convergence de la formule en ajustant I'importance rela-

tive des attributs et des liens. Une valeur élevée de o favorise la similarité basée sur les attributs, conduisant

a une convergence plus rapide. A I'inverse, une valeur faible de « favorise la similarité structurelle, ce qui

ralentit la convergence en raison de la propagation nécessaire a travers les voisins. Le choix optimal de «

dépend donc du contexte d’application et de la nature des données (attributs discriminants vs structure

informative).
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Comparaison du nombre total d'itérations pour différents Alpha

s Total Iterations 0,1
W Total Iterations 0,2
B Total Iterations 0,3
mmm Total Iterations 0,4
mm Total Iterations 0,5
mmm Total Iterations 0,6
W Total Iterations 0,7
W Total Iterations 0,8

Total Iterations 0,9

100 A

80 1

60 1

Nombre d'itérations

40

204

(10245383, 10245790)
(10245383, 10246408)
(10245383, 10249684)
(10245383, 10249900)

(10245383, 10245964)
(10245383, 10247127)
(10245383, 10247623)
(10245383, 10248855)
(10245383, 10251039)
10245383, 10251186)
10245383, 10251188)
(10245383, 10252198)
(10245383, 10253155)
(10245383, 10253594)
(10245383, 10253625)
(10245383, 10253650)
(10245383, 10253954)
(10245383, 10254626)
(10245383, 10254656)
(10245383, 10254667)

Cow Pairs (Top 20)

Figure 5.1 - Comparaison des resultats pour différents o

5.3 Analyse statique des similarités entre Vaches

Cette section présente une analyse approfondie des similarités entre les paires de vaches, en se basant sur
qguatre dimensions principales : la similarité des attributs des vaches, celle des performances en lactation,
celle des données des jours de tests, et une similarité globale combinant ces trois aspects. Les résultats
incluent des corrélations entre dimensions,des observations sur la distribution des similarités, de I'analyse

des clusters et aussi le clustering des paires de vaches.

5.3.1 Analyse des corrélations

La matrice de corrélation (voir la Figure 5.2) révele des relations intéressantes entre les dimensions :
— Corrélation élevée entre Total Similarity Vaches et Similarité Globale (r = 0.85) : Les attributs phy-
siques ou génétiques des vaches jouent un réle prédominant dans le calcul de la similarité globale.
Cette forte corrélation refléte I'importance de ces caractéristiques structurelles.
— Corrélation modérée entre Total Similarity Lactations et Similarité Globale (r = 0.45) : Les perfor-
mances des lactations ont une influence moyenne sur la similarité globale, suggérant que les facteurs
environnementaux et alimentaires jouent un réle complémentaire aux attributs physiques.

— Corrélation faible entre Total Similarity Tests et Similarité Globale (» = 0.46) : Bien que les simi-
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larités basées sur les tests journaliers soient importantes, leur influence sur la similarité globale est
relativement moindre. Cependant, leur faible variance en fait un indicateur fiable pour détecter des

tendances spécifiques.

81



Matrice de Corrélation des Similarités
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Figure 5.2 - Matrice de corrélation des dimensions de similarité.

5.3.2 Distribution des similarités

Le boxplot (Figure 5.3) révéle des observations importantes sur la variabilité et la fiabilité des différentes
mesures de similarité :

— Total Similarity Tests : Cette mesure présente une médiane élevée et un intervalle interquartile (IQR)
étroit, indiquant une grande cohérence entre les paires de vaches. Cela en fait une mesure fiable
pour évaluer les performances quotidiennes.

— Total Similarity Lactations : Avec un IQR légérement plus large et une médiane inférieure, cette
mesure reflete une variabilité accrue, probablement liée aux interactions entre génétique et envi-
ronnement.

— Total Similarity Vaches : Cette mesure affiche la plus grande variabilité et une médiane plus basse,

reflétant la diversité génétique ou physique importante entre les vaches.
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Distribution des Similarités par Type

0.5

0.4 .
2
5
E
5 03 '
i
=]
E é
Q
A

0.2

01

\u’aclhes Lactaltions E;ls

Figure 5.3 - Distribution des similarités par dimension.

5.3.3 Analyse des clusters entre la similarité globale et la similarité des tests

Le graphique Similarité globale vs Similarité des Tests (Figure 5.4) met en lumiére des relations complexes
entre les dimensions :

— Présence de clusters : Des regroupements distincts sont visibles, suggérant que certaines sous-
populations de vaches partagent des profils de similarité similaires. Ces clusters pourraient refléter
des liens génétiques ou environnementaux communs.

— Impact des lactations : Les similarités élevées en lactation (échelle de couleur) se regroupent dans
les zones de haute similarité globale, indiquant que les performances lactées contribuent fortement
a ces scores.

— Taille des points : Les grandes tailles de points (correspondant a des similarités élevées des vaches)

sont associées a des scores globaux élevés, confirmant le réle central des attributs physiques.

83



Similarité Globale vs Similarité des Tests
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Figure 5.4 - Similarité globale vs similarité des tests

5.3.4 Recommandations et implications pratiques

Les résultats de cette analyse offrent plusieurs pistes pour la gestion du troupeau et I'optimisation des

performances :

1. Priorisation des jours de tests : Les tests quotidiens étant la dimension la plus discriminante, il est
recommandé de les prioriser pour identifier les performances sous-optimales ou détecter des ano-

malies.
2. Segmentation des vaches : La similarité globale peut étre utilisée pour regrouper les vaches en clus-
ters homogenes, facilitant une gestion ciblée et efficace.
3. Approfondissements :
— Etudier 'impact de seuils de similarité spécifiques sur les décisions opérationnelles.
— Analyser les relations entre clusters et autres variables (génétiques, environnementales, sani-

taires).

Ces recommandations visent a améliorer la productivité et le bien-étre animal, tout en optimisant la prise

de décision dans la gestion du troupeau.
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5.4 Clustering des paires de Vaches

L'algorithme k-means a permis de diviser les paires de vaches en trois clusters basés sur leurs similarités glo-
bales. La Figure 5.5 illustre cette répartition, ot chaque point représente une paire de vaches et sa similarité
globale est indiquée sur I'axe x.

Clustering des Paires de Vaches

5000 4 Cluster
e 0
e 1
e 2
4000
4 3000
5
w
© :
i
T 2000 “
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04
T T T T T T T y
0225 0.250 0275 0300 0325 0.350 0375 0.400

Similarité Globala

Figure 5.5 - Clustering des paires de vaches basé sur la Similarité Globale.

Les clusters identifiés révélent des tendances distinctes dans les similarités globales :

— Cluster 0: Représente les paires avec des similarités globales faibles (< 0.30), indiquant des relations

plus éloignées entre ces paires.

— Cluster 1: Contient les paires avec les plus fortes similarités globales (> 0.33), représentant des

relations étroites et homogeénes.

— Cluster 2 : Inclut les paires avec des similarités globales moyennes (0.30 < similarité globale <
0.33), montrant des relations modérément homogeénes.

Le Tableau 5.2 présente un échantillon des résultats, indiquant les similarités globales et les clusters corres-
pondants.
5.4 Interprétation des résultats

Les résultats révelent des informations importantes pour la gestion des troupeaux :

— Groupes homogeénes : Les paires du Cluster 1, ayant les plus fortes similarités globales, représentent
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Tableau 5.2 - Similarité globale et cluster pour un échantillon de paires de Vaches.

Paire de Vaches Similarité Globale | Cluster
(10245383, 10245790) 0.311795 2
(10245383, 10245964) 0.322329 1
(10245383, 10246408) 0.297308 2
(10245383, 10247127) 0.326815 1
(10245383, 10247623) 0.322431 1
(10247623, 10253650) 0.250766 0
(10247623, 10253954) 0.345379 1
(10247623, 10254626) 0.341071 1
(10247623, 10254656) 0.320735 2
(10247623, 10254667) 0.306259 2

des vaches avec des performances ou des caractéristiques trés proches. Ces groupes peuvent étre
utilisés pour des stratégies spécifiques, comme la sélection animale.

— Relations multi-niveaux : Les clusters montrent que les relations entre les paires varient selon la
similarité globale. Le Cluster O peut indiquer des vaches présentant des performances ou compor-
tements atypiques nécessitant une attention particuliere.

— Optimisation : Les clusters homogénes permettent une gestion ciblée, notamment en termes d’ali-

mentation et de diagnostic, afin de maximiser les performances et minimiser les inefficacités.

5.5 Discussion

L'objectif principal de notre recherche était de développer une méthodologie multi-niveau permettant
d’analyser les similarités entre des paires de vaches laitiéres. En s’appuyant sur trois niveaux complémen-
taires - les attributs individuels des vaches, les attributs sur leurs performances en lactation et les attributs
pour les tests journaliers - cette approche vise a fournir une analyse globale et détaillée des relations pré-
sentes dans les données. Une telle analyse est essentielle pour comprendre les dynamiques des troupeaux,

identifier des groupes homogénes et détecter des anomalies ou des comportements atypiques.
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5.5.1 Lien avec I'état de I'art

Le calcul de la similarité entre entités hiérarchiques et multi-niveaux s’inscrit dans un cadre exploré par
des approches comme SimRank (Jeh et Widom, 2002a) et les Graph Neural Networks (GNN) (Ma et al.,
2021). Ces méthodes exploitent les relations structurelles entre les nceuds d’un graphe et leurs attributs

pour calculer la similarité. Cependant, notre approche hybride se distingue en :

— Combinant de maniére équilibre les similarités attributives et structurelles, a I'instar des kernels de
graphes profonds (Narayanan et al., 2017), tout en restant interprétable.

— Exploitant la granularité des données journaliéres pour détecter des tendances fines, une dimension
souvent sous-exploitée dans les approches traditionnelles.

— Intégrant une structure hiérarchique explicite (vaches, lactations, tests), ce qui la différencie des

approches globales comme SimRank, plus adaptées aux relations simples ou plates.

5.5.2 Impact computationnel

Par rapport aux méthodes comme SimRank ou P-Rank (Zhao et al., 2009), notre méthode présente une
complexité computationnelle réduite grace a I'utilisation d’'une agrégation pondérée des niveaux. Cepen-
dant, il est important de noter que le temps d’exécution reste trés long, en raison du processus d’agréga-
tion multi-niveaux et des itérations nécessaires pour assurer la convergence des calculs. En revanche, une
optimisation du paramétre « reste cruciale pour équilibrer les similarités structurelles et attributives et

également réduire le temps d’exécution.

5.5.3 Interprétation des résultats

Les résultats obtenus démontrent que chaque niveau joue un role distinct et complémentaire dans I'éva-
luation des similarités globales. Les attributs individuels des vaches, par exemple, reflétent les caractéris-
tiques génétiques ou physiologiques des vaches. Leur dispersion notable indique une forte variabilité au
sein du troupeau, ce qui est attendu dans des populations animales présentant des différences en termes
de lignées, d'age ou de conditions de vie. Ce niveau est particulierement utile pour évaluer les différences

fondamentales entre les individus.

Les attributs pour les performances en lactation montrent une plus grande homogénéité, probablement
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en raison de la standardisation des pratiques d’élevage et de gestion des troupeaux. Les faibles écarts dans
cette dimension suggerent que les conditions environnementales et les interventions humaines jouent un

role important dans la réduction des variations, rendant cette dimension plus stable et prévisible.

Enfin, les tests journaliers, avec leur moyenne élevée et leur faible variance, se révélent étre I'indicateur le
plus stable et le plus précis pour capturer les variations subtiles de performance ou de comportement. Ces
résultats mettent en avant I'importance de collecter des données réguliéres et granuleuses pour évaluer

efficacement la santé et la productivité des vaches.

La similarité globale, résultant de I'intégration des trois niveaux, présente une dispersion modérée, tradui-
sant un équilibre dans la contribution de chaque dimension. Cette mesure synthétique est particulierement

utile pour identifier des tendances générales tout en capturant des relations spécifiques.

5.5.4 Implications pratiques

Les implications pratiques de cette étude sont nombreuses et touchent divers aspects de la gestion des
troupeaux laitiers. Premierement, la capacité a identifier des groupes homogénes de vaches, basés sur leurs
similarités globales, offre une opportunité précieuse pour appliquer des stratégies de gestion différenciées.
Par exemple, les vaches ayant des similarités élevées peuvent étre regroupées pour des programmes de

reproduction spécifiques ou des régimes alimentaires optimisés.

Deuxiemement, la détection des anomalies est facilitée par cette méthodologie. Les vaches présentant des
similarités faibles avec le reste du troupeau peuvent étre identifiées comme des cas atypiques, nécessitant
une attention particuliére. Ces anomalies pourraient indiquer des probléemes de santé sous-jacents, des

conditions environnementales défavorables ou des besoins spécifiques en termes de soins.

Troisiemement, I'analyse des données journaliéres permet une réactivité accrue dans la gestion quotidienne
des troupeaux. Les baisses de performance ou les changements comportementaux peuvent étre détectés
rapidement, permettant des interventions précoces et ciblées. Cette approche proactive est essentielle

pour maintenir un niveau de productivité élevé tout en assurant le bien-étre des animaux.

88



5.5.5 Analyse des limites

Malgré ses avantages, cette recherche présente certaines limitations qui doivent étre prises en compte.
Tout d’abord, la méthodologie repose sur des poids fixes pour chaque dimension dans le calcul de la simi-
larité globale. Cette simplification pourrait limiter la flexibilité de I'analyse, car elle ne tient pas compte des

variations possibles dans I'importance relative des dimensions en fonction des contextes.

De plus, I'analyse est basée sur des données statiques, ce qui signifie qu’elle ne capture pas les variations
temporelles. Les performances des vaches peuvent évoluer au fil du temps en réponse a des facteurs tels
que 'age, les saisons ou les changements dans les pratiques d'élevage. Une analyse longitudinale permet-

trait de mieux comprendre ces dynamiques et d’affiner les recommandations.

Enfin, I'étude est limitée par la taille et I'homogénéité de I'échantillon. Les conclusions tirées pourraient ne
pas étre entiérement généralisables a d’autres troupeaux ou contextes d’élevage. Des études supplémen-

taires impliquant des échantillons plus diversifiés seraient nécessaires pour valider et étendre ces résultats.

5.5.6 Perspectives futures

Les perspectives futures de cette recherche sont nombreuses et prometteuses. L'une des principales amé-
liorations possibles serait d’intégrer une pondération dynamique des dimensions, permettant d’ajuster au-
tomatiquement leur influence en fonction des données spécifiques ou des objectifs de I'analyse. Cela pour-
rait étre réalisé a I'aide de techniques d’apprentissage automatique, qui offrent des outils puissants pour

optimiser les modéles.

Une autre direction intéressante serait de passer d’une analyse statique a une analyse dynamique en in-
tégrant des séries temporelles. Cela permettrait non seulement de capturer les tendances a long terme,
mais aussi d'identifier des événements ponctuels significatifs, tels que des périodes de stress ou des chan-

gements dans les performances.

Enfin, cette méthodologie pourrait étre appliquée a d’autres espéces animales ou a d’autres domaines ot les
relations hiérarchiques jouent unréle clé. Par exemple, elle pourrait étre utilisée pour analyser les similarités

dans les systémes biologiques complexes ou pour optimiser la gestion dans d’autres types d’élevage.
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CONCLUSION

La méthodologie développée a permis d’acquérir et de consolider des compétences variées en analyse
de données, modélisation de graphes et production laitiere. Cette combinaison de connaissances nous a
permis de concevoir une approche pour calculer les similarités structurelles et attributives dans des graphes
hiérarchiques, visant a évaluer les relations entre les vaches, les lactations et les jours de test. Notre étude
visait a élaborer une méthode pour identifier des similarités spécifiques aux performances des vaches dans
des conditions variées. Nous avons démontré que ces similarités peuvent étre discriminantes pour analyser
les performances et détecter des anomalies, offrant ainsi des perspectives intéressantes pour I'optimisation

des troupeaux et la productivité des exploitations.

Afin d'évaluer de maniére exhaustive notre approche, nous avons appliqué nos méthodes a plusieurs en-
sembles de données. Ces ensembles ont été soumis a diverses évaluations et comparaisons, permettant
ainsi de valider les mesures de similarité grace a des tests sur les relations multi-niveaux. Les résultats de
notre étude ont mis en évidence I'efficacité de notre approche dans I'analyse des performances animales.
Nos résultats ont révélé I'existence de similarités structurales cohérentes entre différentes vaches et lacta-
tions. Parmi ces similarités, une proportion significative a montré une homogénéité de plus de 50% entre
les groupes étudiés. Une analyse approfondie des similarités communes a également souligné I'importance

d’une approche multifactorielle pour optimiser I'identification des patterns de performance.

Cependant, notre recherche a également révélé des défis méthodologiques significatifs, notamment en
ce qui concerne la gestion des données déséquilibrées et la complexité des dépendances hiérarchiques.
En conclusion, notre étude a contribué a I'amélioration de I'analyse des données complexes en utilisant les
avancées technologiques pour renforcer la gestion des troupeaux laitiers. En envisageant I'avenir, une exten-
sion prometteuse de notre méthodologie serait le développement d’'une approche intégrant les données
environnementales et comportementales. Cette méthode plus compléte pourrait permettre une gestion
encore plus précise et proactive des troupeaux, contribuant ainsi a améliorer la productivité et le bien-
étre global des animaux. Toutefois, cela nécessiterait une infrastructure accrue pour garantir la robustesse
et la précision des analyses. En somme, notre étude marque une avancée significative dans l'analyse des
données laitieres et leur intégration dans les outils d’agriculture de précision. En continuant a explorer ces

domaines, nous aspirons a favoriser une agriculture durable et technologiquement avancée.
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