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Graphes de connaissances

● Structurent l’information sémantique 

sous forme de multi-graphes étiquetés

● Les sommets sont des entités,

les arêtes des relations

● On notes les relations par des triplets

○ <Dogs, is, Animals>

○ <Cows, eat, Herbs>
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Graphes de connaissances

● Utile à de nombreuses fin telles que :

○ Information Retrieval

○ Question Answering

○ Machine Translation

● Quelques graphes de connaissances :

○ Freebase [10]

○ DBPedia [7]
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Prédiction de relations

● Les graphes de connaissances sont incomplets

● Besoin de méthodes pour ajouter l’information absente :

Knowledge Graph Completion

○ Classification de relations : <h, ?, t>

○ Prédiction de relations :      <h, r, ?>
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Modèles translationnels

● Idée centrale :

○ calculer des embeddings pour les entités et les relations

○ utiliser les embeddings de relations comme vecteur de translations

○ si <h, r, t> existe alors  h + r doit être proche de t

Réseaux de neurones

● cherchent à calculer des embeddings à partir de :

○ chemins et sous-graphes

○ informations structurelles
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Architecture

● Extension de ConvKB [9]

○ couche de classification à la VGG [5]

○ expérimentation avec différents embeddings pré-entraînés TransE [2] 

et TransD [4]

○
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Architecture

1. Plongement des triplets

2. Extraction de features

3. Classification
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Architecture

1. Plongement des triplets

● Concaténation des embeddings

issue d’un modèle pré-entraîné

● On obtient une matrice qui

représente l’embedding du triplet
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Architecture

2.   Extraction de features

● Couche convolutionnelle

avec des filtres 1x3

● Concaténation des features map
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Architecture

3.   Classification

● Trois couches fully-connected 

● Fonction de score : 

● Target score :

● Loss :
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Dataset

● RezoJDM [6], un réseau lexico-sémantique pour le français

● RezoJDM16k [8]
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Setup expérimental

● Initialisation à l’aide de plongement pré-entraînés TransE et TransD (dim=200)

● Optimiseur : AdaGrad

● lr = 0.01

● Régularisation norme 2 avec λ = 0.2 et λ2 = 0.01

● 50 epochs, 500 batches

● Dropout à 0.5

● 64 filtres
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● Travaux en cours sur une MConvKB, une architecture pour la tâche de 

prédiction de relations

○ ajout d’une couche de classification à la VGG

○ initialisation à partir de différents plongement pré-entraînés

● Résultats encourageants avec une amélioration de 10% par rapport à la baseline 

ConvKB

● Perspectives :

○ évaluation sur WN18RR [3] et FB15K-237 [10]

○ expérimenter avec la profondeur et la largeur de la couche 

convolutionnelle



Merci pour votre attention !
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