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Les graphes de connaissance (GC, en ang�ais ��o������ �r�p�s ou KG) sont des
représentations structurées qui modé�isent �es connaissances d’un ou p�usieurs
domaines. Leurs unités atomiques sont des trip�ets  qui représentent
�’existence d’une re�ation  entre deux entités  et .
De par �eur f�exibi�ité et �es connaissances qu’i�s fournissent, �es GC sont
devenus des atouts majeurs et a�imentent diverses méthodes d’inte��igence
artificie��e (par exemp�e, r�tr����� ������t�� ����r�t�o� pour �es grands
modè�es de �angages  [19], machine �earning en généra�  [4]) avec des
app�ications dans un �arge éventai� de domaines (recherche, e-commerce,
réseaux sociaux, sciences de �a vie, etc. [3, 9, 18]).
Suivant un des principes fondateurs du Web sémantique  [1], �es GC existants
sont souvent réuti�isés pour créer de nouveaux GC ou pour soutenir de nouve��es
tâches ou app�ications [5, 7, 15, 22]. Cette réuti�isation est rendue possib�e par
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�e nombre et �a tai��e croissants des GC pub�iquement accessib�es6, et en parti‐
cu�ier des grands GC couvrant p�usieurs domaines te�s que Wikidata. Ce dernier
est un GC générique de p�us de 1�� mi��ions de nœuds7 qui soutient
Wikipédia [24]. Wikidata est considéré comme une source de connaissances de
premier ordre, mais p�usieurs prob�èmes entravent sa réuti�isation  [11, 21].
Premièrement, sa grande tai��e entraîne des prob�èmes de sca�abi�ité �ors de �a
manipu�ation du graphe (stockage, performances des requêtes, etc.). Deuxième‐
ment, toutes �es connaissances représentées ne sont pas pertinentes pour
chaque tâche ou app�ication considérée. Par exemp�e, �’une des entités voisines
de Microsoft SharePoint est Dating App qui peut ne pas être intéressante �ors
de �a création d’un GC d’entreprise modé�isant �e domaine de �’informatique
d’entreprise.
Pour résoudre ces prob�èmes, p�usieurs auteurs ont proposé d’extraire des
sous-graphes, soit manue��ement avec �es premiers exemp�es remontant à
1996  [22] soit automatiquement  [1�, 11, 21]. En particu�ier, nous avons
récemment proposé une approche qui parcourt �e voisinage d’entités de départ
fournies par �es uti�isateurs, en conservant �es voisins pertinents tout en
é�aguant ceux qui ne �e sont pas  [1�]. Cette approche s’appuie sur �’inférence
ana�ogique et présente des performances é�evées, y compris dans des situa‐
tions de transfert, avec un nombre de paramètres particu�ièrement faib�e.
En nous appuyant sur ce travai� précédent, nous proposons KGPRUNE,8 une app�i‐
cation Web permettant d’extraire des sous-graphes de Wikidata à partir d’en‐
tités de départ et de propriétés intéressantes pour �’uti�isateur. KGPRUNE peut
être uti�isée à �a fois depuis un navigateur et via une API, permettant aux uti�i‐
sateurs avec diverses expertises techniques d’interagir avec notre approche
d’é�agage. Dans ce qui suit, après avoir décrit �es fonctionna�ités et �’archi‐
tecture technique de KGPRUNE, nous i��ustrons son intérêt avec deux app�ications
concrètes : �’amorçage d’un graphe de connaissances d’entreprise et �’extraction
de connaissances �iées aux œuvres d’art pi��ées. Une vidéo de démonstration
est disponib�e sur YouTube.9

KGPRUNE : extraire des sous-graphes d’intérêt
Les principaux écrans de l’application Web KGP sont présentés en figure 1.
Nous décrivons ci-dessous les principales caractéristiques et étapes d’interaction
avec l’application.

6. https://lod‐cloud.net/.
7. https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Statistics.
8. https://kgprune.loria.fr.
9. https://youtu.be/mt5gF4ZmhGY.

http://localhost:8080/body_matter/monnin_kgprune/monnin_kgprune_fig1
https://lod-cloud.net/
https://lod-cloud.net/
https://lod-cloud.net/
https://lod-cloud.net/
https://lod-cloud.net/
https://lod-cloud.net/
https://lod-cloud.net/
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Statistics
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Statistics
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Statistics
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Statistics
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Statistics
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Statistics
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Statistics
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Statistics
https://kgprune.loria.fr/
https://kgprune.loria.fr/
https://kgprune.loria.fr/
https://kgprune.loria.fr/
https://kgprune.loria.fr/
https://kgprune.loria.fr/
https://youtu.be/mt5gF4ZmhGY
https://youtu.be/mt5gF4ZmhGY
https://youtu.be/mt5gF4ZmhGY
https://youtu.be/mt5gF4ZmhGY
https://youtu.be/mt5gF4ZmhGY
https://youtu.be/mt5gF4ZmhGY


Numéro 24, novembre 2024 KGPrune : une application Web pour extraire…  — 179

Fig. 1.  Écrans principaux de KGPRUNE. (a) Formulaire de soumission des deux
fichiers CSV demandés à l’utilisateur : l’un indiquant les QIDs des entités de
départ et l’autre indiquant les PIDs des propriétés à parcourir. (b) Page d’affi‐
chage des résultats où l’utilisateur peut choisir de visualiser les sous-graphes
extraits ou de les télécharger en JSON ou RDF. (c) Visualisation des sous-
graphes extraits où les entités de départ sont en jaune, les voisins conservés
en vert et les voisins élagués en rouge.

GC supporté.
Nous avons choisi de construire KGP sur Wikidata étant donné sa taille et
sa généricité. Il peut donc servir de source de connaissances de premier ordre
pour plusieurs domaines. Il convient toutefois de noter que notre approche
pourrait être appliquée à n’importe quel GC.

Fichiers en entrée.
KGP ne nécessite que deux fichiers CSV comme entrées de l’utilisateur,
comme illustré dans la table  1. Le fichier qid_example.csv contient des QIDs
identifiant les entités de départ d’intérêt dont le voisinage sera récupéré. Ici, à
titre d’exemple, nous considérons Microsoft SharePoint (Q18833) et le langage
de programmation Java (Q251). Le fichier pid_example.csv contient des PIDs
identifiant les propriétés d’intérêt dont les arêtes seront traversées. Ici, nous
considérons instance of (P31), subclass of (P279) et part of (P361). L’indi-
cation du PID d’une propriété conduit à traverser des arêtes directes tandis que
l’indication (-)PID conduit à traverser des arêtes inverses. Ici, les arêtes directes
et inverses de P279 seront parcourues. L’écran d’entrée de KGP est
présenté sur la figure 1.a.

http://localhost:8080/body_matter/monnin_kgprune/monnin_kgprune_fig1
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qid_example.csv pid_example.csv

Q18833 P31

Q251 P279

(-)P279

P361

Table 1. Exemple de fichiers d’entrée pour KGPRUNE. Le fichier qid_example.csv
contient les QIDs des entités de départ d’intérêt. Leur voisinage sera récupéré
en parcourant les arêtes étiquetées par les propriétés dont les PIDs sont
spécifiés dans pid_example.csv.

Extraction de sous-graphes.
Une fois les fichiers CSV d’entrée soumis, KGP exécute notre algorithme de
parcours et d’élagage [10]10. À partir des entités de départ, les arêtes étiquetées
par les propriétés spécifiées sont parcourues. Pour chaque voisin, notre modèle
d’élagage analogique décide de le conserver ou de l’élaguer. Les analogies sont
des énoncés de la forme A est à B ce que C est à D , modélisés comme des
quadruplets  tels que . De tels
quadruplets capturent les similarités et les dissimilarités entre les objets  [16,
17]. Ici, étant donné une entité de départ  spécifiée par l’utilisateur et un de
ses voisins , notre modèle prédit s’ils forment une analogie avec une entité de
départ  et un de ses voisins  pour lesquels une décision de conservation est
connue :

Cette prédiction repose sur des plongements de graphe préappris pour les
entités et sur le modèle convolutionnel de détection d’analogie introduit
par [13]. Grâce à son architecture, ce modèle est capable de capturer les simila-
rités et les dissimilarités relatives entre les entités de départ et leurs voisins à
conserver ou à élaguer, et est ainsi capable de généraliser à des entités hétéro-
gènes non-vues à l’entraînement. Si notre modèle prédit que les quatre entités
mentionnées précédemment forment une analogie, la décision connue entre  et

 (i.e.  garder ) est extrapolée à . Sinon,  est élaguée. Essentielles au
modèle, les décisions connues proviennent d’un ensemble de données annoté
manuellement nommé dataset1 et publiquement accessible.11
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10. https://github.com/Orange‐OpenSource/analogical‐pruning.
11. https://doi.org/10.5281/zenodo.8091584.
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Ce processus est effectué de manière itérative sur le voisinage des nœuds
conservés jusqu’à ce qu’aucun autre voisin ne puisse être atteint. Les résultats
sont ensuite affichés à l’utilisateur (figure 1.b) qui peut choisir de visualiser les
sous-graphes extraits (figure 1.c) ou de les télécharger au format JSON ou RDF
pour les importer dans un nouveau GC. L’interface de visualisation permet aux
utilisateurs d’explorer les voisinages des entités de départ et d’évaluer les
résultats de l’élagage. En particulier, les utilisateurs peuvent remarquer dans
l’interface utilisateur si notre modèle a élagué à tort un voisin qui les intéresse
et l’ajouter aux entités de départ pour forcer sa prise en compte. Cela ouvre la
voie à un processus d’élagage itératif dans lequel les utilisateurs explorent les
résultats de l’élagage et ajoutent de nouvelles entités de départ qui seront
exploitées dans les itérations suivantes.

Fig. 2.  Architecture technique de KGPRUNE. Les utilisateurs peuvent soumettre
des tâches d’extraction de sous-graphes via le site Web ou l’API. Ces tâches
sont ensuite soumises sous forme de tâches SLURM à notre cluster de calcul.

Architecture technique.
KGP repose sur l’architecture technique présentée sur la figure 2. Les utili-
sateurs peuvent interagir avec l’application via un navigateur Web ou une API.
Leurs tâches d’extraction de sous-graphes sont envoyées sous forme de tâches
SLURM à notre cluster de calcul où l’adjacence du graphe Wikidata, les plonge-
ments pré-entraînés, et nos modèles d’élagage analogique sont chargés et
utilisés en inférence.

Pour l’apprentissage des plongements de Wikidata, nous avons utilisé le
modèle TransE [2] avec une dimension de 200. Pour le modèle analogique, nous
l’avons entraîné en utilisant dataset1, un des deux jeux de données que nous

http://localhost:8080/body_matter/monnin_kgprune/monnin_kgprune_fig1
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avons préalablement annotés manuellement et rendus publiquement acces-
sibles. Nous utilisons 16 filtres sur la première couche convolutionnelle et 8
filtres sur la deuxième couche convolutionnelle.

Notre modèle atteint des performances compétitives par rapport aux prin-
cipaux modèles de l’état de l’art, avec un nombre de paramètres considéra-
blement inférieur et une capacité de généralisation supérieure dans un contexte
de transfert (table 2).

Modèle LSTM Path Analogy

dataset1 Précision

Rappel

F1

ACC

# paramètres 210,751 1,401

dataset2 Précision

Rappel

F1

ACC

# paramètres 210,751 251

Transfert Précision

Rappel

F1

ACC

Table 2. Performances de notre modèle comparé à un LSTM, son principal
concurrent. Le contexte de transfert correspond à entraîner le modèle sur
dataset1 et à le tester sur dataset2. Les expériences sur chaque jeu de
données ont été réalisées en utilisant une validation croisée en 5 blocs et avec
un hypertuning du nombre de filtres. Les résultats complets sont disponibles
dans [10].

Deux cas d’usage illustratifs
Pour illustrer l’impact de l’application KGP, nous l’avons expérimentée sur
deux cas d’utilisation : l’amorçage d’un GC d’entreprise et l’extraction de sous-
graphes liés à des œuvres d’art pillées, attestant l’utilité de notre outil sur de
réelles applications.

79.72 ± 5.17 80.10 ± 0.84

76.00 ± 6.59 74.44 ± 5.28

77.43 ± 2.38 77.06 ± 2.89

83.48 ± 3.05 83.51 ± 2.87

78.49 ± 8.80 81.63 ± 8.27

94.58 ± 2.96 94.90 ± 2.16

85.36 ± 4.53 87.54 ± 5.05

78.66 ± 5.95 82.50 ± 6.07

92.83 91.49

74.73 83.39

82.80 87.25

80.04 84.33



Numéro 24, novembre 2024 KGPrune : une application Web pour extraire…  — 183

Amorçage d’un GC d’entreprise (GCE).
La construction d’un nouveau GC nécessite son amorçage avec un noyau de
qualité qui peut ensuite soutenir des approches d’extraction automatique de
connaissances à partir de données structurées ou non structurées (par exemple,
tables, textes)  [14, 20, 25]. Ces approches enrichissent ensuite le GC tout en
étant guidées par les termes et les relations que le GC fournit, formant une
boucle vertueuse.

Pour construire un tel noyau, plusieurs auteurs s’appuient sur Wikidata. Pour
limiter la taille du noyau créé, des parties du voisinage des entités de départ
d’intérêt sont sélectionnées avec un processus de distillation  [21] ou
d’élagage [10, 11]. Leurs parcours du graphe se concentrent sur la hiérarchie de
l’ontologie, uniquement vers la racine [21] ou à la fois vers la racine et vers les
feuilles [11].

Dans [10], nous avons proposé notre approche d’élagage pour amorcer un GCE
centré sur le domaine de l’informatique, en parcourant l’ontologie vers la racine
et vers les feuilles, à partir des entités de départ d’intérêt disponibles dans le
glossaire interne de l’entreprise. Les performances obtenues par notre approche
(table 2) sont très compétitives par rapport aux autres modèles d’état de l’art,
avec un nombre de paramètres 100 à 1000 fois moindre. Cela illustre l’intérêt de
notre approche pour ce cas d’utilisation. Avec KGP, nous avons étendu
notre approche précédente en permettant à l’utilisateur de définir les propriétés
à parcourir, enrichissant ainsi les sous-graphes extraits de Wikidata, et en
offrant des capacités de visualisation pour permettre à l’utilisateur d’explorer
les voisinages extraits.

Extraction de sous-graphes liés aux œuvres d’art pillées.
Les réseaux de pillage d’œuvres d’art opèrent à de nombreux niveaux et sur de
longues périodes de temps. Certaines agences soulignent qu’il s’agit d’une
industrie criminelle qui rapporte des milliards de dollars par an. Une documen-
tation fiable est donc de la plus haute importance pour retrouver des biens
culturels perdus ou volés et pour établir la propriété légitime. Il s’agit cependant
d’une tâche difficile car les données sur le patrimoine culturel sont enfermées
dans des silos de données, ce qui rend exceptionnellement difficiles la recherche,
la localisation et l’obtention d’une documentation fiable  [8].

Les auteurs de  [8] proposent l’utilisation des données ouvertes et liées (en
anglais, Linked Open Data ou LOD) comme base de données mondiale sur le
patrimoine culturel. Ils ont exploré le potentiel des LOD pour intégrer de
grandes quantités de données sur le patrimoine culturel, facilitant l’accès à l’in-
formation dans ce domaine, afin d’aider à protéger les biens culturels contre le
pillage et de suivre les œuvres d’art pillées  [26, 27]. Cependant, le suivi des
œuvres d’art volées implique des connaissances relatives aux œuvres d’art, à la
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généalogie, à la propriété, à la provenance. Certaines de ces connaissances sont
présentes dans des GC génériques, mais associées à des connaissances non
pertinentes pour la tâche considérée (e.g. biologie, informatique). Par exemple,
Wikidata contient 43 730 marchands d’art, collectionneurs, conservateurs et
galeries ; 6 648 musées d’art ; 930 405 peintures ; 251 personnes sur lesquelles
l’Art Looting Investigation Unit12 a enquêté ; et des propriétés telles que
propriétaire de et appartenant à. D’où la nécessité d’extraire des sous-
graphes spécifiques traitant de thèmes pertinents tout en évitant les informa-
tions fausses, inexactes ou non pertinentes.

Dans cette optique, KGP a le potentiel d’extraire et de collecter des infor-
mations fiables et pertinentes à partir de Wikidata. Dans des expériences préli-
minaires, nous avons appliqué notre approche sur le voisinage d’œuvres d’art
connues (e.g.  Les Cyprès), d’artistes (e.g.  Alexej von Jawlensky), de musées
(e.g.,  National Gallery of Arts) et de marchands d’art (e.g.  Alfred Flech‐
theim). Les résultats ont montré une bonne adéquation avec les besoins
humains en informations nécessaires au suivi des œuvres d’art volées. Nous
sommes en train d’explorer plus en détail comment KGP, et en particulier
ses fonctionnalités d’élagage et de visualisation, peuvent prendre en charge
d’autres cas d’utilisation liés au patrimoine culturel.

Conclusion et perspectives
Dans cet article, nous avons présenté KGP, une application Web
permettant aux utilisateurs d’extraire des sous-graphes d’intérêt de Wikidata
en fournissant des entités de départ d’intérêt et des propriétés à parcourir.
Notre application évite une potentielle dérive thématique lors du parcours du
graphe en s’appuyant sur un mécanisme d’élagage efficace basé sur le raison-
nement par analogie. Les utilisateurs peuvent interagir avec KGP via leur
navigateur Web ou une API, facilitant ainsi son intégration dans des projets
divers. Nous avons démontré l’intérêt de l’application avec deux cas d’utilisation
concrets.

Actuellement, KGP ne prend en charge que Wikidata. Nous envisageons
à l’avenir d’intégrer des GC supplémentaires (par exemple, DBpedia  [12],
YAGO [23], Bio2RDF [6]), fournissant de ce fait aux utilisateurs des contextes
supplémentaires à partir desquels extraire des sous-graphes. De plus, notre
modèle basé sur l’analogie est entraîné sur un jeux de données manuellement
annoté et constitué d’entités de départ et de voisins à conserver ou à élaguer.
Même si les expériences et les cas d’utilisation ont mis en évidence la capacité
de généralisation de notre modèle, il est possible que la définition apprise des
décisions de conservation ou d’élagage d’entités voisines ne soit pas adaptée à
d’autres applications. Pour répondre à cette question, nous prévoyons de

12. https://www.wikidata.org/wiki/Q30335959.
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permettre aux utilisateurs de fournir leurs propres exemples de voisins
conservés et élagués. Ces exemples pourraient être utilisés dans la phase d’infé-
rence ou même pour entraîner à la volée des modèles personnalisés, étant donné
la complexité réduite de nos modèles. Pour guider ces développements futurs,
nous sommes à l’écoute des retours d’utilisation, cas d’usage, contextes applica-
tifs, et thèmes d’intérêt de la communauté.
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