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Résumé
La production participative de graphes de connaissances
comme Wikidata a permis l’émergence de vastes bases de
connaissances agglomérant des expertises et des opinions
variées. Fortement dépendant de sa communauté, ce pro-
cessus décentralisé interroge sur sa capacité à faire émer-
ger un graphe de connaissances représentatif et cohérent.
Dans cet article, nous affirmons que la représentation des
connaissances gagnerait à modéliser la manière dont les
faits s’organisent dans la partie assertionnelle. L’objectif
serait de définir et étudier des processus permettant de gé-
nérer des données synthétiques qui ressemblent étroitement
aux graphes de connaissances réels. Nous indiquons des
retombées possibles de ces modèles en optimisation et en
analyse de données. Enfin, nous envisageons les principaux
verrous scientifiques à lever pour parvenir à modéliser la
structure des graphes de connaissances.
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Abstract
Crowdsourcing of knowledge graphs (KGs) such as Wiki-
data has allowed the emergence of vast knowledge bases
agglomerating various expertises and opinions. Strongly
dependent on its community, this decentralized process
questions its capacity to produce a representative and co-
herent KG. In this paper, we argue that knowledge repre-
sentation would benefit from modeling the way facts are or-
ganized in the assertional part. The goal would be to define
and study processes to generate synthetic graphs that clo-
sely resemble real KGs. We indicate possible implications
of these models in optimization and KG analysis. Finally,
we consider the main scientific obstacles to overcome in
order to model KGs.
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1 Introduction
La modélisation de la structure des réseaux et de leur dyna-
mique est un domaine qui a pris de l’ampleur dans les an-
nées 2000. Elle s’intéresse aux relations et interconnexions

entre des objets, dans des domaines aussi divers que les ré-
seaux d’ordinateurs ou la biologie. En particulier, elle a ap-
porté un ensemble important de connaissances sur l’émer-
gence de structures et leurs dynamiques dans les artefacts
du Web : réseau des pages HTML et réseaux sociaux [6], ré-
sultats de systèmes distribués d’annotations collaboratives
(folksonomies) [19]. Parmi les caractéristiques communes
à ces artefacts, il y a le fait d’être construits par des en-
sembles de personnes qui interagissent de façon distribuée,
ne communiquant qu’à travers leurs actions sur des res-
sources du Web et, selon les cas, se coordonnant en com-
munautés ou pas. L’étude de la structure des artefacts résul-
tant de ces actions isolées, qui deviennent des interactions
par le fait d’agir sur les mêmes ressources du Web (pointer
vers une page Web depuis une autre, suivre ou répondre à
un compte de réseau social, annoter la même ressource) ap-
porte divers éclairages et permet des analyses riches (voir
par exemple [23] sur la visualisation des structures et dyna-
miques de connaissances contenues dans des articles scien-
tifiques). Notre intuition est que des modèles génératifs des
graphes de connaissances du Web offriraient des perspec-
tives de réflexion tout aussi riches, et auraient par ailleurs
des applications concrètes pour améliorer l’exploitation de
ces derniers. Ceci nous paraît particulièrement vrai pour les
grands graphes construits de manière participative, de fa-
çon distribuée et peu contrainte, comme Wikidata. Un outil
qui reproduirait une telle construction d’une connaissance
commune, en d’autres termes une construction de consen-
sus sur des connaissances, permettrait évidemment d’obser-
ver et analyser « in vitro » cette construction, de produire
des benchmarks plus représentatifs, et d’élaborer des mé-
thodes d’analyse statistique et d’apprentissage plus fiables.

L’étude de la structure des graphes de connaissances et de
son évolution est donc impérative pour gagner en compré-
hension sur les bases de connaissances produites collabo-
rativement. De manière immédiate, il est possible d’appli-
quer à ces graphes de connaissances des statistiques des-
criptives pour observer des phénomènes [13]. L’une des
principales caractéristiques d’un graphe de connaissances
est sa distribution de degrés, qui mesure le nombre de faits
impliquant une entité avec les autres entités du graphe. De
manière intéressante, cette information précieuse indique
la répartition des faits au sein du graphe, mettant en lu-
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FIGURE 1 – Illustration de l’existence d’une structure pour
la relation place of birth (dénotée par wdt:P19) (a)
à travers 3 graphes de connaissances issus de productions
collaboratives et (b) au fil du temps dans Wikidata.

mière des entités mal-renseignées et celles concentrant la
majorité des connaissances. Prenons par exemple la rela-
tion place of birth (dénotée par wdt:P19 dans Wi-
kidata) présente dans DBpedia [5], YAGO4 [26] et Wiki-
data [40], la figure 1(a) représente le nombre de lieux en
fonction du nombre de naissances pour ces 3 graphes. On
y voit que dans ces trois ressources il y a de l’ordre de
105 lieux dans lesquels seulement une personne est décla-
rée être née (en haut à gauche). On voit également qu’il y
a une concentration des déclarations de naissance sur re-
lativement peu de lieux (en bas à droite, entre 100000 et
plusieurs dizaines de millions pour une dizaine de villes).
Étonnamment, bien que ces trois graphes ne portent pas
sur les mêmes données, ils exhibent une structure simi-
laire pour cette relation. De plus, la figure 1(b) repré-
sente la même distribution pour Wikidata en considérant
3 années différentes depuis sa création. Outre l’augmen-
tation attendue du nombre de faits, nous constatons que
la structure à travers le temps reste la même. Nous avons
également observé cette même stabilité de la structure à
travers le temps et les graphes pour d’autres relations :
instance of (wdt:P31), subclass of (wdt:P279),
creator (wdt:P170), etc. A la lumière de ces exemples,
il parait nécessaire d’aller au-delà de simples observations
statistiques pour comprendre comment s’accumulent les
faits au sein de ces graphes de connaissances et les phéno-
mènes sous-jacents conduisant à l’émergence de structures

régulières.
Positionnement La représentation des connaissances [38]
s’intéresse en profondeur à la formalisation et la modéli-
sation de la partie terminologique avec notamment des tra-
vaux variés sur les logiques de description et les ontolo-
gies. Cette compréhension de la partie terminologique se
répercute sur la forme des faits constituant la partie asser-
tionnelle, mais elle ne décrit pas certaines singularités de la
structuration des entités et des relations (comme la distribu-
tion des faits). De plus, il serait impossible d’étudier Wiki-
data à partir de son ontologie puisque ce graphe de connais-
sances ne repose pas sur une ontologie [41]. Nous pensons
donc qu’il est nécessaire d’étendre le champs de la repré-
sentation des connaissances à l’étude de la manière dont
s’organisent les faits pour constituer le graphe de connais-
sances. Il s’agit de développer des modèles pour capturer
l’organisation des faits afin de pouvoir générer des données
synthétiques qui ressemblent étroitement aux graphes de
connaissances réels, à l’instar des travaux qui ont été menés
pour expliquer la structuration du Web [6] ou celle des folk-
sonomies [19]. En effet, l’objectif d’un modèle génératif est
de reproduire les données réelles ; donc, si cette reproduc-
tion est fidèle (si le modèle est correct), alors l’étude de la
structure générée par le modèle permet de découvrir des ca-
ractéristiques de la structure du graphe réel, et de son évolu-
tion. Pour étayer ce positionnement, nous rappelons en sec-
tion 2 ce qui caractérise Wikidata d’une part, et d’autre part
les travaux existants sur la compréhension des graphes de
connaissances, puis nous nous intéressons aux retombées
qu’aurait une modélisation de la structure des graphes de
connaissances dans la section 3. Ensuite, nous envisageons
les principaux verrous scientifiques à lever pour parvenir à
modéliser les graphes de connaissances, dans la section 4,
avec plusieurs directions de recherche.

2 Genèse de Wikidata et compréhen-
sion des graphes de connaissances

L’émergence des grands graphes de connaissances du Web,
et en particulier de Wikidata, repose en grande partie sur
la production collaborative, ce qui soulève la question de
la légitimité des données construites en termes de repré-
sentativité et de cohérence. En effet, la production collabo-
rative est un processus qui consiste à solliciter les contri-
butions d’un grand groupe de personnes pour obtenir des
données ou des informations [36]. Ce processus a gagné en
popularité avec la croissance des technologies numériques
facilitant la mise en relation de personnes du monde en-
tier pour qu’elles puissent travailler ensemble à la réalisa-
tion d’un objectif commun. La production collaborative est
particulièrement utile lorsque de grandes quantités de don-
nées ou un large éventail de perspectives sont nécessaires
[32]. D’une part, les données ainsi produites peuvent être
vastes et variées (e.g., textes ou images) avec la possibilité
de rassembler de grands volumes en un temps relativement
court. D’autre part, un autre avantage de la production col-
laborative est la potentielle diversité des perspectives ex-
primées. En sollicitant les contributions d’un grand nombre



de personnes, cela permet de s’assurer qu’un large éventail
d’opinions, d’expériences et de points de vue sont repré-
sentés dans les données produites. Dans le cas de Wikidata
[40], cet aspect s’avère particulièrement important. En s’ap-
puyant sur les contributions d’une communauté diversifiée
de contributeurs, Wikidata est en mesure d’élargir et d’affi-
ner sa base de connaissances au fil du temps pour renforcer
l’exactitude et l’exhaustivité des données. En revanche, la
décentralisation de la génération des faits et leur mainte-
nance par une large communauté d’individus soulève des
incertitudes. Malgré la diversité désirée de ses contribu-
teurs, la communauté peut être déséquilibrée introduisant
des biais sur les données produites. Le volume important
de données rassemblées peut négliger certains domaines,
entraînant des biais de représentativité culturels ou sociaux
[12]. De plus, pour un même domaine polémique, il est pos-
sible d’imaginer que sans organisation centralisée les diver-
gences entre les points de vue des individus provoquent des
inconsistances voire de l’instabilité. Par exemple, sans on-
tologie de référence, on peut s’interroger sur la convergence
de la terminologie de Wikidata, co-construite par les contri-
buteurs. De nombreux travaux se sont intéressés aux aspects
sociaux et organisationnels de la communauté collaborant
pour construire un tel graphe de connaissances [34, 28].
Mais, à notre connaissance, la répercussion de cette pro-
duction collaborative sur l’émergence d’une structuration
des données n’a pas reçu d’attention.
La plupart des approches de construction de graphes de
connaissances consistent en des workflows de production
partant de diverses sources de données (textes, pages web,
tableurs, bases de données sous toutes les formes) et utili-
sant une ou plusieurs ontologies, ainsi qu’un ou plusieurs
thésauri de référence. Les initiateurs et pilotes de Wikidata
ont délibérément choisi de ne pas construire une ontologie
au préalable et de ne pas imposer de thesaurus non plus,
sachant que Wikipedia en a fourni le noyau de départ [41].
Pour autant, cela reste aux ontologies, ou schémas, que l’on
pense quand il est question de la structure des graphes de
connaissances [20]. Au-delà de la nécessité pour les utili-
sateurs de découvrir et comprendre les ontologies utilisées
dans les graphes de connaissances, comme il est toujours
difficile de saisir rapidement le contenu de ces graphes, de
nombreux travaux s’attachent à en extraire des informations
statistiques [7], des résumés [10, 17], des schémas [21], des
profils [35, 14], des contraintes de forme [30], ou bien à les
munir d’interfaces d’interrogation aussi intuitives que pos-
sible, par exemple [24, 39] pour Wikidata. En parallèle à ces
efforts pour exhiber la sémantique des données contenues
dans les graphes de connaissances, il y a également de très
nombreuses propositions consistant à aborder les graphes
de connaissances avec des outils de deep learning [25, 31].
Globalement ces modèles génératifs profonds permettent
une reproduction fine mais nécessitent des données d’ap-
prentissage et apportent peu de compréhension des graphes
car ils requièrent trop de paramètres. Malgré la diversité
des approches que nous venons de résumer, nous n’avons
pas trouvé de proposition visant à comprendre et modéliser
la topologie propre aux graphes de connaissances.

3 Intérêt d’une modélisation

Il ne fait aucun doute que la proposition de modèles précis
pour les graphes de connaissances apporterait énormément
au domaine tant d’un point de vue pratique que théorique.
Au-delà de la création de données synthétiques, l’analyse
théorique du modèle génératif peut en effet apporter une
loi de probabilité sur les données. Par exemple, la distribu-
tion du nombre de naissances de la figure 1 suit une loi de
puissance d’exposant 1.91 dans Wikidata. La connaissance
d’une telle loi est évidemment utile à diverses fins notam-
ment en ingénierie des données, en analyse de données et
en qualification des données.

3.1 Optimisation et benchmarking

Comme la taille des graphes de connaissances les plus im-
portants comme Wikidata ne cesse de croître, il est im-
portant d’améliorer la performance des systèmes d’interro-
gation comme les moteurs SPARQL [1, 3]. A l’instar des
bases de données, il est nécessaire d’exploiter les proprié-
tés des données pour optimiser l’exécution des requêtes
et de s’appuyer sur des benchmarks pour comparer les
systèmes. D’une part, les propriétés mathématiques déri-
vées des modèles peuvent être injectées directement dans
le système d’interrogation à la place des statistiques sur
les données. En effet, le stockage de données et l’opti-
misation du plan d’exécution nécessitent des informations
sur la répartition des données pour améliorer l’exécution
des requêtes. Ces statistiques sont coûteuses à obtenir et à
maintenir voire sont remplacées par des heuristiques im-
précises [37]. A l’inverse, les modèles reposent sur des
paramètres d’entrée qui résument précisément les princi-
pales caractéristiques des données réelles à simuler (e.g.,
l’exposant 1.91 indique la répartition globale des faits de
la relation place of birth). D’autre part, le dévelop-
pement et le test des systèmes d’interrogation nécessitent
aussi des benchmarks variés pour analyser les différents
contextes d’interrogation. La génération de données syn-
thétiques est une approche qui permet de relever ce défi.
Elle consiste à créer de nouvelles données ayant des carac-
téristiques statistiques similaires aux données réelles, ce qui
permet aux chercheurs de tester et d’optimiser leurs pro-
positions sans avoir recours à des données réelles. Cette
approche est particulièrement utile pour pouvoir observer
la répercussion d’un paramètre précis de la génération de
données sur le système d’interrogation pour mieux com-
prendre ses forces et ses faiblesses. A notre connaissance,
les principaux générateurs de données synthétiques pour
les graphes de connaissances utilisent uniquement des lois
normale ou uniforme pour générer la distribution des faits
comme BSBM [8] ou LUBM [18]. Il est clair que ces
benchmarks ne sont pas adaptés pour simuler des relations
comme place of birth se rapprochant davantage d’une
loi de puissance. Par conséquent, la proposition de modèles
fins pour générer des données synthétiques est cruciale pour
construire des benchmarks plus réalistes.



3.2 Exploration de données
Nous pensons que la connaissance de modèles pourrait
bénéficier à la fois aux méthodes d’exploration de don-
nées descriptive et prédictive. De manière évidente, les
statistiques descriptives s’appuient sur les lois statistiques
connues pour les observations. A la lumière de la figure 1,
il semble judicieux d’utiliser une loi de pareto plutôt qu’une
loi normale pour analyser le nombre de naissances par ville.
De la même manière, si l’on souhaite classifier les villes en
différents groupes, la distribution suggère d’éviter d’utiliser
K-means [22], plutôt adapté à un mélange de gaussiennes.
La difficulté est que la distribution dépend de chaque rela-
tion, renforçant l’intérêt de disposer d’un modèle qui per-
mettrait de les distinguer. En outre, l’objectif d’un modèle
génératif pour les graphes de connaissances est aussi de
simuler la croissance du graphe dans le temps. Par ana-
logie avec d’autres travaux en science des réseaux, il se-
rait alors possible d’estimer la probabilité pour une entité
de recevoir un nouveau fait en se basant uniquement sur
la structure du graphe. Cette connaissance s’avère évidem-
ment précieuse pour analyser des données. La prédiction
de lien est une tâche prédictive très populaire pour complé-
ter et augmenter les graphes de connaissances [31]. Les ap-
proches actuelles basées sur des indices locaux pourraient
alors prendre en compte la structure globale du graphe. In-
versement, de nombreuses méthodes en détection d’ano-
malie [2] exploitent une connaissance structurelle attendue
sur les graphes pour identifier comme anomalies les arcs
ou les noeuds qui dévient de cette structure. Schématique-
ment, pour la relation place of birth, il est possible de
modéliser le nombre de naissances nouvelles rattachées an-
nuellement à chaque ville. Dès lors, une ville qui recevrait
subitement de nombreux faits au quotidien contre une esti-
mation attendue de quelques faits sur l’année, serait identi-
fiée comme une anomalie.

3.3 Qualification des données
Une question critique est de déterminer si la structure du
graphe de connaissances est stable. Il est essentiel de com-
prendre si la distribution de probabilité des degrés dans le
graphe de connaissances converge ou non [19]. En analy-
sant cette caractéristique du graphe, il est possible d’avoir
une idée de la stabilité générale du graphe et de la pro-
babilité qu’il évolue au fil du temps [16]. La représenta-
tivité de la connaissance est une autre caractéristique cri-
tique qui doit être prise en considération lors de l’exploi-
tation de graphes de connaissances. Il s’agit de savoir dans
quelle mesure le graphe reliant des entités est complet et
non biaisé. Un modèle adéquat de la structure du graphe
et de son évolution permettrait de s’assurer de sa repré-
sentativité en identifiant le nombre minimum d’entités re-
quis pour la garantir [33]. Par ailleurs, un modèle géné-
ratif peut aider à déterminer les entités vulnérables ou au
contraire robustes dans le graphe de connaissances, en dé-
terminant si l’ajout ou la suppression d’un fait peut re-
mettre en cause la connaissance courante. Un autre aspect
encore, qui peut être analysé à l’aide d’un modèle de la
structure du graphe, est la découverte de nouvelles relations

entre des entités, qui peut émerger d’interactions entre les
contributeurs, ce qui apporterait un éclairage complémen-
taire sur la dynamique sociale de l’ingénierie collaborative
des connaissances [28, 27]. De plus, un modèle peut per-
mettre de détecter des erreurs ou incohérences dans les don-
nées. Par exemple, dans la figure1(a), il est clair que les trois
sources sont concordantes, aussi un modèle de cette rela-
tion pourrait montrer des contradictions dans les informa-
tions provenant d’une autre source, concernant cette même
relation. Cela aiderait à améliorer la qualité des données du
graphe [29] et le rendrait ainsi plus utile à différentes appli-
cations. Par conséquent, un modèle bien conçu permettrait
de montrer des caractéristiques non apparentes et des rela-
tions implicites, menant à de nouvelles idées et découvertes.

4 Défis de la modélisation
Pour modéliser la structuration de la production collabora-
tive de connaissances, il serait possible d’utiliser des tech-
niques d’analyse de réseaux comme initié par [6]. Ces tech-
niques fournissent un moyen de décrire les relations entre
les entités, et de mettre en évidence des motifs d’interac-
tions et de collaboration qui apparaissent au sein de com-
munautés de contributeurs et contributrices. De nombreux
travaux ont suivi ceux de Albert et Barabási [6], encore
tout récemment un nouveau modèle générique a été pro-
posé dans [16] pour reproduire la distribution de différents
réseaux complexes [11] en focalisant sur la fonction d’atta-
chement pour la connexion des noeuds. Cette fonction gou-
verne la manière dont les nouveaux noeuds sont connec-
tés au graphe existant. Un autre modèle de croissance a
été introduit dans [9] pour décrire les graphes dirigés sans-
échelle dont la taille augmente grâce à une fonction d’atta-
chement préférentiel.
Nous n’avons trouvé pour les graphes de connaissances au-
cune proposition de modélisation de la structure et de la
dynamique du graphe en lui-même. Ceci s’explique sans
doute par un ensemble de caractéristiques propres aux
graphes de connaissance, qui font que les modèles existants
ne peuvent pas s’y appliquer, ni même s’y adapter simple-
ment. La principale tient sans doute au fait qu’ils repré-
sentent des connaissances, et qui plus est, pour un graphe
comme celui de Wikidata, des connaissances dans des do-
maines très divers. Ces connaissances sont donc décrites par
des relations très diverses, dont le nombre augmente avec la
croissance du graphe. Même si leur création est nettement
plus encadrée que la création d’entités, il n’en demeure pas
moins qu’en 2015 il y avait de l’ordre de 500 relations di-
rectes (nous ne considérons pas celles qui permettent de ca-
ractériser les assertions) et en 2022 il y en a pratiquement
trois fois plus. Alors que les modèles existant pour les ré-
seaux considèrent tous les arcs du graphe de façon indis-
tincte, pour un graphe de connaissances il est crucial que
le modèle représente précisément le comportement des en-
sembles d’arcs qui ont la même étiquette, correspondant à
une relation décrivant un ensemble d’entités du monde réel.
Par conséquent concevoir un modèle génératif fiable pour
des graphes de connaissances est un vrai défi. Pour s’y atta-



quer il faut prendre en compte plusieurs dimensions, parmi
lesquelles la véracité, le volume et la variété des données de
ces graphes.

Véracité : Concernant la véracité des données, la concep-
tion d’un modèle robuste d’un graphe de connaissances doit
prendre en compte le fait que les connaissances présentes
sont fréquemment incomplètes ou, plus rarement, erronées
[33], ce qui rend nécessaire de développer un modèle ca-
pable de traiter des éléments manquants ou bruités. Le mo-
dèle doit aussi pouvoir rendre compte de la nature dyna-
mique du monde représenté, par exemple l’objet de la re-
lation wdt:P39 (position held) change régulièrement
pour une personne donnée. Ces évolutions du graphe, dif-
férentes de simples ajouts d’entités, doivent être modéli-
sées aussi. De plus, tandis que la plupart des modèles exis-
tants s’attachent à ajouter des entités, pour les graphes de
connaissances il faudrait également modéliser l’évolution
inverse, la suppression d’entités (par exemple des entités
devenues obsolètes).

Volume de données : L’une des principales difficultés ré-
side dans le très grand volume de données des graphes
comme Wikidata. Or pour mener les expérimentations né-
cessaires au paramétrage d’un modèle génératif, il est né-
cessaire de recueillir les données du graphe par des requêtes
analytiques. Cela nécessite d’utiliser des algorithmes ca-
pables de traiter ces très grands volumes de données, sans
compromettre leur performance. De plus, le modèle en lui-
même doit être efficace dans la génération de gros graphes
synthétiques, ce qui souleve des défis algorithmiques [4].
Pour la mise au point du modèle comme pour son exécu-
tion, la gestion de la mémoire est un autre problème crucial
à considérer.

Variété : La modélisation de graphes de connaissances
qui contiennent des connaissances multidisciplinaires, à
l’image de Wikidata, est une tâche compliquée qui néces-
siterait une approche interdisciplinaire. En d’autres termes,
lors de la génération des données synthétiques, il serait né-
cessaire de vérifier la capacité du modèle à fournir une re-
présentation pertinente de ces connaissances du monde réel.
Dans les différents domaines représentés par les graphes
de connaissances, certains bénéficient déjà de modèles
bien connus, par exemple en bibliométrie [15], tandis que
d’autres pas. Mettre au point un modèle pour un domaine
requiert une connaissance de ce domaine et des méthodes
statistiques pour générer des valeurs fiables. Cependant,
créer un modèle unique et spécifique à chaque domaine
n’est pas faisable. Aussi, il faudrait un modèle capable de
fonctionner pour les diverses disciplines et domaines.
De plus, notons que les graphes de connaissances sont
constitués de différents types d’entités et de relations,
en particulier des entités correspondant à l’observation
du réel et des entités plus conceptuelles, décrivant des
connaissances dérivées des données d’observation. Prenons
l’exemple d’un graphe de connaissances en biologie médi-
cale. Ce graphe peut inclure à la fois des entités réelles,
telles que les maladies et les symptômes, et des entités
conceptuelles, telles que les mécanismes biologiques sous-

jacents à l’origine de ces maladies. La diversité des entités
et des relations, ainsi que la variété des domaines et disci-
plines, rendent difficile la création d’un modèle de crois-
sance aléatoire qui refléterait avec précision la mosaïque
structurelle des graphes de connaissances.

5 Conclusion
Cet article propose de s’intéresser à la structure des graphes
de connaissances en concevant et exploitant des modèles
génératifs inspirés de la science des réseaux. Leur mise au
point soulève de nombreux défis liés à la forme des graphes
de connaissances bien plus complexe, avec la superposition
des sémantiques portées par chacune des relations. Pour-
tant, de tels modèles singeant les données réelles seraient
idéals pour mieux comprendre la structure sous-jacente des
graphes et leur dynamique. Cette compréhension serait utile
pour de nombreux travaux sur les graphes de connaissances
allant de l’optimisation à la qualification des données. Au-
delà, comme le graphe est un miroir des connaissances d’un
domaine, elle permettrait aussi d’apporter un éclairage sur
la constitution des connaissances au sein de ce domaine.
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