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Les données tabulaires sont omniprésentes sur le Web et dans les entrepôts de données des entreprises. Ces tableaux contiennent des informations pouvant potentiellement devenir des connaissances après une étape d'interprétation sémantique de tables se basant sur un graphe de connaissances. Ce papier propose un état de l'art des différentes tâches et méthodes existantes pour mener à bien cette interprétation. Dans un premier temps, nous proposons une nouvelle classification des tableaux reflétant la diversité et la complexité de ces structures. Nous décomposons ensuite le problème de l'interprétation sémantique en cinq soustâches et passons en revue trois familles d'approches au travers du prisme des corpus d'évaluation proposés par la communauté.

Introduction

Les formats de données tels que CSV et XLS sont couramment utilisés en entrée d'algorithmes d'apprentissage automatique. Ainsi, l'interprétation des données tabulaires est une tâche ayant attiré beaucoup d'attention ces dernières années, avec notamment la cristallisation des efforts de recherche autour de challenges scientifiques comme SemTab [START_REF] Jiménez-Ruiz | Sem-Tab 2019 : Resources to Benchmark Tabular Data to Knowledge Graph Matching Systems[END_REF]. Pour rendre les données tabulaires intelligibles, l'idée principale est de trouver des correspondances entre les éléments composant le tableau et les entités/concepts/relations décrits dans les graphes de connaissances (KG) encyclopédiques comme DBpedia [START_REF] Bizer | DBpedia-A crystallization point for the Web of Data[END_REF] et Wikidata [START_REF] Vrandečić | Wikidata : a free collaborative knowledge base[END_REF], ou spécifiques à l'entreprise. Ce problème est connu sous le nom d'annotation de données tabulaires (ou STI en anglais pour Semantic Table Interpretation). Les KG peuvent être utilisés pour guider l'interprétation sémantique tout en étant eux-mêmes les artefacts pouvant être enrichis ou corrigés par le résultat de l'interprétation. L'annotation des données tabulaires avec des entités sémantiques ouvre la voie à une utilisation plus intelligente des données. Elle permet d'envisager notamment des services basés sur ces nouvelles informations sémantique (e.g., indexation, recherche et recommandation d'informations à un niveau conceptuel) et de contribuer à l'amélioration des systèmes de questions/réponses. L'interprétation automatique des données tabulaires est un problème complexe en raison du contexte limité disponible pour résoudre les ambiguïtés, du format de présentation des tableaux, et du caractère incomplet des KG vis à vis des connaissances présentes dans les tableaux. Ce papier vise à définir les différentes sous-tâches d'annotation de données tabulaires et à passer en revue les méthodes qui ont été proposées à ce jour, ainsi que leurs performances sur des ensembles de données d'évaluation bien établis dans la communauté. La structure de ce papier est la suivante. La section 2 définit les notions essentielles inhérentes aux données tabulaires et propose une nouvelle taxonomie des types de tableaux. La section 3 définit ensuite les tâches liées à l'annotation de données tabulaires. La section 4, passe en revue les représentants de trois familles d'approches (non mutuellement exclusives) respectivement basées sur des heuristiques, sur de l'ingénierie de caractéristiques (ou feature engineering) et de l'apprentissage profond. La section 5 évalue les performances des systèmes STI puis la section 6 liste les défis scientifiques subsistants. Le lecteur peut se réferer à [START_REF] Liu | From tabular data to knowledge graphs : A survey of semantic table interpretation tasks and methods[END_REF] pour plus d'informations sur les jeux de données, les benchmarks ou encore les méthodes utilisées dans chacune des approches de l'état de l'art.

La première source d'information d'un système STI est la table elle-même (dans la suite du papier, les termes "table" et "tableau" seront utilisés de manière équivalente). Un tableau est un arrangement bidimensionnel de données comportant n lignes et m colonnes. Une cellule est l'élément de base d'un tableau où

T ij (0 ≤ i ≤ n -1, 0 ≤ j ≤ m -1)
indique la cellule de la ligne i et de la colonne j du tableau T . Outre les données qu'elles contiennent, les métadonnées et le contexte dans lequel les tables apparaissent constituent des informations précieuses pour l'inteprétation. Par exemple, si un tableau a été publié sur une page web décrivant la Bundesliga, cette table est probablement plus en rapport avec le football qu'avec n'importe quel autre sport. Il est ainsi utile de collecter à la fois le tableau lui-même et ses métadonnées lors de l'extraction des données. Avant d'interpréter un tableau, il est important d'identifier son type afin de prendre en compte ses spécificités dans le processus de STI. Étant donné l'importante hétérogénéité des tables en termes de format, de provenance et d'utilisation, nous introduisons dans cette section une classification des types de tableaux (figure 1) basée sur les classifications existantes avec une analyse plus approfondie des tables relationnelles. Cette classification des tables vise à faciliter la définition du champ d'application des approches et à aider à mieux décrire les défis liés aux tâches de STI. 2). Les tableaux à sujet monocellulaire associent chaque ligne d'un tableau horizontal (ou chaque colonne d'un tableau vertical) à un seul sujet. Les mentions (i.e. label représentant une entité) des sujets sont indiquées dans une seule colonne (resp. ligne). Par exemple, dans la figure 2(a), la colonne "Department" contient les sujets. Les autres colonnes décrivent les sujets. Les tableaux à sujet composé nécessitent la combinaison de plusieurs cellules pour former le sujet de chaque ligne (resp. colonne). Par exemple, dans le tableau de la figure 2(b), on peut identifier les sujets (classes de train particulières) en fusionnant les colonnes "Lines", "Manufacturer" et "Class". Les tableaux à sujets multiples contiennent des cellules qui se réfèrent à des sujets différents tout en étant dans la même ligne. Dans la figure 2(c), une ligne est composée de deux sujets : "Artist(s)" est le sujet de la colonne "Nationality", tandis que "Album" est le sujet des colonnes "Release year", "Artist(s)", "Worldwide sales" et "Ref(s)". Les tableaux à sujet masqué ne mentionnent pas explicitement le sujet de chaque ligne (resp. colonne). Par exemple, dans la figure 2(d), chaque ligne décrit le résultat d'un match de football, mais la mention du match lui-même n'est pas explicite dans le tableau. La sous-classe orientation spécifie la direction des relations. Connaître le sens des relations structurant un tableau simplifie son interprétation en permettant d'associer les bons attributs à un sujet donné par exemple. Dans les tableaux horizontaux, les sujets sont décrits horizontalement, ce qui signifie que chaque ligne décrit un sujet différent. Dans les tableaux verticaux, les sujets sont décrits verticalement, ce qui signifie que chaque colonne décrit un sujet différent. Les matrices, quant à elles, doivent être interprétées cellule par cellule (et non ligne par ligne ou colonne par colonne) tout en tenant compte des en-têtes horizontaux et verticaux.

Interprétation automatique de tables

Après avoir donné les définitions nécessaires à l'étude du domaine, cette section présente le processus de STI en détaillant les cinq tâches qui le composent. Une tâche d'annotation peut être définie par les éléments du tableau qui doivent être annotés et par le type de candidats considérés (individus, concepts ou propriétés du KG).

Nous proposons de décomposer le domaine de l'interprétation de tables en cinq tâches principales illustrées dans la figure 3 : "cell-entity annotation", "column-type annotation", "columns-property annotation" [START_REF] Jiménez-Ruiz | Sem-Tab 2019 : Resources to Benchmark Tabular Data to Knowledge Graph Matching Systems[END_REF], la thématisation ("topic annotation"), et la tâche de correspondance ligneinstance [START_REF] Ritze | Matching Web Tables To DBpedia -A Feature Utility Study[END_REF]. 

L

Approches

Dans cette section, nous passons en revue les approches de STI. Plusieurs jeux de données ont été proposés pour évaluer les approches de STI. Certains d'entre eux sont des références pour l'évaluation dans lesquels les composants des tableaux (cellules, lignes, colonnes ou paires de cellules) sont associés à des éléments de KG (entité, classe ou propriété), tandis que d'autres jeux de données proposent des tableaux de qualité pour permettre l'entrainement de système. Plusieurs jeux de données sont utilisés pour comparer les approches de STI dans cet état de l'art : Limaye [START_REF] Limaye | Annotating and searching web tables using entities, types and relationships[END_REF], T2D [START_REF] Ritze | Matching HTML Tables to DBpedia[END_REF], WDC [START_REF] Lehmberg | A large public corpus of web tables containing time and context metadata[END_REF], TabEL 

Approches heuristiques

La famille des approches heuristiques regroupe diverses approches de STI utilisant des algorithmes simples et ne nécessitant pas d'efforts significatifs d'ingénierie de caractéristiques ou d'apprentissage. En effet, les tâches de STI sont ici effectuées à l'aide de techniques heuristiques telles que les mesures de similarité de chaînes de caractères [START_REF] Morikawa | Semantic Table Interpretation using LOD4ALL[END_REF][START_REF] Oliveira | Adogannotating data with ontologies and graphs[END_REF][START_REF] Wang | Understanding tables on the web[END_REF], le vote majoritaire [START_REF] Zwicklbauer | Towards Disambiguating Web Tables[END_REF], TF-IDF [START_REF] Oliveira | Adogannotating data with ontologies and graphs[END_REF][START_REF] Thawani | Entity Linking to Knowledge Graphs to Infer Column Types and Properties[END_REF] ou les méthodes probabilistes [START_REF] Nguyen | MTab : Matching Tabular Data to Knowledge Graph using Probability Models[END_REF]. Le contexte du tableau, y compris l'en-tête, le titre et les cellules voisines [START_REF] Huynh | DAGO-BAH : Enhanced Scoring Algorithms for Scalable Annotations of Tabular Data[END_REF][START_REF] Wang | Understanding tables on the web[END_REF] peuvent être pris en compte par ce type d'approches mais pas systématiquement. Nous identifions deux sous classes d'approches heuristiques. Tout d'abord, les approches basées sur les opérations de lookup travaillent avec un ensemble initial d'entités candidates déterminé par un service de recherche. Après avoir généré des candidats, ces méthodes les classent à l'aide de différentes métriques reposant sur les éléments du tableau (par exemple, les cellules, TABLE 1 -Les approches de STI sont classifiées en trois familles. "R2I" correspond à la tâche de correspondance ligneinstance ; "TA" correspond à la thématisation ; "T i * " indique que des informations de la ligne sont utilisées pour annoter une cellule donnée ; "T * j " indique que l'approche tire parti des informations portées par la colonne étudiée (CEA, CTA) ou les colonnes voisines (CPA) ; "T 0 * " signifie que l'approche utilise les informations contenues dans l'en-tête ; "T * * " indique que l'approche entraine un modèle sur l'ensemble des éléments contenus dans la table incluant les influences entre colonnes ; "T out " indique que l'approche utilise, en complément de la 

Approches basées sur l'ingénierie de caractéristiques

Cette famille de méthodes extrait des caractéristiques statistiques et lexicales (telles que la distribution des valeurs numériques, l'occurrence des mentions de cellules, la similarité textuelle, etc.) des lignes et des colonnes du tableau et les utilise dans des modèles d'apprentissage automatique. Les algorithmes utilisés par cette famille sont, par exemple, SVM [START_REF] Mulwad | Using linked data to interpret tables[END_REF], Random Forest [START_REF] Pham Minh | Semantic Labeling : A Domain-Independent Approach[END_REF] 

Approches basées sur l'apprentissage profond

L'apprentissage profond a connu un grand succès dans plusieurs domaines grâce à la disponibilité d'énormes quantités de données et de puissantes ressources informatiques. Il a attiré de plus en plus l'attention de la communauté du STI au cours des dernières années. Nous identifions deux courants principaux dans cette famille d'approches. Premièrement, la modélisation de KG se concentre sur l'apprentissage de plongement des entités représentant les cellules des tables (et non les cellules elles-mêmes). Plus précisément, les techniques de plongements de KG (par exemple, TransE [START_REF] Bordes | Translating embeddings for modeling multi-relational data[END_REF] et TransH [START_REF] Wang | Knowledge graph embedding by translating on hyperplanes[END_REF]) sont utilisées pour plonger les entités et leurs relations dans un espace vectoriel. Les modèles de STI reposent sur l'intuition que les entités d'une même colonne doivent présenter des similitudes sémantiques. Elles doivent donc être proches les unes des autres dans l'espace de plongement au regard de la distance de similarité cosinus [START_REF] Efthymiou | Matching web tables with knowledge base entities : from entity lookups to entity embeddings[END_REF] ou de la distance euclidienne [START_REF] Chabot | DAGOBAH : an end-to-end contextfree tabular data semantic annotation system[END_REF]. DAGOBAH Embeddings [START_REF] Chabot | DAGOBAH : an end-to-end contextfree tabular data semantic annotation system[END_REF] 
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 2 FIGURE 2 -(a) Table à sujet monocellulaire a , (b)Table à sujet composé b , (c) Table à sujets multiples c , (d) Table à sujet masqué d . a. https://en.wikipedia.org/wiki/France#Major%20cities b. https://en.wikipedia.org/wiki/Bay_Area_Rapid_Transit c. https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_best-selling_albums_of_the_21st_century d. https://fr.wikipedia.org/wiki/Coupe_du_monde_de_football_1998

  [START_REF] Sekhar Bhagavatula | Tabel : Entity linking in web tables[END_REF], Zhang et al.[START_REF] Zhang | Effective and efficient semantic table interpretation using tableminer+[END_REF] et Sem-Tab 2019, 2020, 20211 . Parmi les cinq tâches présentées dans la section précédente, la littérature se concentre principalement sur le CTA, le CEA et le CPA. Nous proposons de classer les systèmes STI selon trois familles représentatives de leur méthodologie intrinsèque : les méthodes heuristiques (section 4.1), les méthodes basées sur l'ingénierie de caractéristiques (section 4.2) et les méthodes basées sur l'apprentissage profond (section 4.3). La table 1 présente plus de détails sur cette classification, notamment les algorithmes représentatifs, les tâches ciblées, les éléments de tableau utilisés, les KG cibles et l'année de publication.

  tion de ces dimensions. Par exemple, le tableau représenté dans la figure 2(b) sur les lignes de chemin de fer est un tableau concis (dimension structurelle), un tableau horizontal (orientation) et un tableau relationnel à sujet composé (relation interne). Dans la suite, nous définissons plus en détail chacune de ces trois dimensions.

	La sous-classe structure de notre classification est divi-
	sée en quatre types de tableaux. Les tableaux imbriqués
	contiennent un ou plusieurs tableaux dans une ou plusieurs
	de leurs cellules. Les tableaux divisés sont des tableaux
	pouvant être divisés en sous-tableaux. Les tableaux concis
	contiennent des cellules fusionnées afin d'éviter les répéti-
	tions de cellules faisant référence au même contenu dans
	les lignes et/ou les colonnes. Les tableaux multivalués
	contiennent plusieurs valeurs (sous la forme d'une énumé-
	ration non structurée par exemple) dans une seule cellule.
	La sous-classe relation interne prend en compte les rela-
	tions sémantiques entre les cellules. Dans notre classifica-
	tion, nous proposons les types suivants. Les tableaux re-
	lationnels sont des structures dans lesquelles chaque ligne
	(ou colonne) fournit des informations sur une entité spé-
	cifique, et les colonnes (ou lignes) correspondantes repré-
	sentent des attributs qui décrivent l'entité. Les tables d'en-
	tité, également appelées tables attribut-valeur, sont utili-
	sées pour décrire une entité unique. Une table d'entité
	énumère les attributs de l'entité (e.g. infobox Wikipédia).
	Les matrices présentent un arrangement bidimensionnel
	de données qui doivent être lues simultanément horizon-
	talement et verticalement. Une matrice associe des paires
	(row, column) aux valeurs des cellules par le biais d'une
	propriété unique. Les autres tables contiennent des infor-
	mations mais ne correspondent pas aux types susmention-
	nés (e.g. les énumérations et les calendriers).
	La littérature considère les tables relationnelles comme une
	feuille dans les taxonomies de types de tables [26]. Ce-
	pendant, les tables relationnelles présentent une diversité
	importante, notamment dans la représentation des entités.
	Nous proposons de les classer plus finement en fonction des
	caractéristiques de leurs sujets. Le sujet d'une ligne d'un
	tableau relationnel horizontal (resp. d'une colonne d'un ta-
	bleau relationnel vertical) est une entité qui est décrite par
	les ensembles de cellules dans cette ligne (resp. colonne).
	Nous introduisons quatre sous-types de tableaux relation-
	nels (figure

  table, des métadonnées et le contexte associés à la table.

	Zhou et al [60]	√	√	√	DBpedia	Wikipedia Tables	2021
	le type de colonnes, etc.). Venetis et al. [52] et TabEL [5]					
	sont deux approches notables de cette sous-classe. Deuxiè-					
	mement, les approches itératives sont construites à partir					
	d'un système à base de lookup, avec une étape supplémen-					
	taire de désambiguïsation pour reclasser les entités candi-					
	dates. Les techniques de désambiguïsation itératives jouent					
	un rôle important dans l'amélioration des performances et					
	de nombreuses approches performantes de l'état de l'art					
	appartiennent à cette sous-classe, notamment T2K [42],					
	MTab [35], LinkingPark [12], JenTab [1] et DAGOBAH					
	SL [20, 21, 22].						

  et le module Radar Station[START_REF] Liu | Radar Station : Using KG Embeddings for Semantic Table Interpretation and Entity Disambiguation[END_REF] sont deux approches utilisant la modélisation de KG. Deuxièmement, la modélisation des tableaux considère directement le contenu textuel du tableau ainsi que les interactions intra-table et inter-table. De leur côté, les méthodes d'apprentissage nécessitent de grands ensembles de données d'entraînement qui ne sont pas toujours simples à collecter ou à générer. Certaines approches d'apprentissage limitent toutefois le nombre de candidats cibles pour pallier au manque de données d'apprentissage. Le score AH est pris en compte pour SemTab 2019 tandis que le score AF1 est utilisé pour SemTab 2020 et 2021 tamment parce qu'elle peut propager l'erreur d'une annotation à l'ensemble de la colonne, voire à l'ensemble du tableau. Supposons par exemple un tableau avec une colonne contenant les noms de famille d'écrivains et une autre colonne contenant les titres de livres (pour les besoins de l'exemple, nous supposons que la majorité de ces livres ont été adaptés au cinéma). Si le KG cible couvre largement les films mais seulement quelques oeuvres littéraires (ou est moins précis pour cette deuxième catégorie), le processus d'annotation pourrait typer la deuxième colonne comme "film", ce qui pourrait conduire à mal désambiguïser les mentions dans la première colonne (si certains acteurs apparentés ont des noms de famille similaires par exemple). En conséquence, ce tableau sera interprété comme un élément "acteurs-films" au lieu de la cible correcte "écrivainslivres". Certains mécanismes existants, tels que l'attribution d'un score de confiance à chaque candidat, peuvent aider à filtrer davantage les annotations incorrectes mais restent insuffisant. Enfin, nous soulignons que les approches futures devraient également envisager de s'attaquer à des domaines dans lesquels il n'existe que des KG naissants, l'objectif étant d'utiliser la STI pour augmenter ces KG dans une boucle vertueuse. Troisièmement, nous observons que de nombreuses approches n'exploitent que partiellement les éléments du tableau (table 1), bien que les approches les plus récentes tendent à inverser cette tendance. Nous pensons que l'exploitation du plus grand nombre d'éléments possible devrait améliorer la précision en ajoutant davantage d'informations contextuelles. Ainsi, les modèles de langage pourraient être utilisés. En effet, on peut considérer un tableau comme un moyen de structurer le langage : dans le cas le plus simple, une ligne du tableau peut être considérée comme une phrase décrivant un sujet avec quelques attributs. Il en va de même pour le sous-graphe correspondant dans le KG cible. La représentation des phrases pourrait donc être utilisée pour calculer les similitudes. Néanmoins, la spécificité des données tabulaires et des KG doit être prise en compte, ce qui implique d'adapter les mécanismes d'attention à cette structure. Nous remarquons également que la plupart des approches traitent les tableaux de manière indépendante. Cependant, certaines tables sont liées les unes aux autres puisqu'elles peuvent être générées avec le même template, faire partie d'un corpus cohérent de tables ou être liées par des identifiants communs (e.g. bases de données SQL). Nous pensons que les systèmes de STI pourraient tirer un avantage significatif de la combinaison d'éléments de tableaux avec des connexions entre tableaux, qui peuvent être considérées comme une autre couche de contexte ajoutée pour capturer des informations plus riches sur les données à traiter.

		La taille des
	La repré-	tableaux constitue un autre défi pour les méthodes d'ap-
	sentation des éléments de base du tableau comme les cel-	prentissage. Certaines méthodes s'appuient sur les carac-
	lules ou les colonnes est apprise à l'aide de réseaux de neu-	téristiques statistiques calculées à partir du tableau (par
	rones profonds [11, 19] ou de modèles de langage comme	exemple, la longueur des mentions). Ces caractéristiques ne
	BERT [16, 49, 60].	sont pas statistiquement stables si le nombre de cellules du
		tableau est faible.
	5 Evaluation	L'essor de l'apprentissage profond. A partir de 2017,
	Dans cette section, nous analysons plus en détail les per-	l'apprentissage profond a fait son entrée dans le domaine
	formances, les forces et les faiblesses de chaque famille	du STI. Par rapport aux approches d'ingénierie de caracté-
	d'approches de STI. La Table 2 résume les performances	ristiques, les réseaux de neurones profonds permettent au
	des trois meilleurs systèmes avec les scores F1, AP, ou	système de traiter les caractéristiques des tables plus ef-
	AF1 les plus élevés pour les tâches CEA, CTA et CPA	ficacement, car l'étape d'ingénierie de caractéristiques est
	sur les ensembles de données couramment utilisés par la	parfois difficile et longue à maintenir. Par exemple, Sher-
	communauté. Les scores AP et AF1 sont utilisés pour la	lock [19] est basé sur 1588 caractéristiques issues de co-
	tâche de CTA afin de prendre en compte la multiplicité	lonnes. Pour remédier à ce problème, un apprentissage de
	des annotations possibles, avec des types plus ou moins	bout en bout est préférable et de plus en plus utilisé, par
	génériques/plus ou moins porteurs d'informations. Les en-	exemple, la modélisation de KG à l'aide de plongements de
	sembles de données, la méthode de collecte des résultats	graphes [17] et la modélisation de tables avec des modèles
	et les métriques d'évaluation sont présentés plus en détail	de type BERT[54]. Cependant, nous observons que les ap-
	dans [28].	proches de modélisation de tables utilisant des modèles de
	Sur la base de notre classification des approches de STI,	langage ciblent toujours des tâches d'annotation de classes
	nous observons que les systèmes heuristiques apparaissent	(CTA) ou de relations (CPA). La tâche d'annotation d'enti-
	dans les trois premiers systèmes pour tous les ensembles KGs publiques VS KGs ad-hocs. De nombreuses ap-de données et toutes les tâches. En particulier, aucun des proches s'appuient sur des KG encyclopédiques tels que systèmes à base d'ingénierie de caractéristiques ou des sys-Wikidata et DBpedia, qui fournissent des informations tèmes basés sur l'apprentissage profond n'a atteint le po-riches permettant de produire des annotations de qualité. dium pour les tâches d'appariement d'entités (CEA et cor-respondance ligne-instance). L'une des principales raisons est que, contrairement aux tâches de CTA ou CPA, qui va-lorisent des caractéristiques sur les colonnes ou des paires de colonnes, les caractéristiques qui peuvent être utilisées pour annoter des cellules ou des lignes sont plus rares. Cela limite donc les performances de ces systèmes. Méthodes d'appariement VS méthodes d'apprentissage. Nous avons observé que les approches de STI reposent soit sur l'appariement (association d'une entité du KG et d'une cellule de la table) soit sur de l'apprentissage. L'apparie-ment est la base des approches heuristiques, tandis que l'in-génierie de caractéristiques et les méthodes basées sur l'ap-prentissage profond reposent sur l'apprentissage de la re-présentation du tableau d'entrée. Ces approches peuvent également être combinées : les annotations apprises par les réseaux de neurones sont affinées à l'aide de tech-niques d'appariement utilisées lors d'un post-traitement (DAGOBAH Embeddings [10] et ColNet [11] en sont deux exemples). D'après nos observations, l'efficacité des opé-Toutefois, une plus grande quantité d'informations en-traîne également une plus grande ambiguïté, et les bases de connaissances sont généralement incomplètes. Les évo-lutions des KGs dans le temps sont également un défi pour les approches. Nous observons que certaines approches [16, 19, 30, 49, 54, 40] traitent uniquement le KG cible comme un dictionnaire de concepts. Toutefois, savoir comment in-jecter correctement la structure du KG cible dans un modèle statistique reste une question ouverte. 6 Conclusion et directions de re-cherche Ces dernières années ont été marquées par une croissance significative du domaine de l'interprétation de données ta-bulaires, notamment sous l'impulsion d'initiatives telles que SemTab. Dans cette étude, nous avons fourni un en-semble de définitions autour des données tabulaires et des tâches d'intepretation pour structurer et unifier le domaine ainsi qu'une vue actualisée sur les approches de l'état	tés (CEA) n'a pas encore fait l'objet de travaux spécifiques de ce type, excepté TURL [16] proposant une matrice de relever pour améliorer les systèmes STI. Bien que les tra-visibilité pour décrire les connexions entre les éléments du vaux récents aient permis de réaliser des progrès significa-tableau (par exemple, les cellules dans les mêmes colonnes, tifs dans le domaine du STI, les approches existantes pré-les cellules dans les mêmes lignes, etc.). En outre, de nom-sentent plusieurs limites que nous décrivons ensuite. breux systèmes [49, 54, 60] simplifient la représentation des tableaux en ignorant l'ordre des lignes et des colonnes no-tamment. Compromis entre l'efficacité et la précision. Les sys-tèmes d'annotation sont généralement confrontés à un com-promis entre efficacité et précision. TableMiner+ [59] in-troduit un appariement partiel dans lequel le calcul du CTA repose sur seulement huit lignes du tableau afin d'améliorer Tout d'abord, la plupart des approches se concentrent sur des tables à sujet monocellulaire dans des tables relation-nelles ou d'entités et font de fortes suppositions quant à la mise en forme utilisée pour la présentation des tables. En outre, les approches actuelles tiennent peu compte des spécificités de certaines tables relationnelles telles que les sujets cachés ou les sujets composés. Pour combler cette la-cune et stimuler la recherche de nouvelles solutions, nous pensons qu'il est important d'élargir le spectre des com-les performances. Cette stratégie rend en effet les systèmes plus rapides mais dégrade la précision. Par exemple, si l'on considère l'annotation d'une colonne contenant Bi-plexités trouvé dans les corpus. À cette fin, nous recomman-dons de créer de nouveaux ensembles de données avec des structures de tableaux multiples et des contenus complexes den", "Donald Trump", "Barack Obama", "Abe Shinzo"], l'application de la correspondance partielle sur les trois pre-mières cellules de la colonne produira "Présidents améri-cains" comme type de cette colonne, alors que la réponse correcte est plus probablement "politiciens" puisque "Abe Shinzo" n'est pas un président américain mais un premier ministre japonais. Enfin, les systèmes dont le pipeline d'an-notation comprend une étape de génération de candidats dé-afin d'aborder toute la diversité des données du monde réel. Nous estimons que la complexité du contenu ne devrait pas se limiter au bruit ajouté aux mentions, que ce soit de ma-nière synthétique ou manuelle, car ce type de complexité peut être géré sans difficulté par la plupart des approches comme le démontre les résultats des derniers challenges SemTab.
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rations d'appariement dépendent fortement de la compatibilité entre la table et le KG cible. Par conséquent, ce type de technique souffre de l'incomplétude du tableau et des problématiques de knowledge shifting du KG. Les méthodes d'appariement sont moins résistantes au bruit que les méthodes d'apprentissage. a. Deuxièmement, les approches existantes supposent que le KG cible est complet et exempt d'erreurs. Par conséquent, une annotation (instance, type ou relation) peut toujours être générée même si le résultat correct ne se trouve pas dans le KG. Cette situation peut être préjudiciable, no-
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