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Résumé
Les données de maintenance des bâtiments proviennent de
diverses sources, notamment de prestataires de services tels
que les ascensoristes, les chauffagistes, ou des profession-
nels multiservices, ainsi que des clients pouvant être des
gestionnaires immobiliers, des villes ou des acteurs du sec-
teur tertiaire. La nature hétérogène de ces données, en rai-
son de la diversité des sources, complique le processus
de partage des données. Cet article propose une ontologie
de domaine pour représenter ces données, explorant l’uti-
lisation des LLMs pour peupler automatiquement l’onto-
logie. Les résultats indiquent une bonne performance de
ChatGPT et TextCortex dans la génération d’instances à
partir de données CSV semi-structurées. Cette approche
vise à améliorer l’efficacité du peuplement de l’ontologie
malgré la diversité des données de maintenance.
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Abstract
Building maintenance data comes from various sources, in-
cluding service providers such as elevator technicians, hea-
ting engineers, or multi-service professionals, as well as
customers who can be property managers, cities, or ac-
tors in the tertiary sector. The heterogeneous nature of such
data, due to the diversity of sources, complicates the data
exchange process among building stakeholders. In this pa-
per, we present our initial efforts to establish a domain on-
tology for representing building maintenance data, and ex-
plore the use of Large Language Models (LLMs) to automa-
tically populate the ontology. The results indicate ChatGPT
and TextCortex perform well in generating instances from
semi-structured CSV data. This approach aims to enhance
the efficiency of ontology population despite the diversity of
maintenance data.
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1 Introduction
Le secteur immobilier est en pleine transformation nu-
mérique, et plusieurs normes d’échange de données ont
émergé, tant pour la phase de construction que pour la ges-
tion et l’exploitation. L’écosystème de la maintenance des
bâtiments rassemble différents types d’acteurs, notamment
des prestataires de services tels que les ascensoristes, les
chauffagistes, les professionnels multiservices, ainsi que les
clients, qui peuvent être des bailleurs sociaux, des collec-
tivités territoriales ou des clients du secteur tertiaire. La
diversité de ces parties prenantes complique le processus
d’échange de données en raison de l’hétérogénéité des sys-
tèmes utilisés. Pour répondre à cette problématique, nous
proposons l’ontologie BM2O (Building Maintenance Ope-
rations Ontology) pour la représentation sémantique des
données de maintenance des bâtiments, dont le principe de
conception repose sur la réutilisation et l’enrichissement de
ressources, suivant la méthodologie Ontology development
101 [15]. L’ontologie se compose d’un ensemble de termes
issus de plusieurs ontologies adaptées à nos besoins :

— L’ontologie Brick [2], qui modélise la hiérarchie des
équipements d’un bâtiment,

— L’ontologie de référence en matière de maintenance
proposée par [20].

Pour répondre aux exigences de complétude, l’ontologie
proposée définit de nouveaux concepts (classes et proprié-
tés) basés sur les connaissances d’experts et l’analyse d’un
large historique d’opérations de maintenance de bâtiments
produites par la société Intent Technologies 1.
Dans cet article, nous évaluons également la capacité des
modèles GPT-3 et TextCortex (Sophos-2) à générer des
graphes de connaissances à partir de données CSV. Pour
évaluer notre approche, nous avons créé une base de
connaissances contenant des instances (assertions) ajoutées
manuellement avec l’aide d’experts du domaine, qui sont
ensuite comparées aux assertions produites par les modèles

1. https://intent.tech/



GPT et TextCortex. Les résultats montrent qu’avec de bons
prompts, des résultats satisfaisants sont obtenus en termes
de précision, de rappel et de F-mesure.
Dans la suite de cet article, nous allons présenter le pro-
cédé de construction de l’ontologie BM2O en Section 2 et
la stratégie de construction des graphes de connaissances à
partir de LLM en Section 3.

2 Mise en place de l’ontologie BM2O
2.1 Etat de l’art
Dans cette section, nous présenterons à la fois quelques on-
tologies pour les bâtiments ainsi que les ontologies de main-
tenance.
Les IFC (Industry Foundation Classes) [3] sont un format
d’échange de données ouvert pour faciliter la transmission
d’informations dans un projet BIM, couvrant divers aspects
comme le site, le bâtiment, et les équipements. Cependant,
ils présentent des limites, notamment dans la représenta-
tion des espaces. Les ontologies sémantiques, utilisant un
langage formel pour représenter des concepts et leurs re-
lations, offrent une alternative. Diverses ontologies, telles
que DogOnt pour le contrôle des équipements [5] et SA-
REF pour les applications intelligentes [10, 9], ont été pro-
posées, mais elles ne couvrent pas tous les équipements des
bâtiments [4]. Brick [2] est une amélioration intégrative de
ces standards, représentant tous les composants et leurs re-
lations dans un bâtiment, mais il ne prend pas en compte la
dynamique de la maintenance.
En ce qui concerne la maintenance, l’automatisation du
traitement des données de maintenance et de défaillance
des équipements par des ontologies suscite un intérêt crois-
sant dans divers secteurs. Pour standardiser cette approche,
l’ISO (Organisation internationale de normalisation) et la
CEI (Commission électrotechnique internationale) ont pu-
blié les normes ISO/CEI 21838, et des initiatives comme
l’Industrial Ontology Foundry travaillent sur des ontologies
de domaine alignées sur ces normes [8, 18]. Les ontolo-
gies de maintenance existantes se concentrent soit sur une
vue générale [14, 13], soit sur des processus spécifiques
comme la gestion du travail ou l’analyse des défaillances
[12, 11, 16]. Cependant, il n’existe pas encore d’ontologie
spécifique pour la maintenance des bâtiments.

2.2 Modélisation ontologique
Le principe de conception de BM2O (Building Mainte-
nance Operations Ontology) est basé sur la réutilisation
et l’enrichissement des ressources ontologiques existantes,
comme préconisé dans [15]. En effet, la réutilisation d’on-
tologies présente l’avantage d’utiliser des ressources onto-
logiques matures, éprouvées et validées par leurs applica-
tions, y compris certaines par le W3C (World Wide Web
Consortium). Par conséquent, BM2O repose sur trois pi-
liers principaux :

— Réutilisation des ressources de l’ontologie Brick :
Brick 2 est un effort open source visant à standar-
diser les descriptions sémantiques des actifs phy-

2. https://docs.brickschema.org/

siques, logiques et virtuels dans les bâtiments ainsi
que les relations entre eux. Brick se compose d’un
dictionnaire extensible de termes et de concepts
dans et autour des bâtiments, d’un ensemble de re-
lations pour relier ces concepts, et d’un modèle de
données flexible permettant une intégration transpa-
rente de Brick avec les outils et bases de données
existants. Grâce à l’utilisation des technologies du
Web sémantique, Brick permet ainsi de décrire de
manière cohérente, un vaste ensemble de propriétés
et d’actifs qu’on retrouve dans un parc immobilier.

— Réutilisation des ressources de l’ontologie de ré-
férence pour la maintenance : L’Ontologie de Ré-
férence pour la Maintenance 3 prend en charge la
modélisation des concepts associés à la fiabilité des
actifs et à la gestion de la maintenance. Cette onto-
logie est conçue pour être minimale et se concentre
uniquement sur les concepts fréquemment observés
dans les données de maintenance au sein du cycle
de vie des actifs. Elle est alignée sur les normes IOF
CORE [7] et BFO [13] afin de garantir une cohé-
rence et une compatibilité avec les pratiques indus-
trielles établies.

— Modélisation métier : La mise en œuvre de BM2O
a été réalisée en collaboration avec la société Intent
Technologies, qui a développé une plateforme pour
collecter, agréger et partager des données entre les
acteurs clés de la profession immobilière. Sur la
base d’une analyse métier, nous avons défini de nou-
velles classes et relations pour aligner les concepts
de différentes ontologies avec les spécificités du
contexte métier. Nous avons également défini de
nouveaux concepts basés sur le traitement NLP ap-
pliqué à un vaste corpus de descriptions textuelles
d’opérations de maintenance.

L’ontologie BM2O est publiée en ligne à son URI grâce à
OnToology : 4

https://w3id.org/def/bm2o

3 Peuplement à partir de LLM
3.1 Etat de l’art
La montée en puissance des grands modèles de langage
(LLMs) a suscité une attention notable. Des études compa-
ratives ont révélé des différences d’efficacité selon les ap-
plications. [1] note que ChatGPT excelle dans la traduction,
les descriptions de produits et les résumés, tandis que Bard
est supérieur en extraction d’informations, génération de
code et optimisation. [6] ont trouvé que Claude, GPT, Bard
et Llama2 sont équivalents pour la reconnaissance d’enti-
tés nommées et la compréhension linguistique. [19] com-
bine les LLMs avec le raisonnement sémantique pour créer

3. https://github.com/iofoundry/ontology/tree/
master/maintenance

4. Note 2024-02-28 : le serveur OnToology ne permet pas la né-
gociation de contenu actuellement. La source en turtle est dispo-
nible par exemple ici : https://joelmba.github.io/testt/
OnToology/bmoo.ttl/documentation/ontology.ttl



des graphes de connaissances sur la durabilité, enrichis par
des données d’actualité. [17] évalue Claude pour peupler
une ontologie à partir d’annonces immobilières. Cette étude
examine les performances de ChatGPT et TextCortex AI
pour peupler une ontologie à partir de données CSV.

3.2 Ingénierie des prompts
Pour construire nos graphes de connaissances, nous avons
utilisé des LLM avec une entrée comprenant l’ontologie,
des données CSV et un prompt expliquant la tâche de peu-
plement de l’ontologie. Une étape cruciale a été l’ingénie-
rie des prompts, visant à déterminer le plus efficace pour
cette tâche, car la réponse des modèles dépend fortement du
prompt utilisé. Plusieurs études ont souligné l’importance
de cette ingénierie pour améliorer les performances des
LLMs et la variance des réponses générées . Dans le cadre
de nos expériences, nous avons défini de manière progres-
sive les trois prompts suivants, adaptés à notre contexte :

— prompt 1 : Generate all the data properties and ob-
ject assertions related to these operations, results in
turtle.

— prompt 2 : Generate all the data properties and ob-
ject assertions related to these operations, results in
turtle. Also take as input an example of a knowledge
graph with the correct namespaces.

— prompt 3 : Adapted generation involves extracting
the relevant equipment mentioned in the description
column and mapping it to the correct Equipment or
subclass of Equipment in the ontology, as well as
extracting the corresponding maintenance activity
mentioned in the description column and mapping
it to the correct Maintenance Activity class or sub-
class in the ontology.

3.3 Méthodologie et résultats
Nous avons mené des expériences sur des opérations de
maintenance contenues dans un fichier CSV contenant à la
fois des champs de données structurées et non structurées,
comme par exemple la description d’une opération de main-
tenance, la durée, etc. Le protocole expérimental a impliqué
un peuplement manuel de l’ontologie avec des experts pour
créer une base de référence, comparée ensuite aux résul-
tats de ChatGPT et TextCortex. Les données CSV ont été
transcrites en assertions ou triplets. Le Tableau 1 montre le
nombre total d’assertions obtenues par chaque méthode, et
les résultats ont été évalués en termes de précision, rappel
et score F.

Precision =
V P

V P + PF
Rappel =

V P

V P + FN

F mesure =
2 ∗ Precision ∗Rappel

Precision+Rappel

Nous rappelons ici que : Un vrai positif (VP) est une asser-
tion correcte, un faux positif (FP) est une assertion erronée
et un faux négatif (FN) est une assertion manquante.
Le Tableau 2 présente les performances des différents mo-
dèles de langage en fonction des prompts utilisés pour

TABLE 1 – Nombre d’assertions générées

Operations Manuel ChatGPT TextCortex
prompt_1 prompt_2 prompt_3 prompt_1 prompt_2 prompt_3

Op_1 47 20 45 46 26 53 54
Op_2 43 20 45 42 26 31 35
Op_3 38 20 45 41 26 27 21
Op_4 24 20 45 41 26 35 20
Op_5 26 20 45 41 26 18 24
Total 178 100 225 211 130 164 154

chaque opération. Les résultats montrent une nette amé-
lioration lorsque les prompts sont ajustés pour inclure des
exemples d’opérations correctement renseignées avec les
espaces de noms appropriés, comme illustré par prompt_2.
Cependant, même avec ces ajustements, ChatGPT semble
surpasser TextCortex dans la plupart des cas. En utilisant
le dernier prompt (prompt_3), visant à identifier les entités
nommées dans les descriptions d’opérations, nous consta-
tons une amélioration globale des performances, bien que
certaines opérations aient subi une légère dégradation, no-
tamment en raison d’assertions erronées.

TABLE 2 – Résultats

Métrique Operations ChatGPT TextCortex
prompt_1 prompt_2 prompt_3 prompt_1 prompt_2 prompt_3

Op_1 0 1 1 0 0.88 0.64
Op_2 0 0.77 0.68 0 0.70 0.74

Precision Op_3 0 0.73 0.68 0 0.70 0.71
Op_4 0 0.55 0.73 0 0.71 0.70
Op_5 0 0.62 0.70 0 0.77 0.70
Op_1 0 0.95 0.97 0 1 0.61
Op_2 0 0.81 0.67 0 0.51 0.34

Rappel Op_3 0 0.86 0.73 0 0.50 0.20
Op_4 0 1 1 0 1 0.37
Op_5 0 1 1 0 0.53 0.43
Op_1 0 0.97 0.98 0 0.94 0.63
Op_2 0 0.79 0.68 0 0.59 0.47

F-score Op_3 0 0.79 0.70 0 0.58 0.32
Op_4 0 0.71 0.84 0 0.83 0.48
Op_5 0 0.76 0.82 0 0.63 0.54

4 Conclusion
Dans cet article, nous avons proposé une modélisation on-
tologique des concepts liés à la maintenance des bâtiments,
basée sur la réutilisation et l’enrichissement des ressources
ontologiques existantes, ainsi que sur les connaissances du
domaine et l’analyse des activités de maintenance à partir
d’un ensemble de données de maintenance de bâtiment réel.
L’avantage de cette modélisation sémantique est qu’elle
permet une représentation unifiée des opérations de main-
tenance des bâtiments, ce qui est essentiel dans un écosys-
tème où différents acteurs, tels que les techniciens d’ascen-
seurs, les chauffagistes et les gestionnaires de biens, ont des
perspectives différentes.
Cette étude nous a également permis de vérifier des hypo-
thèses concernant la capacité des LLMs ChatGPT et Text-
Cortex à peupler une ontologie de domaine à partir de
données CSV semi-structurées. Les expériences montrent
des résultats satisfaisants, à condition que de bons prompts
d’entrée soient configurés. Cependant, ces modèles fonc-
tionnent moins bien pour l’identification contextuelle des



entités nommées présentes dans les données textuelles.
Dans la suite de nos travaux, nous prévoyons d’adopter
une méthodologie plus formelle pour évaluer la qualité
des graphes de connaissances générés. Cette méthodologie
nous permettra de produire des graphes de connaissances
sur de grands volumes de données, d’évaluer efficacement
la qualité de ces graphes de connaissances tout en fournis-
sant une méthode normalisée pour évaluer leur qualité glo-
bale. Nous prévoyons également de définir une approche
méthodologique d’utilisation de ces graphes de connais-
sances pour la résolution des problèmes d’appariements de
données de maintenance des bâtiments.
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