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ResumE. Face au danger de la désinformation et de la proliféraléofake news (fausses
nouvelles), un domaine de recherche a émergé ces deraigréss : la détection de vérité
sur le web. Héritiere de la vérification de faits (fact chegkitigne part et des techniques de
fusion de données autre part, la détection de vérité analyse les assertions émises par
différentes sources afin de déterminer celle qui est la plus fabdigne de confiance. Cette
étape est cruciale dans un processtextrthction de connaissances, par exemple, pour
constituer des bases de qualité, sur lesquelles pourfappwser différents traitements
ultérieurs (aide a la décision, recommandation, raisonnement...). Les approches existantes
faisaient jusquici abstraction de la connaissance a priofind domaine. Dans cette
contribution, nous montrons comment les modéles de connais@aokgies de domaine)
peuvent avantageusement étre exploités pour améliorer lesspus de recherche de vérité.
Nous insistons principalement sur deux approches : la prise quiecdmla hiérarchisation
des concepts dedntologie et lidentification de motifs dans les connaissances qui permet, en
exploitant certaines reglesabsociation, de renforcer la confiance dans certaines amsertio
Chaque approche est validée sur différents jeux de donnéssmjuiendus disponibles a la
communautétout comme le code de calcul correspondant aux deux approches.

ABSTRACT. Data veracity is one of the main issues regarding weh &atsing fake news
proliferation and disinformation dangers, Truth Discovery rdan be used to assess this
veracity by estimating value confidence and source trugtimass through analysis of claims
on the same real-world entities provided by different soufd@s.treatment is crucial within
an automated knowledge extraction process, in particular itiregsknowledge bases (KB)
are devoted to be used in decision proegddany studies have been conducted in Truth
Discovery domain; however none of them, to our knowletlgjee into account the a priori
knowledge that may exist regarding a domain (e.g., domaatogies) This article proposes
two ways to reinforce some value confidences and thus sdursevorthiness calculus
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during this process: the first one considers the contéypesarchy and the second one
exploits patterns that are extracted from KB using associatieriearning techniques. Both

approaches are validated and tested using benchmarks, the¢edyeavailable as well as

the source code.

MoTscLEs: détection de vérité, ontologies, web sémantique, confiaintdjté des sources,
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1. Introduction

Depuis son origine,’homme laisse des traces de son passage sur Terre. Or, a
I’entrée dans le XXlsiécle, nombre de ces traces sont devenues numériques et
imprégnent « Internet ». Chacun, pour des raisons qui peuvents@tiales,
scientifiques, économiques, politiques, militantes ou artistiques, diffiese d
informations aussi diversifiées dans leur forme ou dans leur eoniem peuvent
I’étre nos différentes activités humaines. Aprés une certaine périedphdrie
engendrée par cet acces maadiffférentes informations; theure est & la prudence.

Les mises en garde sont de plus en plus soutenues auprés daggselss plus

« vulnérables » et en particulier des jeunes générations, ’&fiitedt la propagation
d’informations fausses (fake néwst ladhésion a certaines idéologies qui
constitueraient une menace pour nos sociétés et les individus qui les amtmpose
Nombre dévenements de ces derniers mois ont souligné la néceasité elle
prudence face a’ihformation. Des réponses ont été proposées. Ainsi, le site
Politifact analyse depuis plusieurs années les discours des responsables politiques
américains afin de déterminer leur part de vérité et de mensonge. Danméa mé
veine, en France, le journal Le Monde propose un outil de vérificatitan fabilité

des sources (Décod@xDans les deux cas, ce sont des acteurs humains (journalistes
principalement) qui analysent les contenus et composent des synthésemitqui
restituées au grand public. Mais le volumimfibormations est tel que, pour étre traité

de fagon exhaustive, des approches automatisées se révélent nécessaires.

Pour contrer les dangers de la désinformation, un nouveau domaine efehiech
a émergé ces derniéres années désigné par détection de vérité sur le web (Truth
finding). Héritiere de la vérification de faits (fact checkingurée part et des
techniques de fusion de donnéeauire part, la détection de vérité analyse les
assertions émises par plusieurs sources sur un sujet dirte@die de déterminer
parmi toutes ces assertions, celle qui constitue un fait (une véjeigtiad). Le but
est relativement simple : trouver les données qui semblent étre probables, et, de
facon intimement liée, distinguer les sourcaafdrmation les plus fiables. En effet,
un des meilleurs indicateurs de la confianctoqgipeut associer a une donnée est sa

1. www.politifact.com
2. www.lemonde.fr/verification
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provenance. Cette étape est particulierement importante lorsquesbuhaite
enrichir des bases de connaissances a partir de procésstraation automatique
complexes faisant intervenir plusieurs extracteurs (sources), afinndéteer un

support, par exemple, pouaide a la décision.

Les techniques actuelles de recherche de vérité se basent principalement sur un
postulat : les sources qui ont diffusé majoritairement des assertions vraies son
estimées comme étant fiables et avec une forte propension a dire la vérité. La
confiance dans les informations ’glles diffusent est alors considérée comme
d’autant plus élevée (Li et aR015) Un processus itératif est utilisé afin de calculer
ces degrés de fiabilité et de confiance et ainsi déterminer les assertions qui traduisent
des faits (vérités). Les travaux qui sont présentés dans cet article repmsemt s
représentation de la connaissance du domaine pour conforter la détectioitéde vér
Cette connaissance peut avoir été définie et modélisée au préalable dans une
ontologie de domaine ou bien transparaitre au traversadalyse dune base de
connaissance®ans le premier cas, nous proposons de pesgrl compte les liens
qui définissent un ordre partiel entre différentes entités de cette ontoligie a
d’affiner le calcul de confianc®ans le second cas, il est possiblalehtifier des
motifs qui renforcent la confiance accordée a certaines affirmations. Ceesn
deux approches qui sont présentées dans la suitertilé.

Les contributions sont les suivantes : i) proposer une nouvelle formalistatio
probleme de la détection de vérité qui prenne en compte la connaissance du
domaine, ii) décrire les adaptations des modeles existants nécessaires goer inté
cette connaissance, iii) proposer une évaluation robuste pour chaquehappro

La section suivante présente le contexte de notre étude, pose la problématique et
revient sur les notations de la littérature mises a contribubony distinguera les
particularités liées a chaque typapproche : utilisation des liens dentologie ou
recherche de motif¢ a section 3 formalise le probleme de la détection de vérité et
donne les détails de chaque solution envisagée. La section 4 détaille la procédure
d’évaluation et en particulier la constitution des jeux de test. La section 5 présente
les résultats obtenus et les discute, avant la section 6 qui conclut cet article et ouvre
de nombreuses perspectives de recherche.

2. Etat de I’art et positionnement

Par souci de clarté, cette section définit les notations utilisées par la suite.
Certaines sont couramment utilisées dans le domaine (Yin &08B; Li et al.,
2015; Berti-Equilleet Borge-Holthoefer2015) alors que les autres sont introduites
pour étre utilisées ensuite dans la description de notre approche. Ces netattons
récapitulées dans le tableau 1.
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Soit e, une enté d’intérét, par exempléPablo Picassp appartenant a un
ensemble ntitésE ; etd, une descriptionde e appartenant & un ensemble de
descriptiond, a lrexemple déPablo Picasse bornlr, qui représente une propriété
particuliere de’entité ‘Pablo Picassola descriptiond est envisagée comme une
propriété particuliere de cette entité ou encore un prédicat assoeidi Isujet. La
valeur associée a cette propriété est représentée par le singleton {valeur}, avec
valeur € V. Notons que la recherche de vérité envisagée ici ne concerne que des
prédicats fonctionnels,’est-a-dire pour lesquels une seule valeur est admise (e.g.

une personne ne peut étre né&aaqun seul endroit).

Lors dun processus ’dxtraction de connaissances (par exemple a partir
d’analyse de textes), plusieurs sourcésfdrmatiorf peuvent proposer des valeurs
différentes et contradictoires pour une méme descripfioh’ensemble de ces
sources est notg et on notd/; < V I’ensemble des valeurs associées par différentes
sources ada descriptiond. Pour une descriptiod, chagque proposition dine valeur
vy € V,; peut étre représentée pan triplet <entité, prédicat, valewr et sera
appelée assertidriant quelle nest pas validée, est-a-dire tant quedn ma pas
identifié la valeur vraie parmi toes les valeurs associées a la méme description.
Déterminer cette valeur vraie permet de constituer un fait qui pourratégeé a la
base de connaissancesehsemble des sources qui font la méme assertion est noté
Sva c S et Fensemble des assertions proposées pour une soest@otd/s C V.

Tableau 1. Synthése des notations utilisées

Symbole Signification
deD Une description appartenant’ansemble de toutes les descriptions
SES Une source appartenant’aisemble des sources
vEV Une valeur appartenant’@hsemble des valeurs

V; €V L’ensemble des valeurs associées par différentes souacdssiriptiond

Vs L’ensemble des assertions faites par la saurce

Sva L’ensemble des sources qui proclament une assegtion

Pour résoudre les conflits potentiels entre diffé@satssertions, il est nécessaire
de prendre en compte la fiabilité des sources. On utilise pour ce faire deu

3. Nous employons le terme description comme traduction de datadieramment utilisé
dans la littérature anglaise.

4. Ici « source dnformation » est employé au sens large : il peut d'agir d'un séenét,
d'une base de données, d'une personne (via l'analyse de ses écrits...). On simplifiera le propos
par la suite en ne parlant que de "source".

5 Une assertion pourra donc étre notée indifféremment dans la suila fmuse d'un triplet
<entité, prédicat, objet> ou d'une paire (description, valeur) etidardu contexte.
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fonctions : la fiabilité ¢une source, que nous noterofjset la confiance dans une
assertion que nous noteransCes fonctions sont définies comme suit.

e t:5-[0,1], la fiabilité dune source, représente sa propension a fournir de
vraies valeurs. Dans la littérature, le terme poids peut étre utilisé (Li €0ab)
Une source réputée sdre aura un fort degré de fiabilité et sera considénée com
exprimant des valeurs vraieg{) = 1) alors quune source non s(re aura un degré
de fiabilité faible €(s) =~ 0) et sera réputée pour exprimer des valeurs fausses.

e ¢V - [0,1], la confiance dans une assertion, traduit sa propension a étre
correcte, en fonction de nos connaissances actuelles (contexte). Emaeffaité
absolue rexiste pas et ce quah qualifie de vrai, ne’dést souvent da la lumiere
de nos connaissances du monde (Pasternack & Roth 2010). Uneassexcte va
avoir un fort degré de confiance({) = 1) et sera supposée proveniude source
fiable. Par ailleurs, une assertion inexacte aura un faible degré dencerfigqv) =
0) et sera supposée proveniude source peu fiable.

On notera dans ces deux définitiorigtroite relation qui existe entre fiabilité et
confiance.

A I’aide de ces notations, il est possible de définir la découverte de vérité comme
suit— cette définition est une adaptation de celle qui est donnée dans (Li 6t.&)., 2
afin de conserver la cohérence de notation dans la suitardelé.

Définition 1 : Découverte de vérité Soit un ensemble de descriptioBs un
ensemble de valeur, un ensemble de sourcés I’objectif principal de la
découverte de vérité est de trouver pour chaque descripton, la valeur vraie
v} € V,. Ce calcul prend en compte la fiabilité destésues sources qui proposent
vy, Cest-a-direS¥4. Dans le méme temps, les méthodes de détection de vérité
estiment la fiabilité des sourcegs), qui pourra influencer la détection de vérité, en
tenant compte pour chague souscee fensemble des assertions fajtEgest-a-dire
Vs,

Les différentes approches proposées dans la littérature abemtification de
vérité peuvent étre classées en trois catégories que nous désignondepar
approches de référendeasiques et étendues. Nous ne détaillons paséizit Ide
I’art concernant la détection de vérité mais souhaitons en donner une vision
synthétique. Le lecteur intéressé pourra se reporter a (Berti-Equille &-Borg
Holthoefer,2015)pour un état deart plus approfondi.

Les approches de référence utilisent des régles de vote entre les différentes
sources (Li et al., 2015Fes approches fonthypothése que toutes les sources ont
le méme degré de fiabilité. Ainsi, la valeur considérée comme vraie sera celle qui
apparait le plus grand nombre de fois dans les différentes soGecesodéle, trés
simple, posséde deux limites majeures : chaque source est considérée dela mé
fagcon, y compris celles qui pourraient étre qualifiées de non fiables surge lon
terme, et ces approches sont trés sensibles a des attaques de type spam.

6. Cette notation fait référence a I'anglais ou le terme trustworthiness ésyé&mp
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Les approches basiques prennent en compte la fiabilité des sources.|®our ce
elles procédent suivant le modeéle itératif dans lequel les estimations respectives de
la confiance des valeurs et de la fiabilité des sources se succederif jlssqu
convergence. La confiance dans une assertion est estimée en precampén la
fiabilité des sources et pour chaque source, sa fiabilité est mise a jaurctarf de
la véracité des assert®qui lui sont associées. Les principales approches de cette
catégorie sont : SuméweragelLog Investment et Pooledinvestment décrites dans
(Pasternack & Roth 2010), et Cosine et 2-Estimated décrites dans (Gatllahd
2010). Elles se distinguent par les formulations employées et la procédatee
utilisée. De plus chaque approche relaxe certaines hypothéses et se conceesre sur d
aspects particuliers. Par exemple certaines approches preimgrithése dine
totale indépendance entre les assest{tinet al.,2015) alors que thutres utilisent
des méthodes de vote complémentaires (Galland et al., 2010). Aucune de ces
approches ne considére la connaissance du domaine au cours duupraess
détection.

Des approches étendues ont donc été proposées, qui prennent en compte des
dépendances possibles entre les asseréigprimées. La plupart de ces approches
analysent des dépendances statiques (Blanco, Crescenzi, Merialdo, & Pap@tti, 20
Dong, Berti-Equille, Hu, & Srivastava, 2010 ; Dong et al., 2009a ; d&ophlly et
al., 2014 ; Qi et al., 2013 ; Wang et &Q15) et une approche est proposée pour
prendre en compte la dépendance temporelle (Dong et al.,, 2009b). Dans cette
derniére, les changements de dépendance au cours du temps sont consgisés (m
jour synchrones entre différentes sources). Toutes ces méthotbesese sur la
méme intuition que les sources qui partagent les mémes valeurs faosses
supposées étre interdépendantes. Par exemple, la rebapéesdurce a partirdne
autre est estimée (nombreuses redites entre deux sites, par exemple). Cette
ressemblance entre les sources pébserver au niveau des sources elles-mémes
ou dun groupe de sources.

D’autres modeles étendus inteégrent une connaissance complémentaire : des
similarités entre valeurs, des similarités entre descriptions, une connaissance
antérieure, des techniques de raisonnements, ou encore ’ed&action
d’information. TruthFinder (Yin et al.2008) est une approche qui exploite les
dépendances entre les valeurs et qui ajuste son calcul de confiance portget sur
assertion en’appuyant sur une mesure de similarité. Cette mesure de similarité est
par exemple estimée entre des valeurs numérigues ou bien textuelles. Darigeune au
contribution, le modéle proposé exploite les dépendances entre les descriptions
(Meng et al.,2015; D. Wang et al.2015; S. Wang et al., 2015Pans ce cas, les
dépendances proviennent des colocations physiques des entités considérées. Dans
(Zhao et al., 2012) la distribution des qualités des sources est prise en c®mpte.
Estimates introduit la notion de solidité des assertiolest-@-dire integre dans le
calcul de fiabilité dune source, la propensionude assertion a étre associée a une
valeur fausse (Galland et al., 2010). Dans (PasterreicRoth, 2011) des
informations complémentaires sont prises en comptéex@rple de’exactitude
des extracteurs, de la similarité entre assertions ou encor@gErtenance a
certains groupes’dssertions. Cette derniere est également utilisée dans (Gupta et
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al., 2011) L’idée principale consiste a considérer la fiabilité des sources uniqguement
pour les objets appartenant a un sous-ensemble de sources considérées comm
fiables. Enfin, dans (Dong et al2015) I’erreur commise par les extracteurs
automatiques est prise en compte.

A notre connaissance, trés pelagproches ’itéressent a des prédicats non-
fonctionnels, test-a-dire ceux pour lesquels plusieurs valeurs peuvent étre possibles
simultanément pour une description donnée, par exemple quand @ymesonnes
sont auteur din méme livre (Zhao et akP12; X. Wang et al., 2015 ; Pochampally
et al.,2014) Ces approches considérant de multiples vérités sont évaluées par des
mesures de précision et de rappel et partent du postulategaource peut émettre
plus dune assertion pour chaque aspect du monde réel (chaque description). Les
modeles existants ne considérent pas la connaissance a pridargpeut avoir sur
certaines valeurs. Cette connaissance peut, par exemple, étre extraite dupertir d
ontologie, grace a laquelle il est possite propagerinformation entre ces valeurs.
Ainsi il est possible ditiliser une connaissance de sens commun ou bien des faits
déja reconnus pour’assurer que les confiances estimées concordent avec la
connaissance a priori (Pasternack & Roth 2010). Dans ce cas-I&fiance est
modélisée avec des contraintes. Il est & noter que ces approches sont comipleteme
difféerentes du contexte ’étude fixé dans la section suivante. En effet, nous
considérons dans cet article des prédicats fonctionnelst-&-dire pour lesquels il
n’y a guune seule valeuvraie’, méme si, de par la structuration de la connaissance
du domaine, il est possible de définir un ensemble de valewsies représentant
des granularités différentes, des points de vue différents sur cette ueure va

L approche proposée dans la suite se démarque de celles présentéasatans |
de lart, du fait quelle prend en compte la connaissance a priam domaine pour
calculer la confiance dans une assertion. Deux formes de connaissaiaé sopt
considérées séparémertout dabord lordre partiel sur les valeurs est introduit
dans la section 2.1 et ensuigs hotions de fréquence et de confiance sous-jacente
aux régles thssociation sont introduites dans la section 2.2.

2.1. Ordre partiel des valeurs et recherche de vérité

Face a des prédicats fonctionnels, la plupart des modéles existants partent du
postulat qtune seule valeur peut étre vraie parmi celles proposées par différentes
sources. Pourtant, généralement, les valeurs proposées neasant@pendantes.

Un ordre partiel sur ces valeurs peut exister. Par exemple parmi lesifionso
suivantes deux valeurs seulement entrent en conflit :

- <Pablo Picasso, bornin, Spain>

- <Pablo Picasso, bornin, Malaga>

- <Pablo Picasso, bornin, Europe>

- <Pablo Picasso, bornin, Granada>

En effet, Granada et Malaga étant deux villes distinctes, elles ne peuvent étre
considérées toutes les deux comme étant vraies. Or avec une connaissance
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ontologique du domaine, et en particulier certaines de ses relations, issslede
déterminer que Malaga et Granada sont toutes les deux des \H#gmgdne et donc
d’Europe.La connaissance exprimée par ce type de relation est particulierement
pertinente dans notre problématique et profitable puderitification des valeurs
vraies. Ainsi la formulation du probléme que nous proposons visprasenter de

facon plus réaliste les cas réels pour lesquels la dépendance entre plusiewss valeur
est prise en compte. Cette considération implique des modifications importantes
dans la formulation du probleme tant au niveau des assomptions consaiéages
niveau des solutions proposées pour résoudre le probléme.

La dépendance entre les différentes valeurs est exprimée a gaitsi une
ontologie, sous la forme’dn ordre partieD = (<,V) défini par certaines relations
transitives. Cet ordre partiél précise les relations d&htologie qui sont prises en
compte entre les valeurs’est-a-dire les relations qui préaisdes valeurs qui
subsument @utres valeurs. Ainsi, pour les valewy € V2, écrirey < x signifie
guey impliquex. Par exempl&spagne < Europe signifie que dire que queléun
est né erkEspagne implique de dire que cette personne est néEugope. Dans un
contexte dontologies &dossant a la famille des logiques de description (Mann
2003), deux composaes sont distinguées: la T-Box (Terminological Box) qui
intégre la description des concepts et des propriétés liant ces concepts etia A-B
(Assertion Box) qui contient les instances des individus qui se roefd aux
descriptions de la T-Box. Nous considérons ici les ontologies de domainaiitesst
a laide du langage OWL 2 (Hitzler et al., 2009) quaippuiat sur les logiques de
description.

La premiere approche que nous proposons exploite une portion réduite
I’'ontologie, essentiellement constituée des définitions des classesnues dans la
T-Box. Plus précisément, nous nous focalisons sur les ordréslg des ressources
formés par la structuration des classes (euhc1assof), le typage des ressources
(e.g., type) et déventuels liens entre les ressources exprimés par des prédicats
transitifs supplémentaires (e.geartof). Nous ne discuterons pas les notions
supplémentaires relatives a la sémantique associée aux relations pouvant exister
entre les différentes valeurs. Dans tous les cas, cet ordre partiel poumtégnéea
I’analyse des assertions exprimées par les sources étudiées, COMME&AMITERIS
supplémentaires sur les valeurs considérées. En effet, si une saproee une
valeur, elle supporte aussi de fagcon impliciensemble des valeurs qui la subsume.

Il est a noter que’dntologie de domaine contient égalemenautres types
d’information qui peuvent étre considérés. Le principal type est sane ¢
contenu informationnel (IC pour Information Content) qui est rattachéagqueh
classe (Seco et akp04) Cet indicateur permet’éstimer la spécificité’dne classe

et donc représente son degrakbtraction/concrétude par rapport a la connaissance
d’un domaine- cf. chapitre 3.3 dans (Sébastien Harispe et al., 20 propriété
particulierement intéressante dkCl est que sa valeur croit de fagcon monotone de la
racine jusqtaux feuilles de la hiérarchie de classes. Ainsk siy, alorsIC(x) =

7. Le terme classe est utilisé ici plutdét que concept, en confoawéc le vocabulaire défini
dans RDFS/OWL, langages standard dans le domaine du Web sémantique.
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IC(y), (IC(root) = 0). Ainsi la spécificité dune valeur est unonindicateur de son
caractere informatifPlus une valeur est abstraite, moins elle est informative, du fait
que lensemble des valeurs ’glle subsume est grand. Par exempMalagd
s’avere plus informative (car plus précise, plus spécifique) ‘Gueopé. Ainsi,
prendre en comptélC, c’est-a-dire le degré de spécificité, permettra de contraindre
I’ensemble des valeurs vraipotentielles Cet indicateur sera utilisé par la suite
pour sélectionner la valeur vraie.

2.2 Bases de connaissances, regle'askociation et recherche de vérité

Le deuxiéme volet de notre approche concetexploitation dune autre forme
de connaissance a prioriuth domaine et intfre une analyse plus large de la A-
Box. L’idée consiste a prendre en compte tous les types de relation et les fiaits qui
composent. En effet, en étudiant les cooccurrences entre ces faitspdsetble
d’identifier des motifs qui peuvent étre ensuite utilisés pour conforter notre
jugement a priori sur certaines assertions. Par exetepiait giune personne soit
née en Espagne est freqquemment associé au fait que cette méme perdenne par
egagnol. Ainsi, silon recherche le lieu de naissance de Pablo Picasso sactiant qu
parle espagnol, lors de la recherche de vérité le systéme pourrait renforcer la
confiance dans les assertions qui proposent une valeur correspohzpiagne ou
a des valeurs plus génériques. Si a notre connaissance a¢tamais été appliqué
dans le contexte de la détection de vérité, il serait pertinamtplditer les
cooccurrences de faits paridentification de regles ’dssociation. Comme
mentionné dans la synthése sur les réglassciation présentée dans (Main&in
Rokach, 2005) il est difficile davoir une vue exhaustive des travaux dans ce
domaine. Pour des applications en lien avec le Web Sémantique, aaytefdis se
référer & (Galarraga et al., 2015 ; Z. Wang & Li, 2015). Certaindgmals sont
particuliers & ce contexte : la quantité de donnéassdmption du monde ouvert et
les données manquantes (QuibbSaraee 2013).

De facon formelle, appelons KB une base de connaissances suppéée n
composeée que de faits (vérités objectives) représentés par un ensemblietde trip
RDF de la forme <sujet, prédicat, objet>. Plusieurs types de prédicats soisgéaytor
ainsi que différents types pour les entités sujets et les pbjets

Dans la suite, la notation utilisée pour les régles sera celle de Datalog (Boley
2000; Nenov et al., 2015). Une regle est une implicatiamdensemble ‘dtomes
reliés par un opérateur de conjonction, appelé corps (aussi appelé antécédent ou
prémisse), vers un autre ensemble appelé téte (conséquence). Formeléeragte
r pourra $crire :

r:By AB, A ..A B, = H qui est équivalent& B = H.

Dans notre approche, nous considérons uniqguement des clauses dedstidn, ¢
dire qui rfont quun singleton dans la téte. Ici, un atome est assimilé & une assertion
constituée tln prédicat défini et’@éntités sujet et objet qui peuvent étre variables.
Pour simplifier lécriture, une assertion constituéaurd triplet <entité, prédicat
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valeur> sera notée prédicat(entité, valeur). L’identification des regles par
I’analyse de la base de connaissances est réalisée avec AMIE+ (Galarraga et al.,
2015). Ces régles ont notamment deux propriétés : i) elles sont connectées (chaque
atome est transitivement connecté avec les autres atomes), ii) elles sont feemées,
qui signifie quelles contiennent des variables fermées qui apparaissent au moins
deux fois dans la regle.

Plusieurs métriques ont été proposées pour évaluer la qualité tegle, dont
les plus répandues sont le support et la confiance (Feno,.200ins que la
confiance discutée dans cette sous-section concerne les réagescihtion et doit
étre distinguée de la confiance dans les assertions qui a été définie plus haut.

Le support indique la proportiorightités vérifiant a la fois le corps et la téte de
la regle. Dans notre contexte de raisonnement en monde ouvert, noussutdison
définition de (Galarraga et al., 2015). Pour la réglé = H ol H est composé
d’une seule assertigi{e, v), le support est calculé de la fagon suivante :

supp(r): = supp (§ = p(e, v)) c=#(e,v): Axy, oo, X;t BA p(e,v) Q)

oux,, .., x; représentent les variables contenues dans les atorfeautees que
e etv, et#(e,v) le nombre tbbservations du couple, v). Ainsi, si 'on considere
I’exemple présenté dans le tableau 2, le support de la rélglesin(e,v) =
bornin(e,v) serait égal d, étant donné la présence dans la base de connaissances
de la paire thssertionslivesIn(Adam, Paris) et bornin(Adam,Paris) qui la
vérifie. Le support peut donc étre vu comme la fréquenappdrition de- dans la
base de connaissances KB.

Tableau 2. Extraits de faits de la base de connaissances.
Les prédicats correspondant antétes de colonne et chaque cellule
contient un couple (entité, valeur) pour ce prédicat

livesin bornin
(Adam, Paris) (Adam, Paris)
(Adam, Caen) (Luca, Rome)
(Luca, Milan) (Carl, London)
(Bob, Lugano)

La confiance, quant a elle, indique la proportiéentités vérifiant la téte, parmi
celles qui vérifient le corps. Cette mesure, comprise entre 0’esfipas sensible a
la taille des données. On peut la calculer de la fagon suivante :

Sum?(l?ﬁp(e.v)) i #(e,v):3x4,...x;:BAp(e,v)
supp(B)  #(e,v):3xq,..x;:B

conf (§ = ple, v)) 1= 2)
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Dans notre exemplepnf (livesin(e,v) = bornin(e,v)) = % Cette valeur peut étre

vue comme une estimation de la probabilité pde,v) si B. Cette mesure de
confiance a été définie dans un contexte de raisonnement en monde fetio@, ou
considére comme fausses les assertions qui ne sont pas exprimées dansJa base.
dans le contexte du Web sémantique, celui qui nous concerne dans cette€ ést
I’hypothése tin monde ouvert qui est envisagée selon les principes qui ont cours
dans les logiques de description

A cet effet, les auteurs de (Galarraga et al., 2015) ont introduit la mesure de
PCA confidence qui repose suhypothése de complétude partielle (PCA pour
Partial Completeness Assumption) qui considere que si la base de connaissances
contient au moins une assertion qui concerne une descriptica
(entité, prédicat), alors toutes les valeurs possibles pour cette description sont
connues. Autrement dit, si une descripticapparait jamais dans la base, ellesh
considérée ni comme étant vraie, ni comme étant fausse. La mesure de
PCA _confidence se calcule comme suit :

supp(ﬁ:p(e,v))

confpca (B = ple, v)) = #(e,v):3x1,...x;,y:BAp(e,y) (3)

Dans notre exempleconfyc,(livesin(e,v) = bornin(e,v)) = % puisquon
rencontre une fois la regléivesin(Adam, Paris) et bornin(Adam, Paris)) et trois
fois une variable impliquée dans la prémisse de cette (BgésIn(Adam, Paris),

livesIn(Adam, Caen) etlivesin(Luca, Milan)).

Dans ce qui suit, nous souhaitons utiliser un coefficient propulseosté),
calculé a partir de’identification de régles, qui représentent les cooccurrences
récurrentes entre différents faits, et leur mesure de qualité afin decenfa
confiance dans certaines valeurs pendant le processus de détection de vérité.

Prenons’exemple trés simplifié représenté dans la figure 1. Une analyse de la
base permet de déduire que la majorité des personnes qui parlent espagréEgson
en Espagne. Cette observation peut étre prise en compte dans ursyzabes
recherche de vérité concernant le lieu de naissance de Pablo Picasso, ph. Siem
on observe que Pablo Picasso parle couramment espagnol, la confiance aitribuée
I’assertion <Picasso, bornin, Spain> doit étre renforcée, ainsi que les asseitions q
contiennent des valeurs plus génériques. Ce renforcement est apporté par le
coefficient propulseur qui représente le degré de soutien (ou cautionjéappor
cette assertion par les informations contenues dans KB. Ainsi le postulat dRibase
processus de recherche de vérité présenté en introduction en sera etoalifi®
considérerons désormais que les faits (vérités) sont des assertiorsepsopar des
sources fiables et/ou qui sont renforcées par un coefficient booster, élevé
considération de réglesabsociation extraites de KB. Comme dans les approches
traditionnelles, la fiabilité tine source dépendra, quant a elle, du nombre de vérités
guelle a proposées. Il est a noter que les motifs récurréoitg pas tous le méme
degré dexpressivité et ne doivent donc pas avoir le méme impact sur le processus de
détection de vérité. Jinfluence du coefficient booster sur le calcul de confiance
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dans une assertion sera donc paramétrable &iccarder plus @mportance a la
fiabilité des sources ou au contraire’iafbrmation contenue dans KB en fonction

du contexte et/ou de la qualité de la base. Le détail concernant ce coefficient booste
sera donné dans la section 3.3.

—— subClassOf

— —p partOof
bornin
speaks

— - —p spokenin

Figure 1 Extrait dune base de connaissances

3. Formalisation du probleme et description de’lapproche proposée

Dans un premier temps nous allons reformuler la problématique de dagen
guelle prenne en compte la définitionude connaissance du domaine ; puis nous
détaillerons lapproche que nous avons adoptée pour rechercher la vérité parmi un
ensemble thssertions

3.1. Reformulation de la problématique

Rappelons que nous considérons i@nblyse thssertions associées a des
prédicats fonctionnels. Afin de sélectionner la valeur vraie associée a une
description, tout comme pour estimer la confiance associée a une sourge, nou
considérons que les valeurs proposées par les sources respectent ue logiq
bivalente, et sont donc vraies ou fausses. La notion de vérité peudtdomigfinie

par la fonction binaire suivante :
tf : V - {true, false} 4)
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La formulation du probléme telle que nolasproposons vise a représenter de
facon plus réaliste les cas réels pour lesquels la dépendance entre plusiewss valeur
est prise en compte. Comme nous allons le voir, cette considération impdisiue d
modifications importantes dans la formulation du probléme ; celaj bigss au
niveau des assomptions considéréezuguniveau des solutions proposées pour
résoudre le probleme.

—— subClassOf I4 !

.......... 'S type

— —p partOf

Figure 2 Exemple dun ordre partiel entre certaines valeurs, qui inclut les relations
de spécialisation subClassOf et typela relation de composition partOf

Plus formellement, une source exprimant une assergicavecd € D supporte
aussi lensemble des assertion$ associées a la descriptidnqui correspondent a
des valeurs plus générales qug, c’est-a-direvv; € d,{vy|vy < vi}, vq = v;.
En effet quandl est connu, un ordre partiel sur les assertions peut étre considéré a
partir de lordre partiel défini sur les valeurs. Dans la suite, par abus de langage,
nous utiliserons indifferemment assertion ou valeur quand la deserigtiest
connue et fixe.

Si I’'on se place dans ce contexte, la valeur de vérité ne peut étre réduite a une
valeur unique mais se compose plutdardensemble de valeurs. Sot reprend
I’exemple décrit en section 2, les deux assertions <Pablo Picasso,, bornin
Granada> et <Pablo Picasso, bornin, Malaga> supportent les absextions
<Pablo Picasso, bornin, Spain> et <Pablo Picasso, bdEnhope>. En thutres
termes, les assertions plus génériquedump assertion considérée comme vraie
seront nécessairement, elles aussi, toujours vraies ; formellenmgnv; € V;, on
a (vg SV Atf(vg)) = tf(vy). Cette définition signifie qun ensemble de
valeurs peuvent étre considérées comme vraies pour une descriptan
particuliere— on notel/; I’ensemble des valeurs vraies associées a la descption
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Cela signifie que si une source exprime un fait, la source exprialenégnt de
facon implicite tensemble des faits plus généraux que le fait exprimé.

Si ’on observe les contraintes qui définisséespace (est-a-dire lensemble)
des valeurs vraies, différentes propriétés généraléygepeuvent étre exprimées.
Ces propriétés sont fondamentales et vont étre a la base de la définition de la
sémantique du modéle proposé par la suite. Comme dans les approcheseslassiqu
nous considérons que les assedimurnies permettent a elles seules de dériver, non
plus la valeur vraie, maisdnsemble des valeurs vraies associées a une description.
Ainsi, sans connaissance supplémentaire nous considérons’eqsentble des
valeurs vraies associées a une description est inclus tarsermble des valeurs
induites par les valeudeV proposées dans les asseritp:

Vi € Uger, (ylx <y} 5)

Nous allons cependant toujours considérer que dahsdlu, et en accord avec
la notion de prédicat fonctionnel, une valeur unique permet a elle seule de dériver
I’ensemble des valeurs vraies associées a une description :

vd € D,3x € V} tel queV; = {y|x < y} (6)

Cela implique que’énsemble des valeurs vraies possilblepeut contenir des
paires de valeurs qui sont incompatibles ou en conflgsté-dire des paires de
valeurs qui ne peuvent pas apparaitre toutes les deux ‘éaserhble de valeurs
vraies associé a une description. Formellement les valeurs qui sont incorapatible
sont représentées par les paifesy) € V2 pour lesquellesiz € V ted que —(x <
YWy<x)A(z<xAz<y) - dans la figure 2 Spain et Capital ne sont pas en
conflit, Malaga et Granada le sont : ces valeurs ne sont pas éedoenil nexiste
pas de valeur qui les spécialise toutes les deux.’&mardant sur ce pdinnous
considérons de la connaissance non explicitée ’pedré partiel, par exemple ici,
Malaga et Granada font référence a des localisations distincsasis territoire
partagé. Cependant, et parce que la plupart des techniques de représentation des
connaissances basées sur les logiques descriptives considéssotmiption tiin
monde ouvert, deux valeurs ne peuvent étre définies comme entrantlgmuersi
elles sont explicitement précisées comme disjointes €bsidait que les deux
valeurs font en effet référence a deux entités distinctes (assomption dunigis).

Ainsi pour une descriptionl € D, en fonction des remarques précédentes et
d’une valeur vraie € V;, avecl; inconnu, nous pouvons tout de méme inférer de
la connaissance slf; en excluant toutes les valeursigequi sont en conflit avec
v. Néanmoins, sans connaissance supplémentaire/suil est impossible de
s’exprimer sur lensemble des valeurs qui spécialisent dans ce contexte ces
valeurs sont considérées comme étant en conflit potentiel. Cette relation entre
valeurs nest pas symétriqgueGranada est en conflit potentiel avec Spain, alors que
Spain est en accord avec Granada. Dire que quelgst né a Grenade implique de
dire quil est né en Espagne, alors que le contraiestmaturellement pas vrai.
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De facon plus générale, identifietehsemble des valeurs vraies pour une
description donnéel € D revient a identifier ’lensembleV; < V,; respectant
contraintes (5) et (6) qui maximisent la confiance au regard de fiarmos associée
aux assertiondeV; qui contiennent les valeurs #g.

Adopter une telle approche nécessite la définitidnnd fonction objectif
permettant de calculer la fiabilité associée a une source ; cette fonction étant
naturellement définie en tenant compte @pjpréciation de la confiance associée a
chaque assertion. Cela nécessite donc de considérer des contraintes ou de la
connaissance supplémentaires par rapport aux solutions souhgitimssébion de
deux criteres dépendants). Les approches itératives sont particulierement adaptées
pour amenea la résolution de ce genre de probléme. Comme riausts vu lors la
définition de la notion de vérité (Equatioh et lors de la définition des contraintes
définies par’lordre partiel de valeurs, des propriétés intéressante®asemble des
valeurs vraies peuvent étre dérivées pour chaque description. Plus géndéiraieme
propriétés précisent commeninformation amenée parabservation des assertsn
doit étre propagée dan%objectif de distinguer les ensembles de valeurs vraies
associées aux descriptions ainsi que la confiance a associer aux sGorones
nous allons le voir dans la prochaine section, de fagon intéressanténilzodéle
I’espace des valeurs vraies que nous proposons répond au cadre atéfes p
fonctions de croyance qui sont classiquement utilisées pour traiter des données
incertaines et imprécises

3.2. Utilisation de I’ordre partiel pour la détection de vérité

La modélisation de la solution proposée repose sur les fonctions deagroyan
introduites dans (Shafer, 1976). Ces fonctions permettent de reprédgntaance
et lincertitude contenues dans des informations contradictoires. Pour faciliter la
lecture, nous présentons notre approche en nous appuyant sur utaticadaes
notations habituelles en théorie des croyancamité atomique manipulée par ces
fonctions est la fonction de masse qui, dans notre cas, peut étre vue eom@m
fonction my:V — [0,1] qui dépend tne descriptiond € D considérée. Cette
fonction représente la portion de preuve allouée a une valeur particuliére fetsnon
plus spécifique). Elle peut étre utilisée pour définir la croyance (belief daigng
qui peut étre associée a une valeur donnée

Bel,(v) = Zvl%v md(v,) (7

Cette formule permet de sommé&nformation apportée patdbservation dine
valeur ; elle est ainsi, en totale adéquation avec la définitioredsemble des
valeurs vraies défini plus haut. Dans notre cas, la fonction de croyamgagp
I’information véhiculée par une assertion aux assertjanlui sont plus générales
en considérant’drdre partiel défini par’ontologie. La contrainte de place nous
empéche de détailler certains aspects techniquezpprdche adoptée et du lien
établi avec les fonctions de croyance, mais le lecteur pourra se référeisipdHar
al., 2015) pour les détails relatifs ‘tilisation de ces fonctions en considération
d’un ordre partiel.
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A titre illustratif, nous proposons’adapter le modéle de découverte de vérité
Sums, défini dans (PasternaetRoth,2010) en y intégrant la nouvelle formulation
du probléme et la prise en compte du modele de propagation présenté. La méthode
Sums adopte une procédure itérative dans laquelle le calcul de la fiabilité associée a
une source et le calcul de la confiance associée a une assertialiesost jusqla
atteindre une convergence. Les formules utilisées dans la définition origarale
les suivantes :

t'(s) = Byyevs € (Va) (8)
Ci(Vd) = Ysesvd ti(s) ()]

avec t' I’estimation de la fiabilité associée a une source’dn confiance
associée a une assertion respectivemetitéationi. Il faut noter que ’hpproche
itérative requiert une phaséirtialisation pour une des quantités a estimer. Dans
nos expérimentations, nous avons choiattdbuer une méme confiance atesles
assertions. La fiabilité associée a une soureeS est ensuite évaluée en sommant
les confiances sur les assersoqui lui sont associées. De fagon similaire, la
confiance associée aeiassertionci(v,), est évaluée en sommant les fiabilités des
sources qui expriment tte assertion. A chaque itération une étape de normalisation
est appliquée t'(s) etc'(vq) sont divisés pamax,es(t'(s)) etmax, ey (c'(v4))
respectivement.

L approche Sums peut étre adaptée a notre problématique en modifiant le calcul
de la confiance ‘dine assertion. Au lieu de ne considérer geagemble des sources
qui expriment ua assertion, nous tenons compte de la transitivit€atdrke partiel
et modifions S7¢ par S”¢*. Nous obtenons done'(vy) = Y ceva+t'(s) avec
Svat défini comme lensemble des sources qui proclamerd assertion donnée et
des sources qui proclament des assestiplus spécifiques c’est-a-dire qui
supportentv,. Autrement dit,S7d* = S¥a U {s € S¥d:v,' € V Av,' < v4}. Notez
tout de méme que la fagon de calculer la fiabiliténd source ne tient pas compte
de Fordre exprimé sur les assertions, pour ne pas intégrer a deux reprisesela mém
information.

Une conséquence importante de cette modification concerne le nombre de
valeurs vraies. Ainsi’ddaptation de la méthode Sums, ou de toute autre méthode,
nécessite la définition ’dne stratégie permettant de distingug&nsemble des
valeurs vraies aprés convergence. Pour ce faire, la secdopré&sentera une
stratégie qui permet de sélectionner une valeur vraie pour chaque description qui
tient compte de’ordre partiel sur les valeurs.

3.3. Utilisation de regles pour la détection de vérité

Ici, les regles thssociation sont identifiées grace a AMIE+ (Galarraga et al.,
2015) ainsi que les mesuresdport et dePCA — confidence. Disposant de ces

informations, lapproche proposée consiste a adapter les méthodes existantes en



Détection de vérité exploitant les ontologies 389

intégrant un coefficient propulseusdoster), que nous appelorimost(d), dans la
procédure itérative de détection de vérité. Ce facteur a une influence direlge su
calcul de confiance dans une assertiat donc une influence indirecte sur le calcul
de fiabilité des sources.

En utilisant les notations introduites dans la section 2, une adaptation de la
méthode Sums (Pasternack & Roth 2010), peut étre modélisée comnmus e
compte de’information amenée par les régles :

t'(s) = )Zvdevs ¢ (wa) (10

1

1
max5'55<zvd’evs' ct-1wy"

1

ct(vy) = ((1 —y)confidencepysic(Vq) + 7. boost(vd)) 1y

normy,
avecy € [0,1] une poids qui représenténfluence relative accordée aux sources et
a la base de connaissancasnfidence,, . une fonction d& dans[0,1] qui
représente la confiance donnée par les sourcesedassertion ; ethoost une

fonction deV dans[0,1] qui représente la confiance dans une assertion provenant de
I’application des régles identifiées gracéaadlyse de la base de connaissances.

Le parametrey dépend du contexte et sera fixé en fonction de la stratégie
choisie. Dans’Evaluation qui sera présentée dans la section 5, plusieurs valeurs
seront considérées et leur impact sera discuté.

Le calcul deconfidencey ;- (d) est réalisé comme dans la méthode Sums :

Zsesvat'®)

ira!
Ud,EVZSIESUd, ti(s")

confidencey sic(Vg) = (12

max

ou I'on retrouve au numérateur, la somme des fiabilités associées a toutes les
sources qui émettent une assergbiau dénominateur, un facteur de normalisation
c’est-a-dire la confiance maximale associée a une assertion

Le facteur propulseur, booster, cherche a synthétiser les inforsatcomées
par toutes les régles obtenues pour chaque assertion. Par exempbemodu; a
partir du graphe de la Figure 1, on peut obtenir les régles suivantes :

- speaks(x,z) Aof ficialLanguage(y,z) = bornin(x,y)

- speaks(x,Spanish) A of ficialLanguage(Spain, Spanish) =
bornin(x, Spain).

Comme nous’avons montré dans la section 2.2, chaque régle peut étre évaluée
par différentes métriques.

Le support et la confiance représentent deux caractéristiquee théme réegle.
Dans notre cas il est important de considérer ces deux mesures. En effet, dans
certains cas, une régtepourra avoir une mesure denfpc4(r) = 1 et une mesure
de supportsupp(r) = 2 alors quune autre régle”’ pourra avoir également une
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mesure confpca(r') =1 mais un supporsupp(r') = 100. Dans ce cas-la, on
préferera se baser sur la reglequi a été observée un plus grand nombre de fois que
la regler. Dans le méme ordreidée, choisir une régle uniquement parcéetie a

une mesure de confiance bien supérieure aux autres réglee sens que si elle a

été observée un grand nombre de fois. Nous avons donc choisioncteon
d’agrégation qui permet de considérer simultanément ces mesures dagdsnan m
indicateur. Nous nous sommes notamment basés sur le méagtéghtion proposé
dans (Jean et aR016) Ce modele a été adapté a notre contexte et résulte dans la
formulation suivante. Soit une régle son supportsupp(r) et sa confiance
confpca(r), le score obtenu par agrégation de ces différentes caractéristiques est
donné par :

score(r) = (1 )coanCA(r) (13

1
supp(r)

Ainsi en pondérant la mesure de confiance dans une régle parlesences de
cette regle, on accorde plus de confiance dans les régles qui sonslégglentes
(avec un support élevé).

Les scores des différentes régles qui concernent une méme aspetti@mt
ainsi étre agrégés. En effet, notre objectif reste bien de renforcer lancendians
certaines assertions en utilisant tous les motifs identifiés.

Soit une assertion; = p(d, 0), une base de connaissan&gds et un ensemble
de réglesk = {r: B; A ...A B, = p'(x,y)} extraites a partir d&B, nous considérons
que le facteur propulseur doit étre fonction du pourcentage de réglesomu
vérifiées par’lassertion considérée. Pour chaque assertemsémble des regl@s,

a considérer (régles éligibles) est un sous-ensemble des regles extkyjtesR.
Ces regles doivent répondre a certaines contraintes : contenir le ppédiaas la
téte de la regle et avoir un corps composé uniquematdrdes valides (est-a-dire
contenus dang(B). FormellementR,, = {r:B; A ...A B, = p'(x,y) € R|(p' =p) A
T(B; A..AB,) =1} avecT(B) = 1 (resp.= 0) une fonction qui indique que le
corps de la regle est vérifié (respest pas vérifi€é). Le facteur propulseur peut alors
étre défini comme suit.

(14)

1 ZreR€ score(r)
boost(d) =1 — d

1+Zr€RVd score(r) ZrERVd score(r)

OUR}, ={r:BiA..AB,=p'(x,y) ER,:T(r) =1} et ouT(r) = 1 (resp.= 0)
représente le fait que la réglesoit vérifiee (resp. fausse). Autrement dignisemble
des régles éligibles est composé des regles qui sont vérifiées au moins par une
instanciation de leur corps,est-a-dire contenant le méme sujet pour le prédicat
considéré. Ce facteur propulseur est compris entre 0 et 1.

Prenons’exemple du tableau 3. Soh considére les deux régles suivantes :
- rl:speaks(x,z) AofficialLanguage (y,z) = bornin(x,y)

- r2:resident(x, France) = bornin(x, France)
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ou le score de! est de 0.55 et celui d& est de 0.75. Le coefficient propulseur
pour Fassertion proposée par la sourgeest de 0.245 car les deux régles sont
éligibles, mais seuler! est vérifiée ce qui donne (1-1/(1+0.55+0.75)) *
(0.55/(0.55+0.75)). Par contre, pouadsertion proposée par la sousgele score
sera de 0 car méme si les deux regles sont éligibles, aucune desedtwgrifiée.

Tableau 3Eléments dune base de connaissances

Sources/origine Assertions
S1 borniIn(Picasso, Spain)
Sy bornin(Picasso, UK)
KB of ficialLanguage(Spain, Spanish)
KB speaks(Picasso, Spanish)
KB resident(Picasso, France)

3.4. Sélection de valeurs vraies

Les approches existantes pour la détection de vérité identifient pour chaque
description dune entité donnée, la valeur qui a la plus grande confiance et qui est
donc considérée comme étant vraie. Cette stratégie ne Jaguiiguer & notre
contexte ou’bn considére un ordre partiel sur les valeurs a pauin chodéle de
connaissance du domaine (e.g. relations de subsomptiae dntologie). En effet,
dans ce cas, les valeurs les plus génériques vont de facto étre asaoarééort
degré de confiance. Conformément’ardre défini sur les valeurs, la confiance
associée a ces valeurs génériques sera renforcée par la confiance attribuée aux
valeurs qtelles subsument. Dans cette hypothése, les sources qui proposent une
valeur supportent également de facon implicite toutes ses généralisatens. N
seraient donc considérées comme vraiéssfea-dire ayant le plus fort degré de
confiance), que des valeurs hautement génériques (voire méme la racine de
I’ontologie). Sur notre exemple, une source proposastértion <Pablo Picasso,
bornin, Malaga> soutient de fagon implicite les assertions plus généritjess)te
<Pablo Picasso, bornin, Spain>, <Pablo Picasso, bornin, Europe>, gdeuaqui
aurait donc la confiance maximunigst-a-dire <Pablo Picasso, bornin, Location>
ne serait pas forcémentuh grand intérét.

Pour pallier ce probléme, nous avons mis en place une stratégie de sélestion
valeurs vraies qui prend en compte la définitiomndordre partiel entre les valeurs
et pas a pas raffine la granularité de la valeur vraie associée a chaque desAription
partir de la valeur la plus générique, implicitement cautionnée par toutes les valeur
candidates, le processus siection a pour objectif de détecter la ou les valeurs les
plus spécifiques susceptible$étte vraies. Ce processus, en partant de la racine,
parcourt le graphe composé des valeurs candidates reliées par les relations existantes
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dans lordre partiel considéré. A chaque étape, il sélectionne les meilleures
alternatives parmi les valeurs descendantes diretaies @aleur considéegjusqua
atteindre la valeur vraie.’hypothése que nous considérons est que les valeurs qui
ont la plus haute confiance parmi les valeurs proches considérées phus lde
chances tbtre vraies. Le choix duceud qui doit étre considéré &tape suivante est
donc fait en fonction de la comparaison des scores de confiance des fils du nceud
considéré.

La sémantique de chagquecud sélectionné prend en compte le fait quexead
subsume la valeur vraie’ést-a-dire la valeur attendué) dernier nceud considéré
doit correspondre a la valeur la plus spécifique et avec un fort degréfignce
parmi celles proposées. Deux situations particulieres peuvent se présentersau cou
du processus : i) devoir choisir une valeur alors que son degrénfiance est trop
faible et donc sa pertinence discutable, et ii) devoir choisir entre deux altesnativ
qui ne different que faiblement au niveau de leur degré de confianest gbur
répondre & ces difficultés que deux seuils ont été intro@ustss.

Le paramétrd permet de spécifier un seuil de confiance minimal en dega duquel
la valeur ne sera pas considérée comme candidate possible a la valeut gstie. |
important de noter que le score de confiance qui doit étre compaddié étre au
préalable normalisé en fonction de chaque descriptiest-a-dire le score maximal
de confiance associé a chaque description doit étre égal a 1. Cette normalisation
permet déviter les seuils inconsistants en fonction des descriptions.

Le paramée § représente la différence minimale exigée entre les scores de
confiance de deunceuds. En particulier, si cette différence est inférieure ou égale a
o, alors, le choix entre les deux alternatives est difficile, car peu significatif. Cette
comparaison concerne les valeurs qui descendenednéme valeur.

La prise en compte de ces différents paramétres induit des compogement
différents lors de la sélection et, par conséquent, peut conduire a d#féren
ensembles de solution. Par exemple; @i Ipositionned= 0 et 5= 0 on reproduit le
cas dun algorithme glouton basique, qui sélectionne a chaque itération les valeurs
qui ont la confiance maximakapérieure a 0, sans controle supplémentaire. D’autre
part, si on fixed= 0 etd= 1, I’ensemble des valeurs ayant une confiance supégeure
0 est retourné comme résultat. Si cette configuration peut sembler inutile, elle
permet toutefois ‘@btenir un ensemble de valeurs possibles a la fin de la procédure
de post traitement. Cet ensemble est compdakerhatives intéressantes qui sont
tout a la fois spécifiques (avec un fort IC), mais sémantiquemeastatifes. Nous
augmentons ainsi la probabilité de trouver une valeur vraie en augiertambre
de concepts différents considérés. Cette stratégie permet, entre autres, de traiter les
cas empreints ’dne forte incertitude. lidée consiste alors a retourner comme
résultat toutes les valeurs et leurs ancétres, et ensuite utiliser la phase
d’ordonnancement pour positionner en premiéres places les alternatives les plus
prometteuses en fonction des propriétés attendues.

C’est pourquoi, étant donné un ensemble de valeurs vraies retourné par la
procédure de sélection, une méthoderdonnancement doit étre spécifiée, afin
d’identifier la valeur vraie pour chaque description. Nous avons procédsiéupsu
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expérimentations. Le premier choidest porté sur une sélection basée 3@ tles
différentes valeurs candidates, lors@gue 0. Cette approche est appei&eélection
des valeurs vraies par les meilleurs enfaotsSVmE ;.. Un autre mode de sélection
consiste a ordonner les valeurs en utilisant la moyenne des fiabilités de leurs
sources. Cette approche est appé&Bsection des valeurs vraies en retournant tous
les enfants ou SVtE ;.. L’hypothése retenue dans cette méthoderddn-
nancement est la suivante : si de trés nombreuses sources non ftalileangnt
une valeur fausse A (augmentant ainsi son score de config®s ne procéde pas

a une normalisation basée sur le nombre de sources qui proposent unee/ajei
peut fausser les résultats) et que peu de sources fiables soutiennerneumeraie

B, alors les sources qui ont proposé B doivent avoir une meillewrerme de score
de fiabilité.

4. Evaluation de la méthode

Notre objectif étant ddapter des méthodes existantes afin de prendre en compte
la connaissance du domaine et la relatitordte entre les valeurs, nous avons été
amenés a créer un nouveau jeu de tests car aucun de ceux propeedittinature
ne faisait lhypothése de relations possibles entre les valeurs associées a des
descriptions.

4.1. Constitution du jeu de test

En effet, lun des jeux de données les plus populaires dans ce domainejra sav
celui des Auteurs présenté dans (Dong et al., 2010) contient un€disteunls pour
un ensemble de livres. Il est clair’qn ne peut pas, sans traitements particuliers,
considérer de relation’ardre partiel sur ces auteurs identifiés par leurs noms
propres. La méme constatatiofingpose pour les jeux de données proposés par
(Pasternack & Roth 2010) qui concerne pdunlla population (la taille de chaque
ville) et pour lautre des données biographiques (date de naissance et de déces de
personnesy.

Nous avons alors créé un jeu de test qui regroupe i) un ensemble detidescrip
pour lesquelles ii) les valeurs vraies sont connues, ainsi que iii) un ensemble d
sources et iv) un ensembl&dsertios associésa chaque source.

Nous avons pour cela collecté un ensemble de faits de DBpedia (Auer2&0dl),
considérés comme étant tous vrais (postulat). Nous nous sommes fopalisés
cette extraction sur le prédicabpedia-owl:birthPlace (version 2015-04) et
nous avons choisi les faits pour lesquels’yl avait pas de doublon. Nous avons

8. Nous précisons cependant qu’il est possible de considérer des ordres sur des valeurs qui ne
sont pas de facto structurables, en générant pour cela des structuretfimislles a partir de
sous-ensembles des valeurs proposées par les sources. Ce traitement dépaiesétied
dans ce papier et ne sera donc pas discuté ici ; il souligaedaet que 1’approche n’est pas
nécessairement utilisable dans le seul contexte du traitement de données struptimées a
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ensuite généré des sources avec un degré de fiabilité associé. Nougiisénma
distribution gaussienne avec une moyenne et un écart type respectiderfehet

de 0.4 pour simuler autant que possible un scénario réaliste. En edtte
configuration permet’affecter a la majorité des sources un score de fiabilité moyen

et a quelques sources seulement un score de fiabilité soit trés élevé soit tres faible.
Nous avons ensuite respecté les régles suivantes :

— Une source ne propose pas des assertions pmnseimble des descriptions.
C’est le cas dans la réalité, ou par exemple la majorité des sites web se concentrent
sur quelques sujets spécifiques alors que tres peu couvrent des sujets trés vastes
(Wikipedia, par exemple). Ainsi chaque source a une couverture partiate d
domaine et de nhombreuses sources vont donc proposer des assertiqusiques
descriptions et peu de sources vont couvrir un vaste ensefabigedions.

— Une source propose une assertion vraie en fonction de son eciigbilité et
peut choisir comme valeur, un ancétre de la valeur identifiée comme étant vraie
(nous utilisons pour cela une mesure de similarité, grace a I&,3¥h de nous
limiter dans la liste des ancétres). Trois types de jeux de ddfo@aesté définis :
EXP, LOW_E et UNI qui différent par la stratégie de sélection des valeurs vraies
qui seront associées aux sources (cf. figure 3) ; étant donné unetiesdrig D,

la valeur vraie de basg; est utilisée pour dériverdnsembleV; qui rassemble
toutes les valeurs vraies qui correspondent aux différentes stratégies aruteesp
aux jeux de données citéldne mesure de similarité sémantique est utilisée pour

déterminer pour chaque valeur de cet ensemble sa proximité avec layjal@ette

mesure est utilisée pour ordonner les valeurd deEtant donné cet ordre sur les
valeurs, dans le cas du jeu de données EXP, les sources tendepbsep des
valeurs trés proches de la valeur vraie de base. Ainsi on autorisera peucds aou
proposer des valeurs trés génériques pour une description particuliere. Pour la
génération du jeu de données UNI, les valeurs proposées par les sauntces s
sélectionnées indépendamment de leur similarité avec la valeur vraie de base. Dans
le cas de LOW E, la majorité des valeurs sont sélectionnées comme daridhg jeu
(c’est-a-dire avec une méme probabilitétce choisies), mais dans quelques cas, on
favorise des valeurs qui sont trés proches de la valeur vraie. Ainstxgample,

étant donn&;; = Malaga, dans le cas de EXP, beaucoup de sources vont proposer
des valeurs telles qu¥alaga, Spain et peu de sources vont proposenope ou

Place, tandis que dans le cas de UNI le nombre de sources proposant ces valeur
sera approximativement le méme.

— Une source propose e@mssertion fasse en fonction de son degré de non-
fiabilité (1 — degré de fiabilité) et choisit a cet effet des valeurs qiomt aucun
lien de généralisation/spécialisation avec la valeur vraie donnée (pourecerfair
mesure de similarité est également utilisée). En effet, les ancé@tres\dhleur vraie
sont également vrais et leurs descendants constituent des valeurs vraiedlpstentie
Elles ne peuvent donc pas étre considérées comme fausses a priorinbtestyie

9. Semantic Measure Library (Harispe et al., 2013)
10. 20 jeux de données pour chacun des trois types cités.
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seule une loi exponentielle est utilisée pour choisir les valeursefausglée est
guen considérant une source peu fiable, ilityume plus grande probabilité de
sélectionner une valeur fausse qui est pratgia valeur attendueC’est-a-dire, si la
valeur attendue est Malag#,sera plus probablgue la source non fiable donne
comme fausse valeur une autre villiEdrope plutdtque Pékin (ville en Chine).
Cette configuration permet de reproduire le comportement de sources makillan
qui utilisent la copie de valeurs fausses pour disséminer de fanfsesations.De
plus, pour mieux simuler un contexte réel, une valeur fausse d¥jasge a une
plus grande probabilité’étre sélectionnée que les autres (celles tpitjamais été
proposées).

g :
—~— EXP -=~.- LOW_E -.. UNI

Figure 3. lllustration des distributions utilisées pour la sélection des valeurs
considérant en abscisse les scores de proximité sémantique et en ordonnée la
probabilité qu’une valeur associée a un score donné soit sélectionnée

Basés sur ces regles, différents jeux de données ont été générasgi2bles de
données pour chaque type considéré). A noter que chaque jedondees est
générés a partir de 1 000 souras10000 descriptions). Pour chaque jeu de
données, nous avons testé les approches en évaluant le pourcentage deraedsurs
et de valeurs fausses proposées par chaque sewgsgmé par les approches, au
regard du degré de fiabilité qui avait été associé au préalable a chaque soutee lors
la génération des données de.tdéhsi, nous considérons que plus une approche
permet de distinguer les valeurs vraies et fausses proposées papuice s
indépendamment des paramétres utilisés pour générer ces valeurs, ploseastlle
performante et robuste.

4.2.Cadre expérimental

Nous avons implémenté quatre modeles différents a partir de la méthode Sums
La méthode Sums dite traditionnell®,( est celle qui est proposée par les auteurs
de (Pasternack & Roth 2010). La méthddgeconsiste a intégrer a Sums la prise en
compte des réegles identifiées (aprés analyse de la A-Box) lors du daldal
confiance dans une assertion (comme décrit ci-dessus). La méthodsst la
méthode qui consiste a tenir compte uniqguement des relations transitiggsaftie
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de la T-Box) en plus de la méthode Sums et enfin la méthigdeonsiste a tenir
compte a la fois des relations définies ddnstblogie et des regles identifiées par
I’analyse de la A-Box dans le calcul de la confiance associée aux asségions.
tableau 4 synthétise ces différents modeles et les équations associées respectivement
au calcul de la confiance dans les assertions et au calcul de la fiabilité des sources
dans le processus itératif de recherche de vérité.

Tableau 4. Récapitulatif des différents modeles utilisés pour la recherche de vérité

M; — Sums traditionnel

: 1 .
t'(s) = ¢ (va)
maxgres (2 rct1(v))
s'es vIEVS da’ ) vq€evs
. - I .
c'(va) = confidencepgsic(va) = — Ysesvat'(s)
e )

M, — Sums traditionnel + prise en compte des reglassbciation

. 1 .
ti(s) = —— ) <)
Mmaxges (Zvéevs: ct (vd)) vagvs

ct(vy) = [(1 —y)confidencepqsic(Vg) + v.boost(vy)]

norm,,

M3 — Sums traditionnel + propagation en fonction des relatiomsice

. 1 .
t'(s) = c"(vq)

maxses (Zvl’ievs' Ci_l(”:z)) VqEVS

1

ct(vy) = adaptedConfidence(vy) = Z ti(s)

maxen (3, e 1) o5

’
avec S¥at = SVa U {s € SV vy € V, v < vy}

M, — Sums traditionnel + propagation en fonction des relatibmslce + Régles
d’association

, 1
t'(s) =

¢ (wy)
[ — 17
MmaXgres (Zv,;ew’ ct 1(%)) VEVS

ct(vg) = [(1 — y)adaptedConfidence(vy) + y.boostProp(vy)]
norm,,
X, gl score(r)
avechoostProp(vy) =1 — L rat
ZTERvd+ score(r) ZTERvd+ score(r)

etRy,+ = Ry, U{R,, € Rivg €V, vy < v4}
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Il est a noter queboostProp(v,;) est un coefficient calculé a partir du
coefficient boost qui provient déapplication des regles association mais auquel
on applique une propagation. En effet, soit une régle dont la téteadstadg =
p(s,0), une telle regle se vérifie et donc confirme toutes les regles plus génériques
au regard de’ontologie de domaine {est-a-dire les régles qui impliquent des
concepts plus génériques que ceux de la régle considérée). Autrement dit, te facteu
de boost correspondant doit étre propagé a tous les ancétres. Ce factair perm
d’assurer la monotonie de la fonction de confiance associée aux assertieffst,En
la confiancec(v,) dans une assertiar, telle quev; < v, doit étre supérieure ou
égale a la confiancg(v;;) associée dassertiony;.

4.3. Méthodologie d’évaluation

Pour chaque expérimentation, la valeur initiale de la confiance a été fixée
arbitrairement a 0,5. Le critéere’airét de litération est le méme que dans
(Pasternaclket Roth, 2010): le nombre maximal ‘@érations est fixé (ici a 20).

L’ algorithme a été implémenté en Python et les tests ont été réalisés surniel PC |
Core 2 Duo processor (2.93GHz/8.00GB). A noter que les différents gle
données utilisés ainsi que le code de calcul sont rendus disponibles a laneanému

a ladresse https://github.com/Igi2p/TDwithRULES. Nous ne pouvons pasHisser
évaluations sur les mesurd@srappel comme’est souvent le cas dans la littérature.

En effet, contrairement aux autres approches, nous sélectionnons mblende
valeurs comme pouvant étre vraies. La probabilité que la valeur exacte appartienne a
cet ensemble est donc de facto supériddoais avons donc analysé la proportion de
valeurs vraies retournées par les différentes méthodes et qui correspondent a des
valeurs attendues - pour chaque description (eptitigicat), la valeur attendue est
contenue dans un corpus de référence.

5. Résultats

Sur chaque jeu de données, tlmssmodeles présentés dans la section précédente
ont été appliqués. Tous les résultats synthétisés dans les gguesstableaux ont
été obtenus en calculant la moyenne sur les 20 jeux de test de chaque type.

Nous avons tout’dbord analys€impact de la prise en compte dertire partiel
sur les valeurs dans un modéle de détection de véftiléef fonction de modéles de
détection de vérité existantsest-a-dire Sums oM,. Comme en témoigme les
résultats présentés dafe figure 4, la prise en compte de cette connaissance
améliore les performances d& (Sums) en terme de rappel, lorsque le calcul de
confiance est effectué avec les parametres suivants pour la procédéteatien :
6 =0 oul (respectivementSVmE ;. et SVtE ,,.,;) et 8 plus petit que 0.2Dans
tous les cas, les meilleures performances sont obtenuesSHieg,,; quand
0 = 0. Dans le cas du jeu destéirthPlace, la prise en compte dertire partiel
dans une adaptation du modéle Sums conduit & une amélioration des perdsrma
par rapport aux approches existantes pour chaque type de jeu de ddxpées
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Low_E et Uni) Les meilleurs résultats sont obtenus avec Uni. En effet, lors de la
constitution de ce jeu de données, les valeurs vraies proposées pardes sont
choisies indépendamment de leur similarité avec la valeur vraie. Ainsi, un plus
grand nombre de valeurs différentes sont proposées pour la méme desddipko
signifie que les sources sont plus en désaccord sur une descriptictans les
autres jeux de test.”€st pourquoi’estimation de la confiance dans les valeurs est
plus aisée que dans les autres jeux de test. Les résultats montrent clairement que le
modele M;, en utilisant les connaissances a priori sordre de valeurs, peut
compenser cette complexité supplémentaire. En effet, ce modéle peut ttifide |
partiel parmi les valeurs pour croiseinformation associée aux observations
distinctes.

EXP LOW _E UNI

06 06 4% -t lIMS
1 —a—SVmE;c

T SVithgyer

{5

0.4

0.3

0.2 \

01 B

0.0 “E—a o—a-a H2-53
0 010203 0405% 0 0l 02 03 04 05 ooy 02 03 04 05

e e a

Recall

Figure 4 Synthése des résultats. Ici le rappel (taux de valeurs attendues obtenues)
est présenté en fonction du jeu de &tste la méthode de calcul : Sumé ] ou
Sums+ordre partiel{;) couplé avec deux différentes configurations ‘dégbrithme
de sélection des valeurs vrai§§MmE ;o etSVtE ;) et de 0

Ainsi nous avons analysé les performances obtenues en introduisant de
I’information fournie par une connaissance a priori sous la foem@gles. Dans
nos expérimentations, nous avons sélectionné uniqguement les réglededépes
AMIE+ qui ont une couverture supérieure a 0.012 pour la téte afin derifes
erreurs qui pourraient étre introdest par des regles gu significatives i.e.
supportées par trop pedesdemples. Nous restreignons ainsi le nombre de régles
considéré a 62. Dans chaque cdglehtification de vérité est réalisée par un
processus itératif ou les calculs de confiance dans les assertions et dé filakilit
sources sont ceux présentés dasgableaux ®t6 (M, et M,).

Ici, nous avons analysé la proportion de valeurs vraies retourrsgete
différentes méthodes qui correspondent & des valeurs attendues (pour chaque
description (swgt, prédicat), la valeur attendue est contenue dans un corpus de
référence)- n,,.;, cest-a-dire le rappel. Nous avons aussi analysé la proportion de
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valeurs plus générales que celles attendugg,,, pour mieux comprendre les effets
des regles. Et enfin le taux’edreur est indiqué (valeurs proposées qui sont
totalement différentes et décorrélées de la valeur attendyg),.

Etant donné les résultats obtenus précédemment, nous fixen, a la fois
pour les approcheSVmE ;. et SVtE ,,,; dans le cas du modéld,. Nous nous
focalisons donc désormais surrialyse des comportements influencés par le
parameétrey.

En premier lieu, nous pouvons constater qumtrbduction des regles
d’association dans le contexte$18E ,,.,..;, c’est-a-dire quand = 1, raméliore pas
les résultats. Cela’explique par le fait que les régles concernent souvent des
concepts trés génériques et celampacte donc pas la confiance dans les valeurs
plus spécifiquesEtant donné que la procédure de sélection, dans le cas=al}
renvoie les valeurs différentes les plus spécifiques et avec une confiance sepérieu
a0, I'information apportée par les regleapas dimpact sur les résultats. Nous ne
détaillerons donc pas ces résultats dans ce papier. Par contre, dans léaraa®u |
= 0 cette information additionnelle apportée par les réglesieséitt. En effet, elle
permet daugmenter la probabilité de choisir ‘leor’ chemin, lors du parcours du
graphe des valeurs candidates lors de la sélection de la valeur sélectionnée par
I’approche automatisé®n note aussi que tappel augmente significativement.

Tableau 5Synthése des résultats obtenus avec les modéles de détection dd vérité
appliqués aux trois types de corpus. Différentes valeupdeété testées.
Les valeurs en rouge/souligné indiquent les plus mauvais résultats
et les résultats en gras les meilleurs

|4
0" 0.25 0.50 0.75 0.9 1.0

Sums + Regles

Jeude | Mwrai | 0,6267 | 06278 | 0,6036 | 05811 | 0,5944 | 0,1578
données | Mgen | 0,1136 | 0,1433 | 0,1919 | 0,2404 | 0,2567 | 0,3205
Exp Nqux | 0,2596 | 0,2289 | 0,2045 | 0,1785 | 0,1489 | 0,5217

Jeude | Twrai | 01726 | 0,2085 | 0,2200 | 0,2310 | 02507 | 0,1279
données | NMgen | 0,1896 | 0,2168 | 0,2663 | 0,3125 | 0,3439 | 0,4751
LOW_E | noy | 06378 | 0,5746 | 0,5137 | 0,4565 | 0,4054 | 0,3970

Jeude | Mwrai | 00335 | 0,0737 | 0,0983 | 0,1167 | 0,1274 | 0,1293
données | Mgen | 0,1953 | 0,2316 | 0,2814 | 0,3284 | 0,3695 | 0,4388
UNI Nfaux | 0,7712 | 0,6947 | 0,6203 | 0,5549 | 0,5031 | 0,4318

L’ensemble des résultats pour les modélgset M, sont présentés dans les
tableaux 5 et 6. Notons que le mod#e correspondant a la méthode Sums est
équivalent au model®, pour lequel la valeur dg est égale a zéro (premiere ligne
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deM,). De méme, le modeld; est équivalent au modéle, pour lequely = 0. En
effet, dans ce cas les regles ne sont pas prises en compte ddnig.I&oas avons
déja montré que la prise en compte de la propagatiofodnation en fonction de
I’ontologie du domaineMs;) apportait une plus-value par rapport *approche
classique ¥,) (Beretta et al., 2016) es tableaux 5 et 6 confirment que la prise en
compte dune relation tbrdre partiel entre les valeurs a un impact significatif sur le
taux derreur. En effet, celui-ci est sensiblement meilleur (plus faible) posrlés
jeux de données sur lesquels on utilise une adaptation prenant en comiptedie

de domaine.

Tableau 6. Synthése des résultats obtenus avec les modéles de détection Mg vérité
appliqués aux trois types de corpus. Différentes valeupdeété testées.
Les valeurs en rouge/souligné indiquent les plus mauvais résultats
et les résultats en gras les meilleurs

Sums adapté + 4
Reégles 0" 0.25 0.50 0.75 0.9 1.0

Jeude | Mwrai | 08955 | 0,8995 | 0,8983 | 0,8997 | 09041 | 0,1018
données| Mgen | 00033 | 00033 | 0,0033 | 0,0033 | 0,0034 | 0,1545

EXP | npgur | 01012 | 00971 | 00983 | 00970 | 0,925 | 07437
Jeude | Mwrai | 06645 | 06927 | 06969 | 07040 | 0,742 | 0,1006
données| Mgen | 00048 | 0,0049 | 0,0049 | 0,0050 | 0,0050 | 0,1540
LOW_E | nur | 03307 | 03024 | 02981 | 02911 | 02808 | 07454
Jeude | Twrai | 04938 | 05371 | 05454 | 05547 | 0,5666 | 0,100

données| NMgen 0,0055 0,0057 0,0057 0,0057 0,0058 0,1546
UNI Nraqux 0,5007 0,4572 0,4489 0,4396 0,4276 0,7453

Considérer uniqguementinfluence des régles lors du processus de recherche de
vérité consisterait a choisir comme valgue 1. Dans la grande majorité des cas,
cette configuration offre les résultats les moins bon%si tonsidere le nombre de
valeurs vraies attendues et le taurrceur. Ce résultat'explique facilement. Les
régles reposent uniquement sur une analyse statistique de KB et peuventngarfois
pas étre valides pour toutes les entités. Par contre, cette configuration fournit
toujours le meilleur taux en termes de valeur générique. Ce constat confirme
I’intuition suivante : ’lapplication des regles tend a favoriser une connaissance
générique. En effet, plus le recouvrement de la tateedrégle est élevé, plus le
nombre dinstances pour lesquelles elle est valide est grand. Pour les valeurs plus
génériques, il est doncalitant plus facile de trouver des régles qui seront vérifiées.

Cependant, méme siapplication des regles’association favorise les valeurs
plus génériques lors de la recherche de vérité, il est intéressant de les prendre en
compte. Elles permettent en effet, en accordant plus de confiance dans les valeu
génériques, de favoriser certaines branches lors’egldration de ’hrbre des
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valeurs par’blgorithme glouton de sélection des valeurs vraies. Elles permettent
donc déviter certaines erreurs lors darhorce du processus de sélection des valeurs
vraies.

Si I’on considére le model, (Sums+Regles), on remarque une amélioration
des résultats par rapport a la méthode de base, méme si cette amélioration est moins
flagrante quavec les autres modeéles{ — Sums adapté etM, — Sums
adapté+regles). Cette amélioraticexplique par la propagation des confiances sur
les valeurs (en respectanbidre partiel donné pardntologie de domaine). Cette
propagation dans le cas des moddgst M, concerne’ensemble des valeurs alors
que les régles ne concernent, quant a ellesngusous-partie de ces valeurs.

Tous modéles confondus, les meilleurs résultats sont obtenus avec laeméthod
M, et un coefficienty = 0.9, et ce sur tous les types de corpus testés. Cette
configuration permet’dbtenir le plus grand nombre de valeurs vraies attendues et
de diminuer le taux’@rreur. Sur ces deux critéres, le gain éauthnt plus grand
que la disparité (contradictions) entre les sources est grande.

1.0
0.9
0.8
0.7

0.6 Avecle modéle M,

0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0.0

——EXP
LOW _E
—+—UNI

Pourcentage des valeurs vraies
correctement identifiées

Figure 5 Synthése des résultats pddi: rappel (taux de valeurs attendues
obtenues) en fonction du jeu de test, de la méthode utilisée et de y

L’importance de la valeur de y est également & souligner. On le voit bien sur les
résultats obtenus avec le modée (pour lequel on ne tient pas compte de la
propagation sur les valeurs proposées). Pour le jeu de donnéedaBXRequel les
sources ont tendance a étre plus en accord sur la valeur propostte ealeur étant
trés spécifique, les meilleurs résultats en terme de précision sont obtenusavec
coefficienty = 0.25. On voit donc que sfdn est dans un cas ou les sources sont
relativement fiables sur un sujet donné (site web spécialisé, par exemgs), il
préférable thccorder plus de confianceix assertions qu’elles proclament. Par
contre, pour les deux autres types de jeu de données (LOW_E et UNI)stpredde
les désaccords entre les sources sont nombreux et vont en croissant, iEemsiblpréf
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de s’appuyer sur les régles d’association identifiées (y = 0.9 dans le premier cas et
y =1 dans le cas de UNI). La comparaison des performances obtenues al traver
des différents modeéles est illustrée dasdigures 5 et 6.

1.0
09 m—im -—a—

o
o

Avecle modéle M,
——EXP

O N

——LOW E
& UNI

©o o000

Pourcentage des valeurs vraies
correctement identifiées
N W b

°© ©
C =

o* 0.25 0.50 0.75
Y

Figure 6 Synthése des résultats pady : rappel (taux de valeurs attendues
obtenues) en fonction du jeu de test, de la méthode utilisée et de y.

6. Conclusion et perspectives

A I’heure ol la détection de vérité devient de plus en plus cruciale pourenombr
d’applications, il nous semble indispensable de développer des approches de
recherche de vérité qui tiennent compteng modélisation de connaissance sous
forme dontologies.

Cet article propose différentes approches permefdagiétection de vérité dans
une base ‘@ssertionsen tenant compte de la modélisation de la connaissénoe d
domaine (ontologie). Notons que nous restons dans les travaux prdposde cas
de prédicats fonctionnels;est-a-dire pour lesquels ifexiste dans’absoluqu’une
seule valeur vraie, mais ou cette valeur peut étre considérée a différentsddegrés
précision. En effet, afin de mieux répondre a des problématiques die mégidil
est nécessaire de considérer que différentes valeurs associées a des descriptions de
certaines entités, ne sont pas nécessairement concurrentes;exgliguent plutot
dans certains cas par des variabilités en termes de précision de réposispoutin
une entité donnée et une description qui y est rattachée, nous progiésendre le
cadre classiqguement considéré par les approches de détection de vérité étudiées en
considérant non plus une valeur vraie unique mais plutdét un enseebidedirs
vraies (valeurs non conflictuelles). Cet ensemble est construit en utilisant la
propagation de confiance, inspirée par les approches de la théorie des croyances
appliqguée a des méthodes traditionnelles (Sums dans cet article). Une évaluation a
travers de 60 jeux de données de trois types distincts a été menée. ltassrésu
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montrent qoune adaptation des méthodes traditionnelles qui intégre la prise en
compte dune structuration entre les valeurs, au travéumsa ontologie de domaine,
conduit a de meilleurs résultats. Par ailleurs, cette approche est plus robuste, car
moins sensible a la nature des jeux de données utilisés. En effet, certains jeu
contenaient une proportion de valeurs vraies variable, pour refléter les cas ou de
nombreuses sources émettent des assertions potentiellement contradictoires sur
certaines entités. Nous avons montré comment les relatiordrel associées a cette
ontologie permettait d’améliorer lapproche existante.

Nous montrons également que la A-Box associée a également une grande
influence et peut améliorer le processus de recherche de vérité. En cohsidéran
I’ordre partiel qui existe entre les valeurs proposées par différentes sources,
I’utilisation de régles’dssociation collectées apréaralyse de la A-Box, permet de
favoriser certaines valeurs plus génériques et airemméliorer la stratégie de
sélection des valeurs vraies. En fonction du contexte, une bonne paramétrisation
permettra tbbtenir de meilleurs résultats que les approches classiques.

Cette étude préliminaire soulign&pport que constitue la prise en compte de
I’ordre défini entre les conceptaude ontologie et de la connaissance exprimée par
les regles dans la détection de vérité et ouvre de nombreuses perspectives. Nous
souhaitons compléter cette étude en considéramitrds méthodes de référence
comme Averagehg, Investment et PooledIinvestment (Pasternack & Rup) et
Cosine et 2-Estimated (Galland et al.,, 2010) afin de vérifier la flexibilité de
I’approche. Nous souhaitons également effectuer des testsSasired jeux de
données avec des prédicats propres a un domaine et plus ou péwiasis®s. Par
ailleurs, la procédure de propagation peut étre modifiée. Notre approche ne
considéere, a’heure actuelle dune propagation ascendante, inspirée par la
propagation des croyances. Cette propagation peut étre améliorée enantniégr
propagation descendante, telle que la propagation des vraisemblances en théorie des
croyances (plausibilité). La confiancéude assertion sera alors dépendante de
I’observation des assertomplus génériques et plus spécifiques. Ensuite, nous
analyserons ’@dutres caractéristiques qui peuvent étre intégrées a la détection de
vérité. En effet, nous’avons considéré ici quéokdre partiel défini sur les valeurs,
mais nous tavons pas tenu compte de la sémantiqgue associée aux concepts de
I’ontologie qui pourrait étre utilisée pour propag&vidence que constitue une
valeur pour les autres valeurs. Enfin, nous souhaitons égalemahteréves
approches proposées dans une chaine de traitements t@aflehissement de bases
de connaissances a partir de textes.
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