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Résumé

Dans ce travail, nous proposons une famille de méthodes
qui permettent de calculer conjointement la fiabilité d’un en-
semble de sources d’information et la confiance des faits sur
un ensemble d’objets, en confrontant les points de vue des
sources. Nous utilisons une méthode de vote pour 1’évalua-
tion de la confiance des sources, en utilisant les arguments
du théoreme du jury de Condorcet afin d’identifier la vérité
et les sources fiables. Nous discutons des propriétés théo-
riques générales que de tels opérateurs devraient satisfaire,
et nous étudions quelles sont les propriétés satisfaites par
nos méthodes. Nous proposons une étude expérimentale qui
montre que nous sommes plus performants que les méthodes
de I’état de 1’art pour trouver la vérité parmi les faits pos-
sibles. Nous montrons que nous pouvons également évaluer
de maniere adéquate la fiabilité des sources d’information.

Abstract

In this work we propose a family of methods that allow
to conjointly compute the reliability of a set of information
sources and the confidence of the facts on a set of objects, by
confronting the sources points of view. We use a (scoring-
based) voting method for the evaluation of the trust of the
sources, using Condorcet’s Jury Theorem arguments in or-
der to identify the truth and the reliable sources. We discuss
general theoretical properties that such operators should sat-
isfy, and we study what are the properties satisfied by our
methods. We provide an experimental study that shows that
we perform better than state of the art methods on the task
of finding the truth among the possible facts. We show that
we can also adequately evaluate the reliability of the sources
of information.

1 Introduction

Il existe de nombreuses applications ou 1’on regoit des
informations (généralement contradictoires) de différentes
sources. A I’aide de ces informations, on doit se forger
une opinion. Dans cette situation, une facon standard de
résoudre les conflits est de faire confiance aux sources les
plus fiables. Nous proposons une définition de la fiabilité
basée sur les informations disponibles. Cette définition peut
étre utile pour évaluer la fiabilité d’un agent dans un sys-
téme multi-agents ou sur un réseau social, mais aussi d’une
source sur le web, dans un journal, etc.

Plus précisément, nous considérons un ensemble de
sources qui nous fournissent des informations (que nous
appellerons faits) sur différentes questions (que nous ap-
pellerons objets). Notre objectif est d’évaluer a la fois la
fiabilité des sources et la fiabilité des faits, ce qui nous per-
met ensuite de trouver les réponses correctes aux différentes
questions (objets).

Il existe des travaux antérieurs qui utilisent la méme struc-
ture (sources/faits/objets), mais leur objectif est uniquement
de trouver la vérité parmi les faits [33, 28].

Pour trouver cette vraie information, nous nous appuyons
sur I’idée du théoréme du jury de Condorcet [6], selon
lequel il est plus probable que la majorité des individus
choisissent la bonne solution. L’intuition est la suivante :
supposons que parmi 10 sources de fiabilité égale, 8 vous
disent que la Capitale de I’Australie est Canberra, et 2 vous
disent que c’est Sydney. Suivre ce que dit la majorité est
le moyen le plus siir de trouver la vérité. Le théoréme du
jury de Condorcet requiert un grand nombre d’hypotheses
(toutes les sources ont la méme fiabilité, elles sont toutes
fiables (c’est-a-dire qu’elles ont plus de 50% de chances
de trouver la vérité), elles sont indépendantes et le choix



ne porte que sur deux possibilités). Cependant, toutes ces
hypothéses peuvent étre plus ou moins assouplies [17, 35,
23,4,10, 12, 2,5, 3,19, 21, 34, 14, 15, 9].

Dans cet article, nous supposons qu’au départ, nous
n’avons aucune information sur la fiabilit€ des sources,
et nous définissons une procédure itérative pour détermi-
ner leur fiabilité. Au début, nous attribuons la méme fiabi-
lité a toutes les sources, puis nous comparons les réponses
aux différentes questions et nous utilisons cet argument
du "théoreme du jury de Condorcet" pour récompenser les
sources qui fournissent des informations (faits) confirmées
par d’autres, et qui sont donc plus susceptibles d’étre vraies.
Ensuite, nous itérons le processus avec la nouvelle fiabilité
des sources jusqu’a convergence.

Sources S

Faits F

Objets O
Capital de I’Australie ‘

’ Capital du Brésil ‘

Ficure 1 — Sources, faits et objets

Pour illustrer ce processus, prenons 1’exemple de la figure
1, ou quatre sources donnent des informations sur deux
objets : Capitale du Brésil et Capitale de I’Australie. Notons
qu’il y a d’abord égalité pour Capitale de I’Australie, deux
sources donnant Canberra et deux sources donnant Sydney.
Mais nous pouvons utiliser le résultat de I’autre objet. Il y
a une majorité pour Brasilia, donc Brasilia est considéré
comme le bon fait, et les sources qui donnent ce fait sont
favorisées par rapport a celles qui donnent Rio de Janeiro.
Et, a la prochaine itération, nous pourrons les départager
sur Capitale de I’Australie puisque des sources plus fiables
affirment Canberra.

Plus précisément, a chaque itération, les sources donnent
une certaine force aux faits qu’elles affirment sur les diffé-
rents objets. Cette force est l1a fiabilité (actuelle) de la source.
Ainsi, on peut classer pour chaque objet les faits correspon-
dants du plus fiable au moins fiable, en utilisant simplement
la somme des forces obtenues. Ensuite, pour chaque objet,
un vote est organisé pour récompenser les sources. Nous
utilisons des méthodes de vote par scores (scoring-voting
rules) afin d’associer un nombre a chaque rang de faits. La
plus simple est la reégle de la majorité simple, ou seuls les
faits les plus fiables rapportent un score de 1 aux sources
correspondantes, et tous les autres n’obtiennent rien (0).
La nouvelle fiabilité de chaque source est calculée en com-
binant tous ces scores. Nous devons faire un choix entre
deux normalisations pour cette étape : une qui favorise les
sources qui fournissent le plus d’informations, et une qui
favorise les sources qui sont plus prudentes et qui font peu

d’erreurs. Ensuite, une nouvelle itération commence avec
la fiabilité actualisée de chaque source.

L’évaluation de la fiabilité peut étre utilisée pour décider
de faire confiance ou non a une source. Il s’agit d’un élé-
ment important pour évaluer la confiance (trust) directe (la
confiance peut étre divisée en confiance directe — obtenue
par interaction directe avec un agent, et en confiance indi-
recte — évaluation obtenue par un tiers [20]). De nombreux
travaux s’intéressent a la prise en compte de la confiance
et de la réputation dans les décisions et les processus de
raisonnement [31, 1, 26, 29, 24, 30, 11]. Mais il existe peu
de travaux sur la maniere d’évaluer cette confiance directe
a partir de preuves, et notre travail peut étre trés utile a cet
égard.

Apres avoir présenté nos méthodes S&F (pour Sources
& Faits), nous discutons des propriétés logiques pour ca-
ractériser les méthodes intéressantes qui visent a évaluer la
fiabilité des sources et des faits. Nous passons en revue les
propriétés qui ont été proposées par [28], et nous expliquons
pourquoi certaines d’entre elles ne sont pas adaptées a ce
contexte. Nous proposons également de nouvelles proprié-
tés requises pour toutes les méthodes, ainsi que certaines
propriétés qui caractérisent des sous-classes intéressantes.
Nous vérifions ensuite quelles propriétés sont satisfaites par
nos méthodes.

Outre cette évaluation formelle, nous proposons égale-
ment une étude expérimentale. L'idée est de tester si nous
pouvons atteindre cet objectif d’évaluation de la fiabilité
des sources et des faits en pratique. Il n’y a pas beaucoup
de jeux de données réels qui peuvent étre utilisés pour cette
tache, mais nous testons nos méthodes sur deux de ces jeux
de données. Ensuite, nous testons également nos méthodes
sur des jeux de données que nous avons générés, ce qui nous
permet de tester beaucoup plus de parametres.

Et les résultats sont bons. Nous montrons que pour les
taches liées a la recherche des faits réels, nous sommes
meilleurs que les méthodes existantes. Mais, contrairement
aux méthodes existantes, nous pouvons également donner
une bonne évaluation de la fiabilité des sources.

2 Préliminaires

Nous considérons trois ensembles S, ¥ et O respective-
ment appelés Sources, Faits et Objets. Les Sources repré-
sentent les agents (humains ou artificiels) qui fournissent les
informations. Les Objets sont les questions sur lesquelles
nous aimerions obtenir des informations et les Faits sont les
réponses possibles. Sur chaque objet, les faits sont distincts
et exclusifs : chaque source ne peut affirmer qu’un seul fait
par objet.

Ces objets+faits peuvent donc étre considérés comme
des questions+réponses ou comme des variables+valeurs.
Il s’agit ici d’une question de vocabulaire. Nous utilisons
celui utilisé dans les travaux précédents [33, 28].



Définition 1 Soit G = (V, E) un graphe orienté avec V =
SUFUOeaEC(SXF)U(Fx0),tg.:
— Pour chaque fait f € F il y a un objet unique o € O
avec (f,0) € E.
— Une source s € S peut affirmer au plus un fait par
objet 0 € O (c’est-a-dire Vs € S il n’y a pas de f; €
F, f» € Ft.q.{(f1,0),(f2,0), (s, /1), (s, f2)} C E).
(s, f) € E signifie que la source s affirme que le fait f est la
réponse correcte pour l'objet correspondant. Il est possible
qu’un fait ne soit affirmé par aucune source.

Pour une meilleure lisibilité, nous utiliserons les nota-
tions suivantes : src(f) ={s €S : (s, f) € E}, fct(s) =
{feF : (s,f) €E}, fet(o) ={f €F : (f,0) € E},
obj(f)={0€0 : (f,0) € E}.

Lorsque ce n’est pas évident (par exemple lorsque nous
avons plus d’un graphe), nous pouvons spécifier le graphe,
et nous écrivons, pour le graphe G, srcg(f), fctg(s),
fetg(o) etobjg(f) alaplace des notations ci-dessus.

Nous notons rg(s) € [0, 1] la fiabilité d’une source s
dans le graphe G. Nous notons ¢ (f) € R* la confiance
d’un fait f dans le graphe G.!

3 Travaux Connexes

Il existe dans la littérature des algorithmes de découverte
de la vérité qui visent a identifier les faits réels.

Truth Finder[33] est un algorithme itératif qui met a jour
le score des sources et des faits a chaque itération. Cette
méthode se concentre sur la confiance des faits pour trou-
ver la vérité. Avec Truth Finder, la fiabilité d’une source
est la confiance moyenne dans les faits affirmés par cette
source. Pour la confiance d’un fait, les auteurs supposent
que les faits peuvent se soutenir mutuellement, auquel
cas la confiance augmente, mais diminue si les faits se
contredisent. Truth Finder permet également de prendre en
compte la similiraté entre les faits. Nous n’examinons pas
cette possibilité dans ce travail, nous laissons donc cet as-
pect de coté (voir [32] pour une discussion sur les méthodes
de découverte de la vérité, ot il y a d’autres parametres qui
peuvent &tre pris en compte pour calculer la fiabilité).

Hubs and Authorities [13] est une méthode définie pour
classer les pages web mais peut aussi étre utilisée pour la
recherche de la vérité. Il s’agit également d’'une méthode
itérative, qui définit deux scores différents pour une page.
Hub (qui correspond aux sources) favorise les pages qui
pointent vers de nombreuses autres pages, et authority (qui
correspond aux faits) favorise les pages qui sont pointées
par de nombreux hubs différents.

Sums [22] est basé sur Hubs and Authorities. La prin-
cipale différence réside dans la maniere dont la fiabilité

1. Nous notons simplement r(s) et c(f), sans ’indice, lorsqu’il n’y
a aucune ambiguité sur le graphe utilisé.

des sources et des faits est normalisée. Avec Sums, la fia-
bilité d’une source est la somme de la confiance des faits
quelle affirme (r(s) = Zfe rer(5)c(f)), €t la confiance d’un
fait f est obtenue comme la somme de la fiabilité des
sources qui affirment (¢(f) = Zsesrc(f)7(s)). Ces résul-
tats sont ensuite normalisés par la valeur maximale obtenue
(par max(r(s)) € S pour r(s) et par max(c(f)) € F pour
c(f)).

Booth et Singleton ont été les premiers a proposer une
approche axiomatique du probléme de la découverte de
la vérité dans [27] et [28]. Ils proposent également une
nouvelle méthode, appelée Unbounded-Sums, qui est basée
sur Sums, mais ot ils ne normalisent pas le score.

Nous comparerons les résultats expérimentaux de nos
méthodes aux résultats des algorithmes Hubs and Autho-
rities, Truth Finder, Sums et Unbounded-Sums. Nous nous
comparerons également avec Voting, la méthode naive qui
choisit le fait avec le plus de soutien (arétes dans le graphe)
sur chaque objet.

4 Méthodes S&F

Dans cette section, nous présentons nos méthodes, com-
posées de deux étapes. Tout d’abord, la confiance des faits
est calculée. Ensuite, une régle de vote est utilisée pour
évaluer la fiabilité des sources. Nous utilisons une méthode
itérative pour calculer ces deux étapes.

A chaque itération, la confiance des faits (evaluate-
facts(F) — voir section 4.1) est évaluée et un classement
des faits de chaque objet est obtenu. La méthode de vote
est ensuite utilisée pour récompenser les faits par rapport
au classement (vote(¥) — voir section 4.2). La fiabilité des
sources est déduite des récompenses des faits qu’elles af-
firment (evaluate-sources(S) — voir 1’équation 2) et est
normalisée (normalize(S) — voir la section 4.3).

L’algorithme s’arréte lorsque le processus converge,
c’est-a-dire lorsque la distance euclidienne entre la fiabi-
lité des sources de la derniére itération et celle de I’itération
actuelle est inférieure a € avec € = 0,001.

Une méthode de cette famille est caractérisée par le choix
d’une regle de vote et d’une fonction de normalisation.

4.1 Confiance des faits

La confiance dans un fait f est simplement calculée en
additionnant la fiabilité des sources qui I’ont affirmé. Plus
les sources qui I’affirment sont fiables, plus la confiance en
ce fait est grande.

c(H= ). 1) (1
sesrc(f)



Algorithm 1 S&F Algorithme
Input : Un graphe G = (SUF UO, E).
Output : La fiabilité des sources r(s) et la fiabilité des faits
c(f).
1: r(s) =1 Vs € S #fiabilité initiale des sources
2: ¢(f) =0Vf e F #fiabilité initiale des faits
#ts (resp. ts~ 1) est le vecteur de fiabilité des sources pendant
I’itération actuelle (resp. derniére) t.q. ts = (r(s) : Vs € S).
while not convergence(ts, ts~') do
evaluate-facts(¥)
vote(F)
evaluate-sources(S)
normalize(S)
end while

A

4.2 Fiabilité des sources

L’évaluation de la fiabilité des sources est obtenue par un
vote des objets. Chaque objet récompense les sources qui
affirment les faits les plus plausibles. Nous utiliserons des
régles de vote par scores pour calculer cette fiabilité.

Pour chaque objet, nous classons les faits correspondants
du plus fiable au moins fiable, et la régle de vote par scores
associe un score a chaque rang.

La nouvelle fiabilité des sources est alors la somme de
ces scores, comme il est d’usage dans les régles de vote par
scores.

Mais nous devons procéder a trois ajustements : Le pre-
mier est que les reégles de vote par scores sont définies pour
des ordres linéaires, alors que nous obtenons des pré-ordres
totaux : certains faits peuvent avoir le méme rang. Nous uti-
liserons donc la moyenne des scores des faits avec le méme
classement. Le second est que le nombre d’options (faits)
n’est pas le méme pour tous les objets, de sorte que nous de-
vons choisir comment normaliser ces scores sur différentes
échelles. Le troisieéme est que, lorsque les scores sont regus
par les sources, nous les normalisons afin d’avoir un résultat
compris dans [0, 1].

Définition 2 Soit M un entier et e une suite d’entiers non
décroissants avec e} > ey > ... > epr t.q. e; > ep. Une
régle de vote par scores v est une fonction qui, a chaque
ordre linéaire > sur un ensemble d’au plus M faits et a
chaque fait f, associe un entier positif t.q. si le fait f est
classé a la iéme position dans l'ordre linéaire >, alors
v(>, f) =e;.

Lorsque ey = 1 et ex = epr = 0, la régle est appelée
majorité simple. Lorsque ey =M —1,eo0 =M —2,...,ep =
0, il s’agit de la régle de Borda.

Pour les procédures de vote standard, les électeurs votent
sur un ensemble fixe de candidats, et M est le nombre
de candidats. Dans notre cas, les objets sont liés a diffé-
rents nombres de faits. Nous devons donc procéder a une

(premiere) normalisation en fonction du nombre maximal
de faits. Nous définissons donc M = best_score(F) =
max(|fct(o)]),Yo € O. Cela signifie que pour tous les ob-
jets, le fait d’étre le plus plausible donne toujours le méme
score (e1), quel que soit le nombre de faits liés a I’objet.

De plus, contrairement aux hypothéses classiques des
régles de vote standard, le classement associé a un objet
n’est pas un ordre linéaire, mais un pré-ordre total (certains
faits peuvent avoir la méme confiance). Nous devons ajuster
les regles de vote par scores pour pouvoir gérer de maniere
adéquate les égalités possibles. Dans ce cas, nous donnons
la note moyenne, c’est-a-dire la moyenne des notes qu’ils
étaient censés recevoir, comme dans [25].

Un pré-ordre total (une relation réflexive, transitive et to-
tale) 2 > peut étre considéré comme un ensemble de strates.
Un élément x appartient a une strate 7> composée d’un
ensemble d’éléments équivalents {y|x ~ y}. T. est la i'"
strate du pré-ordre si Axy, ..., x;—1 t.q. x; > ... > Xi—1 >y
avec y € T;. S’il n’existe pas de x; > y avec y € T; alors
i=1

Un ordre linéaire > est dit compatible avec un pré-ordre
>siVxeTI,VyeT/,i<j=x>y.

Définition 3 Pour chaque fait f, considérons l'objet cor-
respondant o. Soit P (0) le pré-ordre donné par la confiance
des faits (c’est-d-dire fi 2po) fo ssi c(f1) = c(f2))
et m le nombre de strates dans P(0). On a P(o) =
{TY(0),T*(0),...T"™(0)}, oit T*(0) est la k'" strate dans
P (0). Le score attribué a f pour le pré-ordre P(0) et la
régle de pondération v est défini comme suit (ou >, est tout
ordre linéaire compatible avec P (0)) :
)y V(>0,)

{yeTi(0)|feT (0)}
V,(f) = bl

Exemple 1 Soit G un graphe avec deux objets. Soit v la
régle de Borda. Le premier objet ol et le second objet
02 ont respectivement 6 et 9 faits qui leur sont liés. On a
best_score(F) = 9. Supposons que P(ol) = {T'(ol) =
{fi. L1.T?(ol) = {1 T(01) = {fa. f5. fo}}. clest-a-
dire que ol a classé 2 faits en premier (dans la premiére
strate), 1 fait en deuxiéme et 3 faits en troisiéme. Le score de
fi et fr est donc Vgoraa(fi) = w = 1.5, le score
de f3 est Vgoraa(f3) = (9 —3) = 6 et le score de f4, f5 et
fs est Vioraa(fi) = C=XO00 — .

Et, comme d’habitude pour les regles de vote par scores,
le score d’une source est simplement la somme des scores
donnés par chaque votant (objet) :

Définition 4 La fiabilité initiale d’une source (avant nor-
malisation) est :

2. A partir de tout pré-ordre total >, nous définissons 1’ordre strict
correspondant > comme x > y ssi x > y ety # x, et la relation
d’équivalence correspondante =~ comme x ~ y ssi x > yety = x.



HOEND YT @)
fefet(s)
Voyons maintenant le dernier ajustement nécessaire des
scores.

4.3 Normalisations A and C

Nous souhaitons donner une estimation de la fiabilité
d’une source, c’est-a-dire de la probabilité qu’étant donné
un objet, cette source trouve le fait réel correspondant. Nous
devons donc normaliser la fiabilité des sources pour nous
assurer que cette fiabilité soit comprise entre O et 1. Il existe
(au moins) deux fagons raisonnables de normaliser la fiabi-
lité. La premiere favorise les sources qui fournissent beau-
coup d’informations plausibles. La seconde se concentre
sur la qualité et ensuite sur la proportion des informations
fournies par la source.

Nous appelons la premiere normalisation A (pour All
objects). La fiabilité des sources est divisée par le nombre
d’objets dans le graphe. Si une source a un score proche
de 1, nous savons que la source s’exprime correctement
pour presque tous les objets. Si la fiabilité d’une source est
faible, cela signifie soit que la source commet beaucoup
d’erreurs et perd des votes, soit que la source ne s’exprime
pas beaucoup.

Définition 5 La fiabilité d’une source aprés la normalisa-
tion A est :
1
A(s) = ) 3)
best_score(F) = |O|
La seconde normalisation est appelée C (pour Claimed
facts). La fiabilité d’une source est divisée par le nombre
d’objets sur lesquels elle affirme un fait. Contrairement a la
normalisation précédente, si une source a un score proche
de 1, nous savons que la source s’exprime correctement
mais nous n’avons pas idée du nombre d’objets sur laquelle
elle s’exprime.

Définition 6 La fiabilité d’une source aprés la normalisa-

tion C est :
1
Crn ()
rs) = best_score(F) * |obj(s)| @

Ounobj(s)={o€O : Afe€F : (s,f),(f,0) € E}.

Cette normalisation favorise donc les sources qui s’ex-
priment correctement, tandis que la précédente favorise les
sources qui s’expriment beaucoup (et de manieére correcte).

Notons que le score le plus élevé qu'une source puisse
obtenir est best_score(F), il faut donc multiplier le déno-
minateur par cette valeur. Dans le cas d’un graphe complet,
les deux normalisations sont identiques. On note r(s) la
fiabilité normalisée d’une source lorsqu’il n’y a pas d’am-
biguité sur la normalisation utilisée.

4.4 Exemple

Nous allons maintenant voir un exemple afin de mon-
trer les différences entre les deux normalisations pour la
majorité simple.

L’impact de la normalisation est illustré dans la Table 1
et dans la Table 2 : la source 1 est I'une des meilleures
sources avec la normalisation C mais ’'une des pires avec
la normalisation A. De méme, le fait a, devient I’un des
meilleurs sur ’objet A avec la normalisation C, alors qu’il
est I'un des pires avec la normalisation A. En changeant
la normalisation, nous avons des changements significatifs
dans les résultats de I’algorithme, comme la source 1 et le
fait a, dans I’exemple. Les itérations de 1’algorithme sont
détaillées pour la méthode avec la majorité simple et la
normalisation A dans la Table 1 et dans la Table 2 pour la

normalisation C.
Objets

’ Sources ‘ ’ Faits ‘

Ficure 2 — Graphe

sources 1 2 3 4 5 /
It1 fiabilité 1 1 1 1 1 /
It2 fiabilité 05 | 0.5 1 0.5 | 0.5 /
It3 fiabilité 0 0.5 1 0.5 0 /
faits al a2 a3 | bl | b2 | b3
It confiance 1 2 2 1 1 2
Vi) 0 1 1 0 0 1
2 confiance | 0.5 1 1.5 105]05 |15
Vi) 0 0 1 0 0 1
13 confiance | 0.5 0 1.5 0 05| 15
Vi) 0 0 1 0 0 1

TaBLE | — Itérations avec majorité simple A

sources 1 2 3 4 5 /

Itl fiabilité 1 1 1 1 1 /

12 fiabilité 1 0.5 1 0.5 | 0.5 /
faits al a2 a3 | bl | b2 | b3

confiance 1 2 2 1 1 2
Vf(v) 0 1 1 0 0 1
confiance | 0.5 | 1.5 | 1.5 | 05 | 05 | 1.5
Vf(v) 0 1 1 0 0 1

Itl

12

TaBLE 2 — Itérations avec majorité simple C

Si nous entrons dans les détails, avec la normalisation A,



nous pouvons voir a la premiere itération que la confiance
des faits a; et a3 est la méme, puisqu’ils sont tous deux
affirmés par deux sources. Mais la fiabilité de ces sources
est ajustée a la fin de cette itération, et pour la deuxieme
itération, a3 devient plus crédible. Notez qu’a la troisiéme
itération, a, devient encore moins crédible que a; puisqu’il
n’est affirmé que par des sources non fiables a cette itération.
Notons également que la méthode avec la normalisation
C s’arréte en deux itérations mais que la normalisation A a
besoin d’une itération supplémentaire pour s’arréter.

5 Propriétés

Cette section comporte deux volets. Tout d’abord, nous
souhaitons abstraire le probleéme et nous demander quelles
propriétés devraient étre satisfaites par les méthodes qui
visent a évaluer la fiabilité des sources et la confiance dans
les faits. Nous rappelons certaines propriétés proposées
dans [28, 27] et les discutons, et nous en proposons de
nouvelles. En particulier, nous proposons un ensemble de
propriétés (les propriétés de base) que toute méthode devrait
satisfaire, ainsi que d’autres propriétés intéressantes pour
caractériser des sous-classes intéressantes de méthodes. Le
second objectif de cette section est d’évaluer nos méthodes
par rapport a cet ensemble de propriétés.

Commencons par donner quelques définitions utilisées
par les propriétés.

Définition 7 Nous notons B(0) I’ensemble des faits classés
premiers pour l'objet o : B(o) = {f € fct(o) | Vf' €
fet(o), ¢(f) = ¢(f))}

Définition 8 Nous notons B(F) I’ensemble des faits clas-
sés premiers pour un objet du graphe : B(¥) = {f €
F|1JoecO, feB(o)}

Nous avons besoin d’une définition venant de [28] pour
la notion de "est moins plausible que" utilisée dans leurs
propriétés.

Définition 9 Soitr Y,Y’ C F, Y est moins plausible que Y’
s’ily aune bijection ¢ : Y — Y’ t.q. c(f) < c(¢(f)) pour
chaque f € Y et c(f') < c(d(f")) pour au moins un fait
feY. Soit X,X' C S, X est moins fiable que X’ est défini
de facon similaire.

5.1 Propriétés de base

Nous présentons les propriétés que toutes méthodes qui
souhaitent estimer correctement la fiabilité des sources et
trouver la vérité parmi les faits doivent satisfaire.

Si la fiabilité d’une source est égale a 1 (le score le plus
élevé pour une source), cela signifie que tous ses faits sont
les plus plausibles, c’est-a-dire qu’ils ont la plus grande
confiance sur leur objet :

P1 (Best) Soits € S, sir(s) =1 alors fct(s) € B(F).

Si une source n’affirme aucun fait, sa fiabilité doit étre la
plus faible :

P2 (Null Player) Soits € S, si fct(s) =0 alors r(s) =0.

Nous rappelons quatre propriétés et une définition de
[28].

Si un fait n’est affirmé par aucune source, sa confiance
est inférieure ou égale a celle de tous les autres faits :

P3 (Groundedness) Nous supposons que src(f) = 0 pour
f € F. Alors pour tous les autres g € F, c(f) < c(g).

Si un fait est affirmé par toutes les sources, sa confiance
sera la plus élevée :

P4 (Unanimity) Nous supposons que src(f) = S pour
f € F. Alors pour tous les autres g € F, c(f) = c(g).

Définition 10 Deux graphes G et G’ sont équivalents s’il
existe un graphe isomorphe n entre eux qui préserve les
sources, faits et objets t.q. n(s) € S’,n(f) € F' et n(0) €
O’ pourtousless €S, f € F eto € O.

Les valeurs calculées pour la fiabilité des sources et la
confiance des faits dépendent uniquement du graphe et non
de leur nom. Cette propriété indique donc que toutes les
sources et tous les faits sont traités de la méme maniere (le
nom original de cette propriété est "Symmetry" dans [28]) :

P5 (Neutrality) Si G et G’ = n(G) sont des graphes
équivalent, alors (rg(sl) > rg(s2) ssi rg(n(sl))
rg'(n(s2))) et (cg(f1) = cG(f2) ssi cg (n(f1))
c (n(f2))).

Le classement des éléments d’une composante connexe
n’est pas influencé par les éléments extérieurs a la com-
posante (le nom original de cette propriété est "PCI" dans
[28])

vV v

Définition 11 Soit G = (V,E) et G’ = (V',E’) deux
graphes. On dit que G et G’ sont indépendants lorsqu’il
n’y a aucun liens qui relient les éléments du graphe G et les
éléments du graphe G’, i.e. VNV’ = 0.

P6 (Independence) Soit G = (V,E), Gl = (V1,E1),
G2 = (V2,E2) trois graphes t.q. G et Gi (i € {1,2})
sont des graphes indépendants. Alors le classement des
sources et des faits du graphe G doit étre le méme pour
G UGI1 et pour G U G2 : Vsl,s2 € Sg nous avons
rGuci1(s1) = rgugi(s2) ssi rgug2(sl) = rguca(s2). Et
Vfl, f2 € FG nous avons cgug1(f1) = cgug1(f2) ssi
cguG2(f1) 2 cguga(f2).

Les faits affirmés par des sources moins fiables sont for-
cément moins crédibles.



P7 (Fact Coherence) Si src(f1) est moins fiable que
src(f2) alors c(f1) < c(f2).

Certaines propriétés supplémentaires semblent égale-
ment souhaitables.

Définition 12 Soir G = (V,E) un graphe. Nous notons
dupS(G, s,n) le graphe avec lequel I'on copie la source s
ainsi que tous ses liens n fois. dupS(G, s,n) = (V',E’) ou
V' =VU{s1, s2,...snt et E' = EU{(s;, )| f € fctg(s),i =
1,...,n}

Si une opinion est suffisamment populaire, elle doit étre
considérée comme la vérité. Ainsi, si une source est dupli-
quée suffisamment de fois, ses faits doivent devenir les plus
plausibles.

P8 (Majority) Soit G = (V,E) un graphe et s € Sg.
In > 0tgq. fctg (s) € Bg (F) avec G’ = dupS(G, s, n).

Nous allons maintenant voir un cas particulier ot un
graphe n’a qu’un seul objet.

Définition 13 Notons O, le graphe G = (SUF U O, E)
avec un seul objet (1.q. |0 = 1).

Lorsqu’il n’y a qu’un seul objet dans un graphe, un fait
qui est affirmé par un plus grand nombre de sources aura
une meilleure confiance qu’un autre fait étant moins af-
firmé. Cette propriété est importante, car elle indique que
laforce de base d’un fait est donnée par le nombre d’affirma-
tions. Mais avec plus d’un objet, les informations recueillies
sur d’autres objets peuvent étre utilisées pour prendre de
meilleures décisions. Cette propriété n’est donc pas souhai-
table pour plus d’un objet, puisque dans ce cas, nous voulons
prendre en compte a la fois le nombre d’affirmations et la
performance des sources sur d’autres objets.

P9 (Claims) Si co,(f) > co,(f") alors |srco,(f)| >
Isreo, (f7)I

5.2 Propriétés supplémentaires

Les propriétés présentées dans la section précédente sont
celles que toute méthode doit satisfaire. Dans cette sec-
tion, nous donnons des propriétés supplémentaires, qui ne
sont pas nécessaires pour toutes les méthodes, mais qui
caractérisent des comportements intéressants de certaines
méthodes.

Les deux propriétés suivantes sont lies a la propriété
(Best). Une source doit (correctement) affirmer tous les
faits si elle veut obtenir le score le plus élevé :

P10 (Best A) Soits € S, r(s) =1 ssi fct(s) = B(F).

Une alternative consiste a considérer qu’une source est
la plus fiable (fiabilité égale a 1) si elle trouve toujours le
fait le plus plausible (sans avoir a s’exprimer sur tous les
objets) :

P11 (Best C) Soit s € S, r(s) =1 ssi fct(s) € B(F).

Notons que (Best A) et (Best C) impliquent tous deux la
propriété (Best).

Si la fiabilité€ d’une source est égale a O (le score le plus
bas), cela signifie qu’aucun de ses faits n’est plausible (sur
I’objet correspondant) :

P12 (Worst) Soits € S, r(s) =0ssi fct(s) € F \ B(F).

Si une source affirme des faits plus crédibles qu’une autre
source, la fiabilité de la premiére source sera meilleure :

P13 (Source Dominance) Soit deux sources s et s’, si

|B(F) N fet(s)| > |B(F) N fet(s')| alors r(s) > r(s’).

Lorsqu’une source s affirme un fait avec une confiance
supérieure a celle d’une autre source s’ pour chaque objet,
alors la fiabilité de s doit étre meilleure :

P14 (Pareto) Soit G = (V, E) un graphe complet et s, s’ €

S. Sic(f) > c(f)avec f £ f', f e fct(s), f € fct(s")
etobj(f)Nnobj(f’)={o} Yo € O alorsr(s) > r(s’).

5.3 Propriétés discutables

Nous présentons dans cette section certaines proprié-
tés de [28] que nous considérons comme discutables pour
toutes les méthodes et nous expliquons pourquoi nous pen-
sons qu’elles ne sont pas satisfaisantes.

La premiere propriété stipule que les sources qui af-
firment des faits plus crédibles doivent étre plus fiables :

P15 (Source Coherence) Si fct(sl) est moins plausible
que fct(s2) alors r(sl) < r(s2).

Notons que la notion de "moins plausible" ne nécessite
pas que les faits portent sur les mémes objets. Le pro-
bleme de cette propriété est que nous comparons des faits
qui concernent (potentiellement) des objets différents, alors
que I’évaluation des faits est faite pour chaque objet. Par
exemple, deux faits peuvent avoir la méme confiance, mais
I’un est le plus plausible pour son objet, tandis que 1’autre
est le moins plausible pour un autre objet.

La deuxiéme propriété stipule que, lorsqu’un fait recoit
un nouveau soutien, son classement doit étre strictement
meilleur :

P16 (Monotonicity) Soit G un graphe, s € S, f € F \
fct(s). Nous écrivons E pour les arétes de G, et G’ un
graphe avec les arétes E' = {(s, )} UE\ {(s,2) : g #
f,obj(g) = obj(f)}. Alors pour tout g # f,cg(g) <
cg(f) implique cG:(g) < cg' (f).

Cette propriété ne tient pas compte du reste du graphe et
des changements qui peuvent survenir lorsqu’une aréte est
modifiée. Cette propriété semble étre associée a une vision
locale du probleme, ou 1’évaluation des faits correspon-
dant a un objet est indépendante des autres objets. Mais



il est important de connaitre les performances des sources
sur d’autres objets afin de prendre une décision sur un ob-
jet donné, et la modification d’une aréte sur un objet peut
changer la crédibilité des faits sur d’autres objets et la fia-
bilité de nombreuses sources. Enfin, I’évaluation de 1’objet
sur lequel le changement a été effectué donnera un résultat
différent.

Une autre propriété discutable stipule que la confiance
des faits ne doit dépendre que de 1’objet auquel ils sont
liés. Notons que les auteurs [28] classent également cette
propriété comme discutable :

P17 (POI) Soit G, G’ deux graphes et o € O. Nous sup-
posons que fctg(o) = fctg (0) et sreg(f) = sreg (f)
pour chaque f € fctg(o). Alors cg(f1) < cg(f2) ssi
co (f1) < ce (f2) pour tous f1, f2 € fctg(0).

Cette propriété pose un probleme similaire a la précédente.
Il est important d’évaluer les performances des sources sur
d’autres objets afin de prendre une décision sur un objet
donné, comme illustré dans 1’exemple de I’introduction, ou
I’évaluation des performances sur Capitale du Brésil nous
aide a prendre une décision sur Capitale de I’Australie.

5.4 Propriétés des méthodes S&F

Dans les tableaux et les figures, P1A et PIC correspondent
respectivement a la méthode S&F avec la majorité simple
et a la normalisation A ou C. BoA et BoC correspondent
aux méthodes avec la regle de Borda et les normalisation A
et C.

Vérifions quelles sont les propriétés satisfaites par nos
méthodes. Nous nous concentrons sur les deux normalisa-
tions (C et A), ainsi que sur la majorité simple et la régle de
Borda.

Proposition 1 PIA satisfait (P1-P9), (P10), (P12), (P13)
et (P14). Elle ne satisfait pas (P11), (P15-P17).

Proposition 2 PIC satisfait (P1-P9), (P11), et (P12). Elle
ne satisfait pas (P10), (P13), (P14) et (P15-P17).

Proposition 3 BoA satisfait (P1-P9), (P10) et (P14). Elle
ne satisfait pas (P11-P13) et (P15-P17).

Proposition 4 BoC satisfait (P1-P9), (P11) et (P14). Elle
ne satisfait pas (P10), (P12), (P13) et (P15-P17).

Les résultats sont résumés dans la Table 3 3. Tout d’abord,
il est important de noter que nos méthodes satisfont toutes
les propriétés de base, c’est-a-dire les propriétés attendues
pour toutes les méthodes. 1l est intéressant de discuter des
propriétés qui ne sont satisfaites que par certaines méthodes,
afin d’illustrer la différence dans leurs comportements. Tout

3. Leslignes grises de la Table 3 correspondent aux propriétés de [28].

PlIA | PIC | BordaA | BordaC

P1 Best

P2 Null Player

P3 Groundedness
P4 Unanimity

PS5 Neutrality

P6 Independence
P7 Fact Coherence
P8 Majority

P9 Claims

P10 Best A

P11 Best C X
P12 Worst

P13 Source Dominance
P14 Pareto

P15 Source Coherence
P16 Monotonicity

P17 POI

=<
=<

<[
< |

R R X (X
R R XXX

X X
X X
X X

TaBLE 3 — Propriétés satisfaites par les méthodes S&F

d’abord, notons que Best C implique d’utiliser la normali-
sation C pour nos méthodes, alors que Best A correspond
a la normalisation A. La propriété Worst correspond au
comportement de la majorité simple, avec d’autres régles
de pondération, elle ne sera pas satisfaite. Inversement, la
propriété Pareto est liée a la regle de Borda, et n’est pas
satisfaite par la majorité simple, qui effectue une évalua-
tion plus drastique des faits. Enfin, Source dominance n’est
satisfaite que par la majorité simple et la normalisation A.

6 FEtude Expérimentale

Outre 1’évaluation théorique de nos méthodes, nous
avons également procédé a une évaluation expérimentale
de leurs performances en matiere d’identification des faits
réels et d’évaluation de la fiabilité des sources. Nous avons
mené des expériences a la fois sur des ensembles de données
réelles et des ensembles de données synthétiques.

6.1 Données réelles

Nous évaluons nos méthodes sur deux ensembles
de données provenant de http://Ilunadong.com/
fusionDataSets.htm, a savoir I’ensemble de données
Book [8, 33] et le jeu de données Flight [16, 8].

Nous abrégeons TF pour Truth Finder ([33]), H&A pour
Hubs and Authorities ([13]), Usums pour Unbounded-Sums
([28]) et Sums ([22]). P représente la métrique Precision,
A pour Accuracy, R pour Recall et C pour CSI (Critical
Success Index), voir [18, 7] pour plus de détails sur ces
mesures.

Book. La difficulté avec cet ensemble de données a été de
créer le graphe, car les données nécessitent un traitement de
texte. Apres le nettoyage des données, le graphe se compose

Nécéssaire

Optionnelle

Indésirable



de 876 sources, 5685 faits et 1263 objets. Le ground truth
est composé de 100 objets avec un fait réel connu. Nous
voyons dans la Table 4 que la méthode S&F avec la majorité
simple et la normalisation A est la meilleure méthode avec
cet ensemble de données.

PIA PIC BoA BoC TF H&A T Sums | Usums
P 78.00 | 76.00 | 71.00 | 76.00 | 7200 | 7400 | 7400 | 72.00
A | 90.98 | 90.16 | 88.IT | 90.16 | 88.52 | 89.34 | 89.34 | 88.52
R | 78.00 | 76.00 | 71.00 | 76.00 | 72.00 | 74.00 | 74.00 | 72.00
C [ 6393 | 6129 | 55.04 | 61.29 | 56.25 | 58.73 | 58.73 | 5625

TABLE 4 — Résultat pour le jeu de données Book

PIA PIC BoA BoC TF H&A | Sums [ Usums
P [ 9135 | 8234 | 83.82 | 8191 | 80.36 | 8221 | 8221 | 82.79
A | 9149 | 8261 | 84.06 | 82.18 | 81.72 | 82.48 | 82.48 | 83.05
R [ 01,35 | 82.34 | 83.82 | 81.01 | 83.22 | 8221 | 8221 | 82.79
C | 84,08 | 69.98 | 72.14 | 69.36 | 69.15 | 69.80 | 69.80 | 70.63

TaBLE 5 — Résultat pour le jeu de données Flight

Flight. Pour nettoyer cet ensemble de données, nous avons
mis toutes les dates et heures dans le méme format. Nous
avons supprimé le terminal de la porte car il n’apparait que
quelques fois. Apres le nettoyage des données, le graphe se
compose de 38 sources, 399 506 faits et 207 912 objets.
Le ground truth est composé de 16 089 objets avec un fait
vrai connu. Nous voyons dans la Table 5 que la méthode
avec la majorité simple et la normalisation A est également
la meilleure méthode avec cet ensemble de données. Notre
méthode surpasse les autres méthodes parce qu’elle parvient
a trouver la vérité sur les objets méme lorsque la majorité
des sources n’affirment pas le vrai fait.

Nous voyons donc sur ces deux ensembles de données
réelles que notre méthode S&F surpasse toutes les méthodes
existantes de la littérature pour trouver les faits réels pour
toutes les mesures de performance (P, A, R, C).

6.2 Données synthétiques

Le nombre limité d’ensembles de données réelles dispo-
nibles ne nous permet pas d’évaluer les performances des
méthodes dans de nombreuses situations différentes. Nous
avons généré des ensembles de données synthétiques pour
pouvoir effectuer cette évaluation plus précise.

Tous les graphes générés sont composés de 10 objets et
de 4 faits par objet. Pour chaque objet, nous choisissons au
hasard 1’un des quatre faits comme étant la vérité pour cet
objet. Ce sera notre ground truth pour évaluer nos méthodes
avec les métriques.

Pour chaque source, nous choisissons aléatoirement un
nombre d’objets entre 1 et |O| sur lequel cette source af-
firmera un fait. Pour générer les liens entre les sources et
les faits, nous attribuons a chaque source une probabilité
p (entre 0.1 et 0.9) de choisir un vrai fait sur chaque ob-
jet. Les faux faits ont la probabilité 1 — p, uniformément
distribuée, d’étre choisis. Les graphes générés peuvent ne
pas étre complets, c’est-a-dire que les sources peuvent ne
pas affirmer un fait sur chaque objet. Apres la génération,

CSl (faits)

nous connaissons la probabilité a posteriori de choisir un
vrai fait pour toutes les sources. Cette valeur représente la
fiabilité réelle de ces sources.

Dans les tests, nous classons les expériences en fonction
de la fiabilité moyenne des sources. Nous pouvons voir ce
qui se passe lorsque les sources sont globalement plus ou
moins fiables. Dans les graphiques, une fiabilité moyenne
de x% signifie qu’il y a x% de liens entre les sources et les
vrais faits (et (100 — x)% de liens entre les sources et les
faux faits). Chaque point sur les graphiques correspond a la
moyenne obtenue avec la génération de 1000 graphes.

Nous comparons les résultats de nos méthodes aux mé-
thodes de la littérature (Truth Finder, Hubs and Authorities,
Sums, Unbounded sums) et Voting. 4

—— PIA

%

22/ 27 32 37 42
Probabilité moyenne des sources (en pourcentage)

Ficure 3 — CSI - 10 sources

Confiance des faits - Truth Discovery. Nous voyons (fi-
gure 3) que les méthodes S&F avec la majorité simple, et
les deux normalisations, sont meilleures pour la métrique
CSI que les autres méthodes de la littérature lorsque la fia-
bilité moyenne est supérieure a 27%. Par rapport aux autres
méthodes, la méthode de la majorité simple trouve la vé-
rité plus souvent lorsqu’il y a un nombre égal de sources
affirmant le vrai et le faux fait. Elle trouve également la
vérité lorsqu’une minorité de sources affirme le vrai fait. Il
est intéressant de noter que les méthodes donnent de tres
bons résultats méme lorsque la fiabilité moyenne est faible.
Nos méthodes obtiennent de bons résultats avec les deux
normalisations.

Toutes les méthodes trouvent la vérité lorsque la fiabilité
moyenne est supérieure a 57%. Entre 42 et 57%, les résultats
sont pratiquement les mémes pour toutes les méthodes, c’est
pourquoi nous ne montrons pas 1’ensemble des résultats
pour une meilleure lisibilité sur le graphique.

Fiabilité des sources.

Nous avons effectué des expériences avec plusieurs me-
sures (nombre de swaps, distance euclidienne, etc.), avec
des résultats trés convaincants, mais nous n’avons pas as-
sez d’espace pour décrire toutes ces mesures, nous nous

4. Nous ne mettons ici que les figures pour CSI, mais nous obtenons
des résultats identique pour Precision.



Différence moyenne

K Probabilité PIA BoA Voting Sums TF

sl 0.11 0.131 | 0.35 0.197 0.28 0.75
s2 0.17 0.187 | 0.39 0.249 0.35 0.77
83 0.21 0.233 | 0.42 0.288 0.41 0.78
s4 0.27 0.296 | 0.46 0.341 0.47 0.81
s5 0.33 0.341 | 0.49 0.386 0.52 0.82
s6 0.39 0.403 | 0.53 0.438 0.58 0.85
s7 0.47 0.476 | 0.58 0.503 0.66 0.86
s8 0.53 0.528 | 0.61 0.549 0.70 0.88
s9 0.57 0.564 | 0.63 0.58 0.74 0.89
510 0.61 0.591 0.64 0.603 0.75 0.90

TaBLE 6 — Fiabilité des sources - Fiabilité moyenne de 37%

concentrerons donc sur la différence moyenne : nous calcu-
lons la différence moyenne entre la fiabilité calculée et la
probabilité (a posteriori) de choisir le vrai fait pour chaque
objet. Cette distance mesure donc a quel point la fiabilité
estimée des sources est proche de la vraie fiabilité (la pro-
babilité a posteriori).

Sur la Table 6, nous comparons la fiabilité estimée obte-
nue avec la fiabilité réelle (probabilité a posteriori), pour le
cas ou la fiabilité moyenne est de 37%. On peut voir que les
estimations fournies par la majorité simple sont trés proches
de la probabilité réelle (rappelons que les résultats sont une
moyenne sur 1000 expériences).

'''''' BoA
Voting
—— Sums

TF

2

12 17 2 E) 37 a2 a7 52 57 62 67 72 77 82

27
Probabilité moyenne des sources (en pourcentage)

Ficure 4 - Fiabilité des sources - Différence moyenne - 10
sources

Pour voir les résultats plus globalement, la figure 4
montre 1’évolution de la différence moyenne avec diffé-
rentes fiabilités moyennes pour les sources. La fiabilité esti-
mée des sources est plus proche de la fiabilité réelle lorsque
la fiabilit¢ moyenne des sources augmente. Nous voyons
que nous obtenons exactement la fiabilité réelle lorsque la
fiabilité moyenne est meilleure que 57% pour la méthode
utilisant la majorité simple. Avec la régle de Borda, on attri-
bue des points a toutes les sources. C’est pourquoi la fiabilité
n’est pas identique a la probabilité a posteriori, puisque les
sources obtiendront également des points pour les fausses
affirmations. Cependant, lorsque la fiabilité moyenne des
sources augmente, la différence tend tout de méme vers 0.

Nous comparons nos méthodes a celles de la littérature
lorsque le score calculé en tant que fiabilité des sources
est compris entre 0 et 1. Pour Voting, nous définissons la
fiabilité d’une source comme la proportion d’objets pour

Itérations maximum

lesquels la source affirme le choix de la majorité. Nous
ne comparons pas ici le résultat a Unbounded-Sums car le
score augmente toujours pour cette méthode. Voting donne
de bons résultats lorsque les sources sont fiables (fiabilité
moyenne supérieure a 57%), mais avant cela, notre méthode
avec la majorité simple est meilleure. La méthode itérative
permet de trouver les faits réels méme lorsque les sources
ne sont pas vraiment fiables par rapport a I’ utilisation d’une
méthode de vote basique.

6.3 Convergence

Nous n’avons pas de preuve de convergence de nos mé-
thodes, mais lors de nos tests, nous avons généré des mil-
lions de graphes avec différents parametres et notre algo-
rithme s’est toujours arrété rapidement. La Figure 5 donne
le nombre maximal d’itérations pour différentes fiabilités
moyennes. Ainsi, le nombre maximal d’itérations que nous
avons obtenues est de 14, et en moyenne la convergence est
obtenue autour de 4 itérations.

PIA

PIC
BoC
Sums
Usums
H&A
TF
BoA
Voting

12 17 2 E?) 37 a2 a7 52 57 62 67 72 77 82

27
Probabilité moyenne des sources (en pourcentage)

FicUurE 5 — Nombre d’itérations maximum - 10 sources
7 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté les méthodes S&F
pour évaluer la fiabilité des sources conjointement a la
confiance des faits dans un syst¢éme multi-agents basé sur
I’information. Nous avons proposé et discuté des propriétés
que ces méthodes devraient ou pourraient satisfaire. Nous
avons vérifié quelles propriétés sont satisfaites par nos mé-
thodes. Nous avons également effectué quelques évaluations
expérimentales. Tout d’abord, nous montrons que nos mé-
thodes (en particulier avec la majorité simple) sont plus
performantes que les méthodes de la littérature pour identi-
fier les vrais faits sur des données réelles et générées. Mais
nous montrons aussi que nos méthodes permettent d’esti-
mer correctement la fiabilité des sources.

Il existe de nombreuses pistes pour les travaux a venir.
Les plus directes sont de permettre une certaine similarité
(ou dépendance) entre les objets, mais nous pourrions aussi
utiliser des sujets (topics différents pour nos objets. On peut
aussi tenter de prendre en compte des informations a priori
sur la fiabilité des sources.
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