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Introduction, Contexte et Motivations

Le Défi de la Crédibilité de I'Information

o Prolifération exponentielle de I'information en ligne (Zhou et Zafarani 2020;
Viviani et Pasi 2017).

o Difficulté croissante pour les utilisateurs a évaluer la fiabilité des sources et des
contenus (Metzger, Flanagin et Medders 2010; Rieh 2010).

@ Impact sociétal majeur de la désinformation (mésinformation, fake news)
(Sharma et al. 2019 ; Souza et al. 2020 ; Oshikawa, Qian et Wang 2020).

o Complexité accrue par I'|A générative (GenAl) capable de créer des contenus
synthétiques réalistes (K. Chen et Shu 2023; Loth, Kappes et Pahl 2024).

@ Besoin de transparence et d'explicabilité des systémes IA, notamment les LLMs

(Liao2024 ; Mahari2023 ; Zou2023 ; Chaudhary2024 ; DiakopoulosND).
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Introduction, Contexte et Motivations

But Principal et Objectifs Spécifiques

But Principal : Développer une ontologie OWL 2 DL (W3C20120WL2) pour
modéliser formellement un systéme d'évaluation de la crédibilité, basé sur une
modélisation UML préalable (Loyer2025Rapport).

Objectifs Spécifiques :
o Représenter le processus : RequeteEvaluation — Analyse —
RapportEvaluation.

@ Modéliser les acteurs : User (demandeur), Expert (configurateur).

Capturer l'information : InformationSoumise, Source, Author.

o Intégrer I'approche hybride : RegleVerification (logique) + ModeleIA
(sémantique).

@ Définir I'évaluation : VerificationCriterion, ResultatCritere,

CredibilityLevel.

Inclure les données externes : SystemeExterne, Evidence.

Permettre I'explicabilité et la classification inférée.

Considérer les aspects de tracking et d'anonymisation (Acar2014; Yang2024 ;
Jaff2024 ; Staab2024).
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Concepts Clés de |'Ontologie

Classes Principales

Processus & Acteurs Evaluation & Résultats
@ RequeteEvaluation @ VerificationMethod
o RegleVerification

@ RapportEvaluation
o ModeleIA

@ User / Expert . . )
VerificationCriterion

@ SystemeExterne
@ MoteurRecherche
o ApilLLM
o BaseDeFaits

ResultatVerification

o ResultatRegle
o ResultatNLP

@ ResultatCritere (Nouveau)

Information & Provenance o CredibilityLevel
@ InformationSoumise @ InfoSourceAnalyse
@ Source (+ sous-classes)

o Author Classes Définitionnelles

o Evidence (+ sous-classes) @ InformationVerifiee
@ InfoHauteCredibilite
@ InfoMoyenneCredibilite
°

InfoFaibleCredibilite
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Concepts Clés de |'Ontologie

Propriétés Clés
Relations Principales (Propriétés d’Objet)
]

Processus : concernsInformation, submittedBy, producesReport,
isReportOf...

@ Provenance : hasOriginalSource, hasAuthor, originatesFrom...
o Evaluation : includesRuleResult, includesNLPResult,

assignsCredibilityLevel, basedOnEvidence...

o Lien Méthode-Résultat : appliesRule, usesModel...

o Lien Méthode-Critére (Nouveau) : evaluatesCriterion

o Résultat par Critére (Nouveau) : hasCriterionResult, concernsCriterion,

obtainedVia...
Configuration : configuredByExpert...

Attributs (Propriétés de Données)

Requéte : requestStatus, submissionTimestamp...

@ Information : informationContent, informationURL...

Rapport : credibilityScoreValue, reportSummary, completionTimestamp...
Résultats Régles/NLP : ruleResultValid, sentimentScore, coherenceScore...
Résultat Critére (Nouveau) : criterionResultValue,
criterionResultConfidence...

Niveau Crédibilité : credibilityLevelValue...
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Représentation du Processus de Vérification

Processus de vérification

Flux Modélisé :

submitsRequest .
@ User ———— > RequeteEvaluation

. concernsInformation . .
@ RequeteEvaluation ———————— InformationSoumise

© Analyse Hybride (Régles + IA) utilisant SystemeEzterne
@ Génération de ResultatRegle, ResultatNLP, ResultatCritere

ducesReport
@ RequeteEvaluation Rl SN RapportEvaluation

includes... . il
@ RapportEvaluation ———~""'s Résultats détaillés

assignsCredibilityLevel

@ RapportEvaluation CredibilityLevel (ex :

Niveau_Haut)

Inspiration de I'Ontologie Subvention (Loyer20250ntoSubv) : La structure
RapportEvaluation — ResultatCritere — VerificationCriterion est analogue a
EvaluationSommaire — NoteAttribuee — CritereEvaluation, permettant une
analyse fine par critére.
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Représentation du Processus de Vérification

Approche Hybride et Classification

Modélisation de I’Approche Hybride :

o Classes distinctes : RegleVerification et ModeleIA (sous
VerificationMethod).

o Propriété evaluatesCriterion lie explicitement méthode et critére.
o ResultatCritere agrége potentiellement les sorties via obtainedVia.

o L’ontologie structure les éléments, I'algorithme de combinaison est externe.

Classification par Inférence :
o Utilisation de owl:equivalentClass pour InfoHauteCredibilite, etc.

o Basée sur la valeur de assignsCredibilityLevel dans le RapportEvaluation
associé.

o Utilisation de owl:complementOf pour assurer |'exclusivité (inspiré de
(Loyer20250ntoSubv)).

o Permet au raisonneur OWL de déduire la catégorie de crédibilité.
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Les classes et leurs ralations (Démonstration avec Protégé)

Les classes et les relations de mon ontologie

Asserted

Moyennement Crédible
Information Source Analysée
Méthode de Vérification
Modeale IA/NLP
Régle de Vérification
Niveau de Crédibilité
Non Vérifié
Preuve
Preuve réfutante
Preuve a I'appui
Rapport d'Evalua
Requéte d'Evaluation
Résultat Critére
Résultat de Vérification (Interne)
Résultat NLP
Résultat Ragle
Source
Blog Personnel
Organisation de Vérification des Faits
Plateforme de Média Social
Revue Académique
Site d'actualités
Systéme Externe
APl de LLM
Base de Données de Faits V&
Moteur de Recherche

Expert




Les classes et leurs ralations (Démonstration avec Protégé)

La Taxonomie de mon Ontologie

i
bl

emm
Mo
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Les classes et leurs ralations (Démonstration avec Protégé)

Les proprités des objets

Object prope

hy ELELE
®) Asserted

B owl:topObjectProperty
B a pour auteur
B 3 pour source originale
B 3 résultat pour critére
B analyse source
B applique régle
B assigne niveau crédibilité
B basé sur preuve
B concerne critére
M concerne information
B configuré par expert
N est rapport de
B est sujet de requéte
M inclut analyse source
B inclut résultat NLP
B inclut résultat régle
B obtenu via
B produit rapport
B provient de
B récupére données de
B soumet requéte
B soumise par
= ytilise modele
W évalue critere

Figure 3 — Les propriétés des objets
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Les classes et leurs ralations (Démonstration avec Protégé)

Les propriétés des données

ENELCE]
Asserted @ |

Data property

= owl:topDataProperty
B biais détectés
W confiance résultat critére
i contenu de I'information
= description ragle
W extrait de la preuve
= horodatage de complétion
B horodatage de soumission
. logique ragle
B mentions source analysée
W nom d'utilisateur
= nom de I'auteur
== nom modéle
= poids régle
B réputation source analysée
B résultat régle valide
. résumé du rapport
W score cohérence
= score de réputation de la source
W score sentiment
. statut requéte
= type modéle
B URL de l'information
B URL de la preuve
W URL de la source
W URL source analysée
W valeur numérique niveau
= valeur résultat critére
= valeur score crédibilité

Figure 4 — Les propriétés des données
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Les classes et leurs ralations (Démonstration avec Protégé)

Utilisation avec Protégé

Compatibilité et Chargement :
o Syntaxe Turtle (TTL) (TurtleSpec) valide pour OWL 2 DL (W3C20120WL2).
o Chargeable directement dans Protégé (Protege2025) (v5.x).

@ Structure claire avec commentaires et labels en francais.

Exploration et Raisonnement :

o Navigation dans les hiérarchies de classes (ex : Source, VerificationMethod) et
de propriétés.
o Examen des axiomes :
o Restrictions (cardinalité, valeur) sur les classes clés (RequeteEvaluation,
RapportEvaluation, ResultatCritere...).
o Disjonctions entre types (sources, niveaux, résultats...).
o Définitions par équivalence (InformationVerifiee, InfoHauteCredibilite...).
@ Instanciation possible pour tester des scénarios.
o Utilisation de raisonneurs (HermiT, Pellet) pour :

o Vérifier la cohérence logique de I'ontologie.
o Inférer les types basés sur les axiomes owl:equivalentClass (ex : classifier une
instance d'InformationSoumise).
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Discussion et Travaux Futurs

Bilan : Points Forts et Limitations

Points Forts du Modéle Ontologique :
o Alignement renforcé avec la modélisation UML (Loyer2025Rapport).

o Intégration de structures d’'évaluation granulaires (via ResultatCritere)
inspirées de (Loyer20250ntoSubv).

Support explicite de I'approche hybride et de la configuration par I'Expert.

@ Mécanisme de classification inférable basé sur le niveau de crédibilité final.

o Base sémantique améliorée pour I'explicabilité potentielle (Liac2024 ; Zou2023).

Limitations Persistantes :

o Logique interne des régles/modéles et algorithme de scoring restent externes a
I'ontologie.

o Modélisation des aspects dynamiques (flux d'appels API) limitée.
o Complexité accrue avec |'ajout de ResultatCritere.

@ Nécessite des données d'instance bien formées pour que l'inférence de
classification fonctionne.

o Ne modélise pas explicitement les mécanismes de tracking (Acar2014) ou
d'anonymisation (Yang2024 ; Staab2024).
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Discussion et Travaux Futurs

Conclusion et Perspectives

Conclusion :
@ L’ontologie v2.1 offre une représentation sémantique structurée pour la
vérification de crédibilité.
o Elle combine la structure issue de I'UML (Loyer2025Rapport) avec des
mécanismes d'évaluation inspirés par (Loyer20250ntoSubv).

o Elle fournit une base formelle pour un systéme d'évaluation, supportant la
classification et I'explicabilité (Chaudhary2024 ; DiakopoulosND).

Pistes d’Amélioration / Travaux Futurs :

o Logique d’Agrégation : Explorer comment modéliser la logique qui méne des
ResultatCritere au CredibilityLevel final (SWRL?).

Affiner Critéres/Régles/Modéles : Définir des sous-classes plus spécifiques.
Intégration Externe : Aligner avec des ontologies existantes (Schema.org, etc.).
Gestion Incertitude/Confiance : Modéliser criterionResultConfidence.
Validation Empirique : Tester avec des données réelles.

Transparence LLM : Intégrer concepts de (Liao2024 ; Mahari2023 ; Zou2023).

Vie Privée : Modéliser aspects d'anonymisation/exposition (Yang2024 ;
Jaff2024 ; Staab2024).
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