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Résumé

De nos jours, il existe de nombreuses bases de données géographiques (BDG) couvrant le
méme territoire. Les données géographiques sont modélisées différemment (par exemple une
riviere peut &tre modélisée par une ligne ou bien par une surface), elles sont destinées a
répondre a plusieurs applications (visualisation, analyse) et elles sont créées suivant des
modes d’acquisition divers (sources, processus). Tous ces facteurs créent une indépendance

entre les BDG, qui pose certains problemes a la fois aux producteurs et aux utilisateurs.

Ainsi, une solution est d’expliciter les relations entre les divers objets des bases de
données, c'est-a-dire de mettre en correspondance des objets homologues représentant la
méme réalité. Ce processus est connu sous le nom d’appariement de données géographiques.

La complexité du processus d’appariement fait que les approches existantes varient en
fonction des besoins auxquels l'appariement répond, et dépendent des types de données a
apparier (points, lignes ou surfaces) et du niveau de détail. Nous avons remarqué que la
plupart des approches sont basées sur la géométrie et les relations topologiques des objets
géographiques et tres peu sont celles qui prennent en compte I'information descriptive des
objets géographiques. De plus, pour la plupart des approches, les criteres sont enchainés et les
connaissances sont a I’intérieur du processus.

Suite a cette analyse, nous proposons une approche d’appariement de données qui est
guidée par des connaissances et qui prend en compte tous les criteres simultanément en
exploitant a la fois la géométrie, I’information descriptive et les relations entre eux. Afin de
formaliser les connaissances et de modéliser leurs imperfections (imprécision, incertitude et
incomplétude), nous avons utilisé€ la théorie des fonctions de croyance [Shafer, 1976].

Notre approche d’appariement de données est composée de cinq étapes: apres une
sélection des candidats, nous initialisons les masses de croyance en analysant chaque candidat
indépendamment des autres au moyen des différentes connaissances exprimées par divers
criteres d’appariement. Ensuite, nous fusionnons les criteres d’appariement et les candidats.
Enfin, une décision est prise.

Nous avons testé notre approche sur des données réelles ayant des niveaux de détail
différents représentant le relief (données ponctuelles) et les réseaux routiers (données
linéaires).

Mots-clés : appariement, données géographiques, fusion, connaissances, imperfection



Abstract

Nowadays, there are many geographic databases, (GDB), covering the same reality. The
geographical data are represented differently (for example a river can be represented by a line
or a polygon), they are used in different applications (visualisation, analysis) and they are
created using various modes of acquisition (sources, processes). All these factors create
independence between GDB, which causes problems for both producers and users.

Thus, a solution is to clarify the relationships between various database objects, i.e. to
match homologous objects, which represent the same reality. This process is known as spatial
data matching.

Because of the complexity of the matching process, the existing approaches depend on the
types of data (points, lines or polygons) and the level of detail of the GDB. We realised, that
most of the approaches are based on the geometry and the topology of the geographical
objects, and very few approaches take into account the descriptive information of
geographical objects. Besides, for most approaches, the criteria are applied one after the other
and knowledge is contained within the process.

Following this analysis, we proposed a matching approach that is guided by knowledge
and takes into account all criteria at the same time exploiting the geometry, descriptive
information and relations between geographical objects. In order to formalise knowledge and
model their imperfections (imprecision, uncertainty and incompleteness), we used the Belief
Theory [Shafer, 1976].

Our approach of the data matching is composed of five steps. After a selection of
candidates, the masses of beliefs are initialised by analysing each candidate separately from
the others using different knowledge expressed by various matching criteria. Then, the
matching criteria and candidates are fusioned. Finally, a decision is taken.

Our approach has been tested on real data having different levels of detail and representing
relief (data points) and road networks (linear data).

Keywords : matching, geographical data, fusion, knowledge, imperfection
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Introduction

Jusqu’a la fin des années 70, les cartes papier étaient le seul moyen de manipuler et de
représenter des données ayant une composante spatiale. L’arrivée de 1’informatique a
accompagné le passage de I'information papier a I’'information numérique, et a permis de
répondre a des besoins croissants en cartographie, tels que la réalisation des cartographies
automatiques, l’analyse des risques ou la navigation. Ainsi, on parle de données
géographiques numériques, c'est-a-dire des données qui possedent a la fois une localisation
géographique et des informations attributaires. Cette information géographique est stockée
sous la forme de bases de données géographiques.

De nos jours I'information géographique a pris une place importante dans la société, de
nombreuses applications nécessitant des données géographiques. Ce dernier aspect, ainsi que
la facilité actuelle d’acquérir des données géographiques, ont eu pour conséquence 1’existence
de nombreuses bases de données géographiques couvrant le méme territoire du monde réel.

Une base de données géographiques est une abstraction du monde réel. Chaque abstraction
du monde réel est dépendante des besoins, des points de vue des producteurs de bases de
données ainsi que des points de vue des opérateurs de saisie.

Afin de minimiser les erreurs issues des points de vue de différents opérateurs, le passage
du monde réel a une base de données géographiques est accompagné de spécifications
décrivant le contenu théorique de la base de données géographiques, appelé également /e
terrain nominal.

De nos jours, il y a une multiplicité de données géographiques. Cette multiplicité est due,
parmi d’autres facteurs, a la dérivation et a I’acquisition des données géographiques. Cette
derniere peut étre différente d’une base de données géographiques a une autre et peut se faire
par des sources et des processus distincts. Ainsi, les processus et les sources qui fournissent
des données sont la table a numériser, le levé terrain, le levé des points GPS, le processus de
généralisation, les images satellitaires, les photos aériennes, la saisie par scanner.

Un phénomene du monde réel, que ce soit un objet localisé (par exemple une maison) ou
un champ continu (par exemple I’altitude) peut étre représenté dans une base de données
géographiques en mode vecteur ou en mode raster. La Figure 1 illustre la représentation en
mode vecteur du monde réel.

Monde reel Représentation

—~ --‘_""- e .
T ) .
entité-lac| .:: _ Objet (polygone)

entité lac o g

- _b Obyet (polygone) ST e
entité habitation Sl | > Objet (point)
—t .
- -—— ’.'
Chiatlligne)
entité rviere -~

Figure 1. Modélisation des entités géographiques : monde réel et représentation vectorielle
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Un phénomeéne du monde réel représenté en mode vecteur possede une géométrie qui
décrit sa localisation et implicitement sa forme, et des informations attributaires telles que le
nom, la nature, la longueur, la superficie. D’une maniere générale, la géométrie d’un objet
géographique peut €tre décrite a travers trois primitives : le point défini par ses coordonnées
(X, y), la ligne définie par un ensemble de points et de segments, et la surface, défini par son
contour qui est une ligne fermée.

Dans la suite de ce mémoire de these, nous appelons entité géographique un phénomene
ou objet du monde réel, représenté en mode vecteur par un objet géographique ou un
ensemble d’objets géographiques dans la base de données géographiques. Le mot objet
géographique désigne une instance de la base de données géographiques. Par exemple, une
entité route est composée d’un ensemble d’objets « trongon de route ».

Le monde réel peut étre représenté a différents niveaux de détail, ce qui implique aussi
I’existence de plusieurs bases de données géographiques couvrant le méme territoire du
monde réel. En fonction du niveau de détail de la base de données géographiques, une entité
du monde réel peut étre représentée par des géométries différentes. Par exemple, une riviere
peut étre modélisée par une géométrie linéaire ou bien par une géométrie surfacique ; un
batiment peut étre modélisé par un point représentant son centroide ou par une surface. La
base de données plus détaillée peut contenir par exemple une route moins importante qui n’est
pas représentée dans une autre base de données moins détaillée, justement a cause de son
importance moindre.

Suivant le niveau de détail, il existe des bases de données géographiques de résolution
métrique ou de résolution décamétrique, par exemple. Plus la résolution de la base est fine,
plus la saisie devient fastidieuse et longue et plus le volume de données devient important. En
raison des contraintes de délais de production, les producteurs ne suivent pas toujours un
processus idéal qui consisterait d’apres [Ruas, 2002] « a saisir la base de données précise puis
la généraliser pour produire des bases de données et des cartes ». Le plus souvent, les
producteurs produisent d’abord la base de données la moins détaillée. Cet aspect génere une
coexistence de plusieurs bases de données et méme plus, une indépendance entre elles et entre
les objets les composant, contrairement au processus idéal dans lequel il y aurait une source
commune et des bases de données dérivées en fonction du besoin, ayant des liens avec cette
source commune.

Nous illustrons en Figure 2 a titre d’exemple trois types de représentation différentes issues
de la BDCARTO et de la BDTOPO de 'IGN (images b et c) et de MultiNet produite par
Tél¢Atlas (image d), du méme territoire du monde réel illustré sur I’'image a (source :
©G¢éoportail). Nous remarquons que les bases BDTOPO et MultiNet ont des niveaux de détail
comparables, tandis que la BDCARTO est moins détaillée que les deux autres.
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Figure 2. Le monde réel (image a) et trois représentations différentes issues d¢ BDCARTO

(image b), BDTOPO (image c) et MultiNet(image d).

Si nous abordons la situation du c6té de la production, une autre source de différences
entre les bases de données est le point de vue. En effet, deux bases de données peuvent
répondre a des besoins différents, ou servir a des applications différentes. De ce fait, les points
de vue peuvent étre différents d’une base a une autre. Prenons par exemple les trois bases de
données mentionnées ci-dessus : BDCARTO, BDTOPO et MultiNet. La BDCARTO a été
produite par I'IGN pour faire de la cartographie a 1’échelle de 1 : 100 000 ou 1 : 250 000 et
pour réaliser des analyses a des niveaux régionaux et départementaux, ayant une résolution
décamétrique. Elle a été également créée pour des études de réseaux, et elle s’intéresse donc a
la maniere dont les objets sont connectés. La BDTOPO, le référentiel a grande échelle, de
précision métrique, prend en compte les détails topographiques et donne une position précise
des objets. Elle est utilisée pour réaliser des cartes a I’échelle de 1 : 25 000 ou pour faire des
études a moyenne et grande échelle. La base de données MultiNet, qui a une précision
similaire a la BDTOPO est, quant a elle, destinée a la navigation routiere. Elle s’intéresse
surtout aux connexions entre les objets géographiques, étant plus riche au niveau attributaire.

Tous les facteurs que nous venons d’énumérer, liés a 1’abstraction, a la représentation, aux
contraintes de production et aux besoins des données géographiques, créent des différences de
représentation entre les bases de données géographiques.

Ces différences entre les bases de données géographiques posent certains problemes a la
fois aux producteurs et aux utilisateurs.

En raison de ’absence de lien entre les différentes représentations, par exemple lorsque
une mise a jour doit étre faite, les producteurs doivent répéter les opérations de mise a jour
dans toutes les bases de données géographiques, ce qui nécessite un cofit supplémentaire
d’une part pour la maintenance de leurs propres produits et d’autre part pour propager les
mise a jours aux utilisateurs. L’existence de relations entre les différentes représentations
pourrait faciliter la mise a jour, en saisissant le nouvel objet dans la base la plus détaillée par
exemple, puis en propageant la mise a jour automatiquement dans les autres bases de données
ainsi qu’aux utilisateurs [Badard, 2000 ; Kilpelainen, 2000].

Comme nous I’avons dit précédemment, le monde réel est tres complexe et donc une
représentation idéale de celui-ci est illusoire. Des erreurs de représentation, de géométrie, de
connexions ou des erreurs au niveau de I’'information attributaire par rapport au terrain
nominal sont présentes dans les bases de données. Une étude de la qualité de chaque base de
données s’impose afin de détecter et de corriger les éventuelles incohérences. Or, cette étape
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pourrait également étre facilitée si les relations entre les différentes représentations existaient
[Egenhofer et al., 1994 ; Sheeren et al., 2008].

A leur tour, a cause de cette indépendance, les utilisateurs peuvent rencontrer des
difficultés pour étudier plusieurs zones adjacentes ou pour faire des analyses multi-niveaux.
La représentation multiple permettrait a 1’utilisateur de passer tres facilement d’un niveau de
détail a un autre afin d’avoir la meilleure information qui répond a son besoin [Devogele,
1997 ; Mustiere et van Smaalen, 2007]. Un exemple typique d’analyse multi-niveaux est la
navigation en utilisant les systemes embarqués GPS, qui utilisent par exemple la
représentation la moins détaillée si on est en milieu rural et la plus détaillée si on est en milieu
urbain.

N

En raison de tous ces besoins li€s a la mise a jour des données, a la détection des
incohérences, au recalage des données, a I’étude de zones adjacentes ou a ’analyse multi-
niveaux, de nombreux travaux de recherche ont été menés et ont permis d’améliorer le
processus de mise en correspondance des différentes bases de données. Plus concrétement,
définir les relations entre les différentes représentations consiste a expliciter les relations entre
les objets homologues des bases de données géographiques existantes. Ce processus est connu
sous le nom d’appariement de données (voir Figure 3). L appariement de données est donc un
outil qui permet de mettre en correspondance des objets homologues, c'est-a-dire des objets
qui représentent la méme réalité [Walter et Fritsch, 1999].

Specifications Spécifications

L ..l
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Figure 3. Contexte de ’appariement de données

Cette these est concentrée sur la problématique de I’appariement de données vecteur.

L’ appariement de données géographiques est loin d’étre immédiat. Nombreuses sont les
causes qui font que I’appariement de données géographiques est une tiche difficile. Par
exemple, les objets géographiques ne possedent pas toujours d’identifiant, le niveau
d’abstraction peut différer d’'une base a une autre ou encore méme si deux jeux de données
ont le méme niveau de détail, deux objets géographiques représentant le méme objet du
monde réel n’ont pas les mémes coordonnées géographiques a cause des imperfections sur la
localisation.

Dans ce contexte, I’objectif de la these est de proposer un processus d’appariement de
données géographiques flexible, adaptable a toutes les données, que ce soit des données
représentées par des points, des lignes ou des surfaces, ou des données provenant de bases de
données ayant des niveaux de détails différents, et qui soit efficace méme si les données ne
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sont pas idéales, c'est-a-dire qui prenne en compte les erreurs au niveau de la géométrie, des
informations attributaires ou des relations spatiales.

Notre approche s’appuie sur plusieurs idées. Premierement, nous considérons que le
processus d’appariement doit &étre basé sur les différentes caractéristiques des objets
géographiques telles que la géométrie, I’information attributaire et sémantique ou les relations
spatiales. En conséquence il sera adaptable en fonction des informations présentes dans les
données. Deuxiemement, le processus d’appariement doit étre guidé par des connaissances.
Troisiemement, nous considérons que toutes les imperfections doivent étre prises en compte
autant a I'intérieur du processus qu’au niveau de la décision. Par conséquent il sera moins
sensible aux éventuelles erreurs.

Ainsi, nous avons défini une taxonomie de I’imperfection (imprécision, incertitude et
incomplétude) et nous avons modélis€ I'imperfection dans les données et dans les
connaissances. Pour y parvenir, nous avons choisi la théorie des fonctions de croyance
[Shafer, 1976]. Elle sera a la base de notre nouvelle approche d’appariement de données
géographiques.

Le processus que nous proposons est basé sur des criteres d’appariement, chaque critere
d’appariement s’appuyant sur une caractéristique des données géographiques : la localisation,
I’orientation, le voisinage, le nom, la sémantique, etc.

Organisation du mémoire de these
Le mémoire de these est composé de cinq chapitres.

Le chapitre A contient un état de I'art sur I'appariement de données en fonction des
besoins. Nous avons distingué quatre besoins : I’évaluation de la qualité, le recalage, la mise a
jour et I'intégration des données géographiques. L’intérét de ce chapitre est de donner une
vision globale des caractéristiques de 1’appariement ainsi que de situer notre travail par
rapport aux travaux existants sur l’appariement de données. Apres avoir défini la
problématique, nous exposons les objectifs de ce travail de these.

Le but du chapitre B est de présenter les types d’imperfection présents dans les données et
dans les connaissances issues de divers travaux dans le domaine de I'intelligence artificielle,
et d’exposer la théorie des fonctions de croyance, qui fait partie de la famille des théories de
I’incertain. Apres avoir justifié le choix de la théorie des fonctions de croyance a travers
quelques besoins et exemples, nous donnons un apercu des applications de la théorie des
fonctions de croyance. Enfin, nous présentons le contexte mathématique de la théorie des
fonctions de croyance.

Le chapitre C représente le cceur de ce mémoire de these, car il contient la description
détaillée de notre approche d’appariement de données. Nous présentons d’abord les étapes de
notre processus qui sont au nombre de cinq : sélection des candidats, initialisation des masses
de croyance, fusion des criteres par candidat, fusion des candidats et décision. Ensuite, nous
détaillons la modélisation des criteres d’appariement typiques qui peuvent étre utilisés dans
un processus d’appariement.

Le chapitre D présente I’expérimentation et 1’évaluation de notre nouvelle approche
d’appariement. Nous décrivons d’abord le modele de données que nous avons défini et le
prototype du processus qui a été concu sur la plate-forme GeOxygene. Ensuite, nous
présentons les deux études que nous avons mises en place afin de valider notre approche
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basée sur la théorie des fonctions de croyance. Premierement, nous montrons les résultats que
nous avons obtenus en testant notre approche sur cinq jeux de données ayant des niveaux de
détail différents et représentant les points remarquables du relief. Les jeux de données
couvrent cinq départements francais et ils sont issus de la BDCARTO et de la BDTOPO de
I’'IGN. Deuxiemement, nous présentons les résultats obtenus en effectuant des tests sur des
jeux de données a différents niveaux de détail représentant les réseaux routiers, et issus de la
BDCARTO de I'IGN et de MultiNet de TéléAtlas. Les résultats sont ensuite évalués en
termes de précision et de rappel.

Le chapitre E est consacré a la présentation d’une proposition d’un processus complet
d’appariement de données géographiques destiné a I’utilisateur. Le processus décrit toutes les
étapes nécessaires pour apparier deux jeux de données, en commengant avec le chargement
des jeux de données et en finissant avec la qualification et la sauvegarde des résultats
d’appariement. Des améliorations a notre processus décrites dans le chapitre C sont également
apportées dans le chapitre E.

Enfin, nous concluons en résumant notre approche d’appariement de données en présentant
les apports de la these, et nous donnons également des perspectives de travail.
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CHAPITRE A
Appariement de données géographiques
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A Appariement de données géographiques

De nombreuses approches d’appariement de données géographiques existent dans la
littérature. Dans ce chapitre nous présentons d’abord un état de ’art sur I’appariement de
données géographiques afin de nous positionner par rapport aux travaux existants. Les
approches sont présentées d’une part en fonction du besoin auquel elles répondent et d’autre
part en fonction des données géographiques traitées. Ensuite, nous présentons quelques
aspects liés a I’imperfection des données géographiques et a la nécessité de la prise en compte
de cette imperfection d’une maniere explicite a I’'intérieur du processus d’appariement de
données géographiques. Enfin, nous concluons et nous présentons notre sujet de recherche.

A.1 L’appariement, un probleme complexe

Le processus d’appariement de données géographiques est un outil qui permet de mettre en
correspondance des objets homologues, c'est-a-dire des objets qui représentent la méme
réalité [Walter et Fritsch, 1999]. 1l s’appuie sur la notion de ressemblance, c'est-a-dire que
deux objets géographiques A et B appartenant a des bases de données géographiques
différentes sont appariés s’ils se ressemblent. Il consiste donc a mettre en valeur des

ressemblances de lieu, de nature, de relation spatiale ou de forme.

A premiere vue, la ressemblance semble a étre facile a définir a travers des regles basées
sur les différentes propriétés des objets géographiques. Par exemple :

- lieu : « les objets A et B se ressemblent s’ils sont positionnés sur le méme lieu »,
- forme : « les objets A et B se ressemblent s’ils ont la méme forme »,
- type/nature : « les objets A et B se ressemblent s’ils ont le méme type/nature »,

- relations topologiques : « les objets A et B se ressemblent s’ils ont les mémes relations
topologiques avec leurs voisins ».

Cependant, la spécificité des données géographiques fait que la notion de ressemblance est
tres complexe a définir dans la pratique et qu’elle n’est pas immédiate puisqu’elle s’appuie
sur des connaissances qui ne sont pas toujours cohérentes entre elles.

Des objets géographiques se ressemblent s’ils sont positionnés sur le méme lieu.
Cependant, dans la réalité il existe de différentes simplifications géométriques de ce lieu, plus
ou moins précises. Une entité du monde réel, peut étre représentée dans une base de données
par une ligne, qui modélise son axe principal ou méme par un point, qui modélise son centre.
De la méme maniere, il est possible qu’un batiment soit représenté par une surface signifiant
sa forme ou un point signifiant son centroide. Prenons un exemple : supposons que nous
voulons représenter une créte. La localisation de la créte dans la base de données peut ne pas
refléter parfaitement la réalité et de plus, la précision de la localisation peut étre différente.
Par exemple elle est plus précise lorsque 1’entité est représentée par une ligne, que lorsqu’elle
est représentée par un point.

De plus, le degré de cohérence entre les données géographiques de différentes bases de
données est 1ié a la notion de niveau de détail de chaque base de données. Ainsi, plus les bases
de données a apparier ont des niveaux de détail différents, plus le degré de cohérence est
faible. Les regles de ressemblance peuvent étre différentes en fonction des niveaux de détail
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des bases de données a apparier. Globalement, nous pouvons distinguer trois types de relation
entre les jeux de données a apparier (voir Figure 4) :

- chevauchement : les deux bases de données ont le méme niveau de détail et le méme
contenu [Badard, 2000],

- inclusion : les deux bases de données ont des niveaux de détail différents, et la base de
données moins détaillée est incluse dans la base de données plus détaillée [Devogele,
1997 ; Mustiere et Devogele, 2008],

- chevauchement partiel : les deux bases de données sont sensiblement différentes en
contenu et en niveau de détail [Olteanu-Raimond, 2008].

chevauchement mclusion chevauchement partiel

Figure 4. Types de relation entre les jeux de données a apparier

Le premier type de relation est rencontré dans le contexte de la mise a jour ou dans le cas
du contrdle de la qualité d’une base de données, tandis que les deux derniers types de relation
sont plutot spécifiques au contexte de 1’intégration de base de données ou de la mise a jour de
bases de données multi-représentations.

Une autre problématique qui rend I’appariement de données géographiques complexe est
liée a la notion de cardinalité des liens d’appariement, c'est-a-dire le nombre d’objets en
correspondance. Dans le processus d’appariement, la cardinalité des liens d’appariement peut
étre différente, d’une part en raison des niveaux de détail différents des bases de données a
apparier (voir la Figure 5 a gauche), et d’autre part en raison des regles de découpage du
monde réel (voir la Figure 5 a droite). Par exemple, les routes peuvent étre découpées en
trongons de route selon le nombre de voies dans une base de données et selon le revétement
dans la seconde base, ou encore les rivieres peuvent étre découpées en trongcons de riviere
selon leur largeur ou leur débit.

troncon de BDG1 trongon de BDG1
trongon de BDG2 trongon de BDG2

— lien d’appariement —> lien d’appariement

Figure S. Exemples de liens d’appariement de cardinalités différentes en raison du niveau de

détail différent 1 —n, (2 gauche) et du découpage du monde réel différent n — m, (a droite)
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Ainsi, en fonction des bases de données a apparier, la cardinalité des liens d’appariement
peut étre : 1 : 1 (un objet d’une base de données est mis en correspondance avec un seul objet
dans l'autre base de données), 1: n (un objet d’une base de données est mis en
correspondance avec n objets dans ’autre base de données) ou n : m (n objets d’'une base de
données sont mis en correspondance avec m objets dans 1’autre base de données), comme le
montre la Figure 6.

r/\/ n-m
(RS ATSE

Figure 6. Cardinalité des liens d’appariement

L appariement 1 : 1 apparait surtout lorsque les bases de données a apparier ont des points
de vue proches ou des niveaux de détail proches, tandis que I’appariement 1 : n est dii a la
différence de segmentation entre les deux bases (c’est-a-dire que d’une base a l'autre les
routes ne sont pas découpées en troncons de route de la méme facon) et des niveaux de détail
différents. La différence de segmentation et les différents points de vue sont la cause de
I’appariement n : m.

A.2 L'appariement, un outil pour répondre a plusieurs besoins

L’appariement est utilis¢é dans de nombreuses applications manipulant les données
géographiques. Dans cette sous-partie les approches sont présentées en fonction du besoin :
I’évaluation des données géographiques, le recalage, la mise a jour et I’intégration.

A.2.1 Apparier pour évaluer la qualité des données géographiques

La production d’une base de données géographiques est un long processus qui consiste en
un enchainement de nombreuses étapes et qui nécessite 1’intervention de plusieurs acteurs. La
complexité de I’information géographique et sa chaine de production (acquisition d’une
source de données, modélisation des données, discrétisation des objets géographiques) sont a
I’origine d’erreurs et d’imprécisions.

Actuellement, de plus en plus d’utilisateurs exploitent 1’information géographique et
prennent des décisions dans différentes applications telles que la navigation, I’aménagement
de territoire ou les études de risques. De ce fait, la qualité des données géographiques est un
enjeu important a la fois pour les utilisateurs et pour les producteurs de données. Elle suscite
depuis plus de dix ans un vif intérét qui se manifeste a travers des conférences, et des
ouvrages dédiés a ce sujet ainsi que des nombreux articles [Guptill et Morrison, 1995 ; David
et Fasquel, 1997 ; Dassonville et al., 2002].
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La qualité des données concerne a la fois le producteur et I’utilisateur, comme le montre la
Figure 7. Du point de vue de I'utilisateur, le concept de qualité implique 1’adéquation des
données a ses besoins, et il est connu dans la littérature sous le nom de qualité externe
[Devillers, 2004 ; Devillers et Jeansoulin, 2005]. Du point de vue du producteur, évaluer la
qualité d’une base de données géographiques consiste a vérifier la conformité des données

géographiques aux spécifications : il s’agit de la qualité interne [Devillers et Jeansoulin,

2005].
g—

Terrain <

Besoins de
/ I'utilisateur 1
Besoins de
I I'utilisateur 2

Jeu de
données
Besoins de
I'utilisateur n

Qualité interne ; itQuaIité externe\/\:

nominal

Figure 7. Concept de qualité d’une base de données géographiques

Vu son importance, la qualité interne, que nous appelons par abus de langage « qualité », a
fait I’objet de nombreux travaux de recherche qui font intervenir 1’appariement et que nous
présentons ci-apres.

L’étude de la qualité consiste a contrOler la qualité géométrique [Vauglin, 1997 ;
Goodchild, 2005], la sémantique et I’exhaustivité d’un jeu de données géographiques par
rapport a un autre jeu de données géographiques représentant le monde réel, appelé jeu de
référence. Afin de réaliser ce controle, une premicre étape est ’appariement des données,
c'est-a-dire la mise en correspondance des objets issus de la base de référence avec leurs
homologues dans la base de données a analyser.

Des lors que les données sont appariées, on s’intéresse par exemple a évaluer la qualité de
leur forme et de leur position en s’appuyant sur différentes mesures telles que la distance de
Hausdorff ou la distance surfacique [Bel Hadj Ali, 2001].

La spécificité des données dans le cadre de 1’évaluation de la qualité réside dans le fait
qu’elles sont relativement proches tant au niveau géométrique qu’au niveau sémantique.
L’ appariement est donc relativement simple et il est basé sur des mesures de proximité [Bel
Hadj Ali, 2001 ; Sheeren, 2005]. De nombreux travaux liés a I’étude de la qualité des données
géographiques ont d’ailleurs été réalisés sans aborder le sujet de I’appariement de données, ce
dernier étant supposé évident [Hunter et Goodchild, 1993 ; Egenhofer et al., 1994].

Afin d’assurer la cohérence de deux bases de données géographiques lors de leur
intégration, [Sheeren, 2005] s’intéresse a 1’évaluation de la cohérence de représentation des
objets appariés en se basant sur un processus d’apprentissage automatique.

L’appariement de données peut également é&tre utilisé pour évaluer le processus de
généralisation ou les données généralisées [Ruas, 2001]. La généralisation des données
géographiques a fait 1’objet de nombreux travaux de recherche [Ruas, 1999 ; Mustiere, 2001 ;
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Duchéne, 2004]. La généralisation est «un processus de transformation de données
géographiques utilisé pour produire des données qui répondent a des besoins précis » [Ruas,
1999]. Apres le processus automatique de généralisation, des questions liées a I’adéquation
des données généralisées aux besoins se posent [Bard er al., 2003 ; Bard, 2004].

A2.2 Apparier pour recaler des données géographiques

L’appariement de données géographiques est également un outil pour recaler des données
géographiques sur un référentiel dans le but d’améliorer la qualité géométrique des données.
Le recalage de données est un processus qui consiste a superposer deux jeux de données
représentant potentiellement la méme réalité sur une méme zone géographique. Il s’agit de
réaliser une transformation géométrique a partir de points identifi€és comme homologues par
appariement. Le recalage de données concerne les données vectorielles et les données raster
(image). Ainsi la Figure 8 montre un exemple de recalage vecteur-vecteur et la Figure 9
montre un exemple de recalage vecteur-raster.

Figure 8. Recalage de deux jeux de données vecteur-vecteur (jeux de données, initiaux a
gauche et recalés a droite)
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Figure 9. Recalage de deux jeux de données vecteur-raster (jeux de données, initiaux a
gauche et recalés a droite)
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[Chen et al., 2006] proposent une approche d’appariement vecteur-raster, afin de recaler un
réseau routier et une orthophoto. L’approche de mise en correspondance des points
homologues, nommés également points de contrOle, est la suivante. La premiere étape
consiste a détecter des points de contrdle dans les données vecteur, c'est-a-dire des points
représentant 1’intersection de plus de deux trongons de route. La deuxieme étape consiste a
trouver les points homologues des points de controle détectés lors de la premicre étape. Pour
cela, ils détectent d’abord les intersections dans 1’image en utilisant des outils de traitement
d’image ainsi que des connaissances issues des données vecteur, telles que les directions des
segments ou la largeur des trongons de route. Une fois que les points de contrdle dans les
données vecteur et dans I’image ont été identifi€s, I’appariement des points homologues est
réalisé en utilisant les coordonnées géographiques des données vecteur et celles de 'image
géoréférencée. Un filtrage des points de contrle est ensuite appliqué pour éliminer les
mauvaises détections ou les détections incertaines. Les filtres détectent les couples de points
de controle qui ont un vecteur d’écart entre les points de contrdle trés différent par rapport aux
couples voisins, dans ce cas il s’agit d’une erreur systématique. Enfin, a partir des couples de
points de contrdle, le recalage de données est réalis€é par une transformation élastique
[Saalfeld, 1988].

Afin de recaler des cartes scannées sur des orthoimages, [Chen et al., 2008] proposent une
approche similaire que celle que nous venons de détailler, a la différence pres qu’ils utilisent
des points de controle extraits automatiquement d’une base de données vecteur.

[Clodoveu et al., 2007] s’intéressent aux recalages des « adresses » sur une base d’adresses
ayant une référence spatiale. Le concept d’adresses dans cette approche correspond a la fois
aux adresses postales et a d’autres informations qui font référence a un lieu telles que le nom
du batiment, le code postal, le code téléphonique, etc. Une fois que les adresses sont
structurées grace a un traducteur, c'est-a-dire que chaque adresse est un n-uplet contenant des
attributs tels que le nom et le type de la route, le numéro du batiment, le code postal, le nom
de la ville, etc., ’appariement de données consiste a trouver les objets appartenant a la base de
données d’adresses qui correspondent aux données fournies par le traducteur. L’appariement
recherché est de cardinalité 1 : 1. Afin de trouver le couple d’objets homologues, [Clodoveu et
al., 2007] comparent les attributs de chaque n-uplet avec les attributs des objets de la base de
données postale en utilisant des mesures de similarité entre les chaines de caracteres telles que
la distance de Levenshtein [Levenshtein, 1965] et ’algorithme Shift-And [Zobel et Dart,
1995]. L’évaluation des résultats est automatique ; elle se base sur un indicateur qui peut
prendre des valeurs entre O et 1 (0 signifiant completement incertain et 1 signifiant
completement siir). Cet indicateur final est calculé a partir des indicateurs déterminés pendant
I’étape d’appariement (I’indicateur obtenu a partir du nombre d’attributs appari€és pondérés
par leur importance) et de localisation (I’indicateur obtenu a partir de la géométrie des objets :
point, ligne, surface).

Dans le but de réaliser une carte de données géoréférencées des foréts anciennes, [Dupouey
et al., 2007] s’intéressent au recalage des cartes anciennes afin de pouvoir les représenter dans
un référentiel géographique. Le processus de recalage s’appuie sur des points de contrdle
représentant des objets remarquables tels que les églises, les chateaux, les carrefours, les
moulins, etc. Ces points de controle, choisis a la fois sur les cartes anciennes et sur la carte de
référence actuelle, sont ensuite mis en correspondance manuellement. A partir de ces points
de contrdle, plusieurs transformations mathématiques (translation, rotation, homothétie, etc.)
sont appliquées a la carte d’origine afin de pouvoir la superposer sur la carte actuelle. Enfin,
une étape de raccordement des contours des foréts aux limites entre deux cartes est réalisée.
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D’autres travaux de recalage utilisant ’appariement de données ont été réalisés [Besl et
McKay, 1992 ; Haunert, 2005; Doytsher et al., 2001 ; Gosseln et Sester, 2003]. Le processus
d’appariement étant un outil développé a partir des approches décrites auparavant, ces travaux
ne sont pas détaillés davantage dans ce mémoire de these.

A.2.3 Apparier pour mettre a jour les données géographiques

Le processus de mise a jour concerne a la fois les producteurs et les utilisateurs. Les
producteurs doivent d’une part détecter les évolutions et les intégrer dans leur bases de
données, appelées bases de données de référence, et d’autre part les propager aux utilisateurs
en leur fournissant des outils capables de réaliser une mise a jour, la plus automatique
possible, tout en leur permettant de garder les modifications qu’ils ont faites et qui ont conduit

aux bases de données dérivées.

Un processus complet de mise a jour est illustré sur la Figure 10. Nous montrons le
processus de mise a jour en fonction du temps : du c6té du producteur (en rose) et du coté de
I'utilisateur (en bleu).

Producteur

o e -

utilisateur
modifiée
MAJ

1
1
]
1
]
]
1
Utilisateur :
]
1
]
1
1
1

temps !

> ¢tape d’appariement
—— utilization des liens
d’appariement

_____ » dérivation ou modification
de la BDG référence

Figure 10. Processus général de mise a jour
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A partir d’une base de données de référence (BDG référence), plusieurs bases de données
peuvent étre dérivées : les bases de données dérivées du c6té du producteur (BDG dérivée) ou
les bases de données utilisateur du coté de I'utilisateur (BDG utilisateur). Les bases de
données dérivées peuvent étre réalisées a travers des processus, par exemple la généralisation.
Les bases de données utilisateur peuvent €tre toute la base de référence ou uniquement un
extrait de celle-ci, et peuvent étre obtenues par un transfert.

Supposons que la BDG de référence soit mise a jour. Soit BDG référence MAJ la nouvelle
version de la base de référence. La problématique qui se pose est : comment mettre a jour les
bases de données dérivées chez le producteur et les bases de données utilisateur chez les
utilisateurs ?

Afin de répondre a cette problématique, il existe plusieurs approches. Par exemple, selon
[Badard, 2000] la mise a jour des bases de données dérivées chez le producteur nécessite
d’effectuer les étapes (1) et (2), et la mise a jour des bases de données utilisateur nécessite
d’effectuer les étapes (1) et (3). Ces trois étapes sont illustrées sur la Figure 10 par des
doubles fleches vertes. L’étape (1) consiste a apparier la base de données de référence (BDG
référence) et la base de données de référence mise a jour (BDG référence MAJ), dans le but
d’extraire les évolutions. L’étape (2) consiste a apparier la base de données dérivée (BDG
dérivée) et BDG référence, et I’étape (3) a apparier la base de données utilisateur modifiée
(BDG utilisateur modifiée) et BDG référence afin d’extraire les relations implicites entre les
données de référence et les données dérivées ou rajoutées.

[Uitermark et al., 1998], quant a eux, estime que seule 1’étape (1) est nécessaire pour
mettre a jour la base de données utilisateur ou dérivée.

Pour identifier les mises a jour faites sur une base, il est nécessaire de détecter les
évolutions entre deux actualités d’une méme base de données géographiques, lorsqu’il n’y a
pas de gestion temporelle des identifiants. L’appariement de données est alors un outil qui
permet de détecter les éléments homologues entre deux actualités. La cardinalité des liens
d’appariement est interprétée différemment dans le contexte de la mise a jour et dans les
autres contextes. Ainsi, lorsque deux bases de données BDGy a l'instant Ty et BDG; a
I’instant T, sont évaluées dans le but de la mise a jour, la cardinalité est interprétée de la fagcon
suivante :

- 1: 1: modification possible de 1’objet de la base BDGy, des tests d’égalité
géométrique et attributaire sont faits,

- 1:0:T’'objet de la base BDGy a été supprimé,
- 1 :n:Tobjet de la base BDGy a été modifié, il a subi une scission

- n: m: modifications dans les deux bases,

1
=

: 1 :1ly a eu une fusion d’objets de la base BDGy,

o

:1 : un objet a été créé dans la base BDG;.

Les deux bases de données géographiques, celle qui contient les données a jour et celle qui
contient les données a mettre a jour, sont alors tres comparables. En effet, elles présentent le
méme niveau de détail, elles ont une hétérogénéité réduite ou nulle au niveau de la
représentation des objets de la base, de la sémantique et de la géométrie, et enfin les objets qui
n’ont pas subi de changements ont gardé leur position.
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Ce dernier aspect est exploité dans le processus d’appariement. On détecte, en utilisant la
géométrie et la topologie, d’abord les objets homologues qui n’ont pas changé, puis les objets
qui ont changé [Badard, 1998]. L’interprétation des évolutions entre les deux bases de
données géographiques est réalisée en utilisant la cardinalité des liens.

Ainsi, le fait que I’appariement de données utilisé dans le contexte de la mise a jour ne
nécessite pas d’outils tres complexes [Bouziani, 2003 ; Lemarié, 1997] fait qu’on s’intéresse
plutdt a la rapidité/complexité du processus [Gombosi et al., 2003]. Ce dernier propose une
approche qui recherche les segments exactement identiques, puis ceux qui restent sont
qualifiés d’issus d’une fusion, d’une scission ou d’une création.

Un autre cas de figure souvent rencontré consiste a mettre a jour une base de données a
partir d’'une autre base de données différente. Il existe des producteurs de données, comme
I'IGN par exemple, qui possedent plusieurs bases de données a des niveaux de détails
différents. Pour faciliter la mise a jour de leurs bases et ainsi réduire les colits, un processus
de mise a jour de la base de données la plus détaillée est mis en oeuvre, puis les évolutions
sont propagées automatiquement vers les autres bases de données. Ainsi, pour pouvoir
propager les mises a jour, un appariement entre des bases de données multi-représentation
doit étre réalisé. Dans ce cas, I’appariement de données devient plus complexe en raison de
I’hétérogénéité des bases de données.

A24 Intégration de bases de données géographiques hétérogenes

L’intégration de bases de données géographiques a comme objectif d’unifier la sémantique
de deux ou plusieurs bases de données, d’éliminer les objets redondants et de regrouper les
objets similaires [Devogele et al., 1998]. Le processus d’intégration de bases de données
géographiques se décompose en trois étapes : pré-intégration, mise en correspondance des
schémas et des données et intégration des schémas et des données (voir Figure 11).

. Définition d°
schéma A Appartement s:hénll:):t d:m
e —- . )
) @ des schémas spéecifications
donnees D
Analyse et
préparation — 3
des bases BD
| individuelles Intégrée
Appariement Intégration des
- — A
des données données

Figure 11. Processus d’intégration de bases de données géographiques
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A.2.4.1 Pré-intégration

L’étape d’analyse et de préparation des bases individuelles, dite aussi de pré-intégration, a
comme objectif de préparer les bases de données afin qu’elles soient intégrées le plus
automatiquement possible [Devogele, 1997 ; Sheeren, 2005 ]. Elle consiste a analyser chaque
base individuellement, a les transformer dans des schémas plus proches au moyen de regles de
normalisation, a expliciter ’information implicite et a transformer les géométries dans une
projection commune. L’enrichissement des schémas est une sous-étape primordiale lorsque
I’'information implicite est présente dans une base de données et qu’elle s’appuie sur les
spécifications.

Par exemple, sur la Figure 12 nous pouvons remarquer la représentation d’une patte
d’oie. Cependant, cette représentation est implicite, la patte d’oie étant composée de trongons
de route. Afin d’expliciter cette information, une solution est de créer une nouvelle classe
appelée par exemple Patte d’oie. Chaque objet, ou instance de la classe, aura une géométrie et
des attributs.

Patte d’oie

Géomeétrie

Nom

Figure 12. Explicitation de I’information implicite : cas d’une patte d’oie

A.2.4.2 Appariement des schémas et des données

La deuxieme étape consiste a définir les correspondances entre les schémas, processus
appelé « appariement des schémas » et entre les données, processus appelé « appariement des
données ». Les deux processus ne sont pas completement indépendants, en principe ils
interagissent entre eux. Ainsi, I’appariement des schémas peut s’appuyer sur les données et
réciproquement I’appariement des données peut s’appuyer sur les schémas.

Concernant 1’appariement des schémas, plusieurs techniques existent dans la littérature. 11
y a d’une part les techniques dites simples qui s’appuient sur des informations issues
directement des schémas, telles que le nom d’une classe, les attributs, le type de 1’objet, les
relations entre les schémas (par exemple «est un », « est composé de ») [Madhavan et al.,
2001 ; Rahm et Bernstein, 2001 ; Do et al., 2002], et d’autre part les techniques fondées sur la
déclaration d’Assertions de Correspondance Inter-schémas (ACI), définies initialement pour
les bases de données classiques [Parent et Spaccapietra, 1996 ; Devogele, 1997 ; Sheeren et
al., 2008]. Une approche d’appariement de schémas de plus en plus privilégiée s’appuie sur
une ontologie1 de domaine [Fonseca et al., 2002 ; Comber et al., 2004 ; Rodriguez et

" D’aprés [Gruber, 1993], une ontologie est la spécification d'une conceptualisation d'un domaine de
connaissance.
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Egenhofer, 2004 ; Gesbert, 2005 ; Abadie et al., 2006 ; Mostafavi, 2006 ; Mustiere et al.,
2007 1.

Comme nous pouvons le constater en Figure 11, dans le contexte de 1’intégration des bases
de données géographiques, I’appariement de données est utilisé pour apparier des schémas ou
bien pour intégrer des données géographiques.

Dans le contexte de 1’appariement de schémas, 1’appariement de données est utilisé soit
pour améliorer la qualité de I’appariement de schémas basé sur une ontologie de domaine
[Uitermark, 2001], soit dans le but d’apparier les schémas (voir la Figure 13) [Voltz, 2005 ;
Kieler, 2007].

schema a schema b

/\ semantic
Street correspondences Road

street A <> road Y
»| strect B <> road Z |4—

MRcpRelations instances of b

mstances of a

Figure 13. Appariement des schémas dérivé de 1’appariement des données, d’apres [Voltz,

2005]

L’appariement de données peut &tre un outil pour comparer des classifications de
I’occupation du sol. Dans ce cas, le terme le plus employé est celui de comparaison.
L’objectif principal est d’une part de comparer classe par classe deux jeux de données raster
pour lesquels il existe une classification préalablement définie, et d’autre part d’évaluer les
résultats en utilisant une matrice de confusion dont les lignes sont les différentes classes du
jeu de données de référence et les colonnes sont les classes du jeu de données a comparer
[Pontius et Cheuk, 2006 ; Hagen-Zanker et al., 2004 ; Fritz et See, 2004 ; Duckham et
Worboys, 2005 ; Foody, 2006 ; Vasco et Caetano, 2006 ; Comber et al., 2004].

A.2.4.3 Intégration

La troisieme étape du processus est I’étape d’intégration des schémas et des données. Cette
derniere étape consiste a définir les stratégies d’intégration des schémas et des données
nécessaires, entre autres, pour résoudre les conflits entre les schémas et les données. Le choix
de la stratégie dépend des bases de données géographiques a intégrer et des besoins auxquels
la base de données géographiques intégrée doit répondre. D’une maniere générale, dans la
littérature, le nombre de stratégies d’intégration des schémas possibles a été réduit a deux
stratégies, a savoir la stratégie multi-représentations et la stratégie mono-représentation
[Devogele, 1997].

Dans le cadre de la stratégie multi-représentations, les différentes représentations du
monde réel sont préservées et les éléments homologues (schémas et données) sont reliés entre
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eux. Cette stratégie a de nombreux avantages, tels que la possibilité de faire des analyses
multi-représentations (par exemple la simulation des phénomenes urbains ou la navigation
embarquée), la réutilisation des représentations existantes, la possibilité d’intégrer les mises a
jour d’une maniere automatique et dans toutes les bases en méme temps, etc.

La stratégie mono-représentation consiste a fusionner les informations les plus riches et a
éliminer les redondances. Dans la littérature, la stratégie mono-représentation est connue
également sous le nom de « conflation » [Yuan et Tao, 1999 ; Blasby et al., 2004 ; Doyster et
al., 2001]. D’une maniere générale, le terme de « conflation » définit I’ensemble des
opérations qui consistent, a partir de deux bases de données géographiques, a créer une
nouvelle base de données géographiques rassemblant les informations contenues dans les
deux autres. [Yuan et Tao, 1999] identifient deux types de conflation : la conflation verticale,
c'est-a-dire la fusion de deux jeux de données qui couvrent le méme territoire du monde réel,
et la conflation horizontale, c'est-a-dire la conflation entre deux jeux de données adjacents.
Dans la suite de cette partie, nous nous intéressons seulement a la conflation verticale, et nous
I’appelons pour simplifier « conflation ».

Pre-
processing

Post

=3 ()
processing

Map
Alignment
<:| l Data Operation

Figure 14. Le processus de conflation proposé par [ Yaun et Tao, 1999]

=

Matching

processing

Le processus de conflation proposé par [Yuan et Tao, 1999], a la différence du schéma
général d’intégration de données illustré sur la Figure 11, consiste d’abord 2 aligner” les jeux
de données (étape (b) sur la Figure 14), puis de réaliser I’appariement de données (étape (c)
sur la Figure 14). L’objectif de I’alignement des deux jeux de données est de les rendre
comparables pour faciliter le processus d’appariement.

L’appariement de données géographiques utilisé pour intégrer deux bases de données
géographiques différentes (produites différemment) s’avere plus complexe en raison des
différences qu’il peut y avoir entre les deux bases de données géographiques. En effet, les
bases de données géographiques ayant été créées pour répondre a des besoins différents, la
représentation des objets est différente. Par exemple, le niveau de détail de chaque base de
données géographiques joue un role important dans la stratégie d’appariement de données. De
nombreuses approches existent dans la littérature et sont souvent spécifiques aux données a
apparier. Ainsi, il existe des approches qui s’appliquent aux bases de données géographiques
représentant une méme réalité a des niveaux de détail différents [Devogele et al., 1998 ;

Le processus d’alignement consiste a superposer deux jeux de données et a réaliser des transformations
géométriques afin que les jeux de données deviennent plus comparables du point de vue de la géométrie.
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Zhang et al., 2005 ; Mustiere, 2006] ou au méme niveau de détail [Haunert, 2005 ; Voltz,
2006].

La complexité de ce type d’appariement nécessite d’une part la définition de plusieurs
criteres géométriques et topologiques basés sur des mesures de distance, d’orientation,
d’angle, et sur des relations topologiques [Walter et Fritsch, 1999 ; Liischer, 2007 ; Mustiere
et Devogele, 2008] et d’autre part la conception d’outils spécifiques aux données qui rend
difficile la mise en place d’un processus d’appariement générique [Mustiere, 2006].
L’évaluation de la qualité des liens d’appariement a fait I’objet de divers travaux [Mustiere et
Devogele, 2008 ; Beeri et al, 2004 ; Safra et al., 2006].

A.3 L’appariement, un outil qui dépend des données géographiques

Nous avons vu dans la partie A.2 que les outils d’appariement développés ne sont pas
génériques, c'est-a-dire qu’ils dépendent des objectifs du processus d’appariement (étude de la
qualité, mise a jour, intégration, etc.). Une autre raison de leur diversité, que nous détaillons
dans cette partie, est qu’ils dépendent aussi des données géographiques, c'est-a-dire du type de
représentation (point, ligne ou surface) et de leur niveau de détail. Généralement, les auteurs
s’intéressent a un type de représentation, ce qui fait qu’il existe des approches d’appariement
spécifiques aux objets ponctuels, linéaires et surfaciques.

En ce qui concerne la dépendance du niveau de détail, nous avons remarqué qu’en général,
pour les objets ponctuels et surfaciques, les approches d’appariement peuvent étre appliquées
a la fois aux jeux de données ayant le méme niveau de détail et aux jeux de données ayant des
niveaux de détail différents. Par contre, les approches destinées a apparier des lignes sont tres
différentes, selon que les jeux de données a apparier ont ou non le méme niveau de détail. Par
exemple, la comparaison du nombre d’arcs entrants et sortants de deux nceuds est pertinente
lorsque les jeux de données ont le méme niveau de détail, alors qu’elle n’a aucune
signification lorsque les jeux de données ont des niveaux de détail différents.

De plus, nous avons vu que toutes ces différences entre les bases de données
géographiques entrainent une cardinalité des liens différente dans le processus d’appariement.

N

Dans la suite de cette partie, nous illustrons a titre d’exemple quelques approches
d’appariement de données.

A.3.1 Appariement de réseaux au méme niveau de détail, approche de
[Walter et Fritch, 1999]

Afin d’apparier des réseaux au méme niveau de détail, [Walter et Fritch, 1999] proposent
une approche basée sur des analyses statistiques en utilisant la géométrie et la topologie. Afin
d’obtenir des mesures d’appariement pour faciliter les décisions ils utilisent la théorie de
I’'information [Shannon, 1948]. La décision finale est prise en fonction des caractéristiques
des couples formés et aussi du voisinage. Le couple d’arcs dont I’information mutuelle est
maximale est choisi.

L approche d’appariement est composée de cinq étapes :

- pré-traitement : consiste a recaler les données afin de corriger les biais systématiques. 11
est réalisé a partir de points de contrdle choisis manuellement,
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- recherche des candidats : consiste a sélectionner les candidats. La sélection est basée sur
un critere de distance utilisant un buffer grandissant et sur des considérations sur les
angles,

- filtrage des couples tres improbables : cette étape consiste a éliminer les couples pour
lesquels les différences de longueur ou d’orientation sont trop importantes. Les seuils qui
permettent le filtrage sont déterminés grace a des analyses statistiques, par exemple une
courbe de distribution de fréquence. La Figure 15 illustre un exemple de courbe de
distribution de fréquence pour les différences de longueur entre des arcs appariés
manuellement. D’apres cette figure, les arcs potentiellement homologues sont ceux pour
lesquels la différence de longueur est inférieure a 30 m.

A
Nombre de paires

appariées 4 la main

30-20-10 0 10 2030 m
Différence de longueur

Figure 15. Détermination du seuil optimal de filtrage au moyen d’une courbe de distribution
de fréquence

N

- choix des couples a apparier : quatre criteres d’appariement basés sur la géométrie
(localisation, longueur, forme et angle) sont combinés. La combinaison consiste a calculer
pour chaque couple d’arcs potentiellement homologues une mesure finale représentant la
somme de toutes les informations mutuelles’ calculées pour chacun des critéres. Les
probabilités qui sont utilisées dans le calcul de I'information mutuelle sont estimées a
partir des données déja appariées. Enfin, le couple d’objets homologues choisi est celui
pour lequel la mesure finale a la valeur maximale.

- évaluation des résultats : chaque couple d’objets homologues est évalué automatiquement
a travers I'information mutuelle qui est définie dans ce cas comme étant la différence
entre 1’auto-information et I’'information conditionnelle.

L’avantage de cette approche, entre autres, est I’automatisation complete du processus, y
compris I’évaluation des résultats et le calcul des liens n: m. Afin de prendre en compte les
relations de voisinage et de gagner en temps de calcul, I’appariement est fait d’abord en local,
puis par secteur, puis pour le réseau entier. L’inconvénient réside dans le fait que le processus
a besoin de connaissances a priori pour définir les parametres nécessaires a 1’appariement
optimal, et qu’il nécessite le recalage des données, donc la recherche des points de contréle.

> L’information mutuelle est une mesure issue de la théorie de 1’information. L’ information
mutuelle d’un couple de deux variables aléatoires a et b, notée I (a, b), représente le degré de
dépendance statistique de ces variables [Shannon, 1948].
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A3.2 Appariement de réseaux a des niveaux de détail différents, approche de

[Mustiere et Devogele, 2008]

[Mustiere et Devogele, 2008] s’intéressent a 1’appariement de réseaux a des niveaux de

détail différents, en exploitant la géométrie des données, la topologie et occasionnellement la
sémantique. La nouveauté de cette approche réside dans le fait que pour apparier les arcs ils
utilisent les noeuds, et plus précisément la topologie aux nceuds. Le processus d’appariement
proposé consiste en un enchainement de six étapes :

préparation des réseaux : cette étape consiste a passer des objets géographiques (points,
lignes, surfaces) a une structure de graphe (nceuds, arcs, faces),

pré-appariement des nceuds : pour chaque nceud du réseau le moins détaillé R;, on
sélectionne des nceuds candidats a 1’appariement dans le réseau le plus détaillé R, qui se
trouvent a une distance inférieure a un seuil (Figure 16, a gauche). La sélection des
candidats est réalisée en utilisant la distance euclidienne,

pré-appariement des arcs : pour chaque arc du réseau R», on sélectionne des arcs candidats
dans le réseau R;, qui se trouvent a une distance inférieure a un seuil (Figure 16, a droite).
Dans cette étape, la distance utilisée est la demi-distance de Hausdorff (cette distance sera
définie dans la partie A.4.2.1),

e | <

s

T T TR S A

Figure 16. Pré-appariement des nceuds (2 gauche) et pré-appariement des arcs (a droite),
d’apres [Mustiere et Devogele, 2008]

appariement des noeuds : cette étape analyse les nceuds et les arcs pré-appariés. Ainsi, pour
chaque nceud du réseau R;, on analyse chaque nceud candidat du réseau R; et en fonction
des pré-appariements des arcs entrants et sortants du nceud, le nceud est qualifié de nceud
« complet », «incomplet » ou «impossible ». En fonction de cette classification,
I’appariement des nceuds est qualifié¢ de certain ou incertain. Afin de définir des liens 1 : n,
signifiant qu'un nceud du réseau R; est apparié a plusieurs nceuds du réseau R, un
regroupement des nceuds et de ses arcs connectés est réalis€é, composant ainsi un nouveau
groupe connexe. La Figure 17 a gauche montre deux types d’appariement des noeuds : un
appariement de type 1 : 1 (les nceuds entourés en vert) et un appariement de type 1 : n (les
nceuds entourés en rouge),

appariement des arcs : cette étape est basée sur ’appariement des nceuds. Ainsi, chaque
arc du réseau R; est apparié, avec le plus court chemin, a un arc du réseau R, qui relie les
nceuds appariés, extrémités de ’arc de R;, comme le montre la Figure 17. En fonction de
I’évaluation locale des nceuds appariés, 1’appariement des arcs est qualifié de certain ou
d’incertain. La Figure 17 a droite montre un appariement des arcs de type 1 : 1, c'est-a-
dire qu’un arc du réseau R; est apparié avec un arc du réseau R; (en bleu),
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Figure 17. Appariement des nceuds (a gauche) et appariement des arcs (a droite), d’apres
[Mustiere et Devogele, 2008]

- évaluation globale des résultats : cette étape consiste a sélectionner les arcs ou les nceuds
appartenant au réseau R, appariés a plusieurs éléments du réseau R;. Normalement cette
situation ne doit pas arriver. Si c’est le cas, I’appariement est qualifié d’incertain, dans le
cas contraire il est qualifié de certain.

L’originalité de cette approche provient d’une part du fait qu’elle permet d’apparier des
réseaux de niveaux de détail différents en définissant des liens n: m, et d’autre part du fait
que I’évaluation locale et globale du processus est automatique, ne nécessitant pas
I’intervention de I’opérateur.

La qualité de 1’étape de sélection des nceuds et des arcs et donc la qualité des résultats peut
étre améliorée grace a des criteres sémantiques, spécifiques aux données a apparier, qui
réduisent I’aspect générique du processus. L’approche donne de bons résultats lorsqu’un jeu
de données est inclus dans l'autre jeu de données et de moins bons résultats lorsque le

chevauchement des deux jeux de données est faible.

Cette approche permet de prendre en compte ’imprécision de la localisation des arcs a
travers le seuil de sélection des candidats lors de 1’étape de pré-appariement des arcs (le seuil
est défini comme étant la somme de la distance de Hausdorff entre 1’arc du réseau le plus
détaillé en cours d’analyse et I’arc le plus proche, et d’une distance minimale qui est de I'ordre
de grandeur de la précision géométrique du réseau le moins précis). Cependant, ce processus
trouve ses limites lorsque la topologie des réseaux présente des imperfections et en bordure de
la zone couverte par chaque jeu de données.

A3.3 Appariement des jeux de données surfaciques, approche de [Bel Hadj
Ali, 2001]

L’appariement de deux jeux de données surfaciques proposé par [Bel Hadj Ali, 2001] est
composé de quatre étapes, représentées sur la Figure 18 :

- détection des liens d’appariement probables grace a l'intersection des deux jeux de
données,

- suppression des liens parasites (un lien qui relie deux surfaces est supprimé si la distance
surfacique entre les deux surfaces est inférieure a un seuil, par exemple le lien {5, E}). La
distance surfacique sera définie dans la partie A.4.2.1,

- détection des liens multiples en calculant une matrice d’association. Dans la figure ci-
dessous, nous remarquons que deux types de liens ont été définis : un lien de cardinalité
n:m, {(A, B, C),(1,2,3,4)}, et deux liens de cardinalité 1 : 1, {D, 5} et {E, 6},
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filtrage des liens n-m, c'est-a-dire que pour deux groupes G1 et G2, on recherche le
meilleur groupe en minimisant la distance surfacique.

[A] ‘I’ . 2- Graphe d'associations
1 E] Intersection
(s ]
m Graphe = bipartite incomplet »
Jeu de données 1 Jeu de données 2

Suppression des

liens parasites
Matrice d'assoclation
1 2 3 4 5 6 T

2- Graphe d'associations
6 7

Affinage des liens

— | k

" |Détection

multiples, si nécessaire D

B C¢C D E F

Figure 18. Approche d’appariement de données surfaciques proposée par [Bel Hadj Alj,

2001]

A34 Appariement de plus de deux jeux de données, approche de [Samal et

al., 2004]

Un autre aspect important est que la plupart des approches traitent uniquement de

I’appariement de deux jeux de données géographiques. Nous illustrons a titre d’exemple une
approche intéressante qui permet I’appariement de plus de deux jeux de données.

[Samal et al., 2004] ont proposé une méthodologie fondée sur I’appariement de données

pour intégrer plusieurs bases de données hétérogenes. La méthodologie est complexe parce
qu’elle permet d’intégrer dans un seul processus des données raster et vecteur ayant des
niveaux de détail différents et des représentations différentes. Afin de trouver les
correspondances entre les objets homologues, trois étapes ont été mises en ceuvre :

la premicre étape consiste a apparier les objets selon leurs attributs ou selon leur
géométrie, sans prendre en compte les relations entre les objets. Plusieurs criteres
d’appariement ont été définis, basés sur la géométrie, et sur I’information descriptive. Des
méthodes de comparaison des attributs ont été ensuite définies en fonction du type
d’attribut (chalne de caracteres, scalaire, localisation) pour chaque critere. Ensuite, pour
chaque couple d’objets potentiellement homologues, les criteres sont combinés, c'est-a-
dire qu’une somme pondérée des mesures issues de chacun des criteres est calculée. Le
couple d’objets choisi est celui pour lequel la valeur de la somme pondérée est maximale,

la deuxieme étape consiste a analyser les relations entre les objets. On sélectionne d’abord
les « objets signifiants », c'est-a-dire les objets appariés dans I’étape précédente. Ensuite,
un graphe de proximité est construit pour chaque objet signifiant. Ce graphe de proximité
relie un objet signifiant avec les objets de la méme base. Ainsi, les nceuds du graphe
représentent les objets d’un jeu de données et les arcs signifient les relations entre les
objets. Chaque arc du graphe qui relie deux objets possede un poids déterminé par la
distance et I’orientation des objets. De la méme maniere, des graphes de proximité sont
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construits pour les autres jeux de données. Sur la Figure 19, nous avons illustré par des
lignes roses pointillées le graphe de proximité pour un objet A du jeu de données JD1, et
par des lignes grises pleines le graphe de proximité pour son homologue, 1’objet B, dans le
jeu de données JD2. Enfin, les vecteurs de décalage entre deux graphes de proximité sont
obtenus par superposition. Les vecteurs de décalage sont utilisés ensuite pour définir une
nouvelle mesure pour les couples d’objets appariés lors de 1’étape précédente. Cette
nouvelle mesure est utilisée dans la dernicre étape,

.‘ L] p !
________ £ o /
% [ \

- Contexte spatial de I'objet B

—————————— Contexte spatial de I’objet 4

_do Vecteur systématique

Couple d’objets homologues

@ Objets du JD1
° Objets du D2

Figure 19. Graphes de proximité et vecteurs de décalage, d’apres [Samal ef al., 2004]

la derniere étape consiste a combiner les deux étapes précédentes, c'est-a-dire les mesures
issues de la géométrie et de I'information descriptive et celles issues de I’analyse des
relations spatiales entre les objets. La combinaison consiste en une analyse récursive,
c'est-a-dire que les mesures issues du critere qui analyse les vecteurs de décalage sont
révisées a la fin de chaque itération. Plus concretement, pour chaque objet signifiant, une
nouvelle mesure est obtenue en calculant la moyenne entre la mesure pondérée issue de la
premiere phase et celle issue de la deuxieme phase. Ensuite a partir de cette nouvelle
mesure, les mesures issues du critere basé sur les vecteurs de décalage sont recalculées et
le processus continue jusqu’au moment ou les mesures se stabilisent. Enfin, pour un objet
donné, son objet homologue choisi est celui qui correspond a la valeur maximale de la
mesure parmi tous les candidats potentiels.

Un premier avantage de cette approche réside dans le fait qu’elle permet d’apparier en

méme temps plusieurs jeux de données, que ce soit des données vecteur ou raster. Cette
approche permet de définir seulement des liens de cardinalité 1 : 1 en choisissant le lien qui
correspond a une clique maximale.

A.4 Criteres d’appariement de données et leur combinaison

Dans cette partie, nous présentons d’abord les différents critéres d’appariement qui peuvent

étre utilisés dans le processus d’appariement de données ainsi que quelques mesures qui
peuvent étre calculées en fonction des criteres d’appariement, puis la maniere dont ces criteres
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d’appariement sont combinés dans les approches existantes, afin d’atteindre 1’objectif final :
apparier deux ou plusieurs jeux de données géographiques.

A4.1 Différents criteres d’appariement

En raison de la complexité du processus d’appariement de données géographiques, due a la
complexité des données elles-mémes, et a la différence des niveaux de détail des bases de
données géographiques, il est nécessaire de s’appuyer sur 1’évaluation de 1’écart entre une ou
plusieurs propriétés de deux objets potentiellement homologues. L’évaluation des écarts
repose sur de nombreux criteres, appelés criteres d’appariement. Ces derniers peuvent
s’appuyer sur la géométrie des objets, sur les attributs ou sur les relations spatiales entre les
objets géographiques.

A.4.1.1 Criteres géométriques

Les criteres d’appariement géométriques s’appuient sur la géométrie des objets. Cette
derniere représente la spécificité des données géographiques par rapport aux données
classiques. C’est pour cela que la géométrie peut €tre considérée dans certaines conditions
comme un identifiant commun des objets géographiques. L’hypothese de base dans le
contexte de ’appariement de données est que les objets homologues sont les objets qui sont
les plus proches. Cependant, nous avons vu dans I’introduction que cette hypothese n’est pas
toujours vraie, pour de nombreuses raisons. Par exemple, sur la Figure 20 a gauche, nous
remarquons que I’objet a; a comme homologue son plus proche voisin, 1’objet bs, tandis que
I’homologue de I’objet a; n’est pas son plus proche voisin, I’objet b,, mais 1’objet b.

D’une maniere générale, la géométrie des objets géographiques désigne a la fois leur
localisation et des informations implicites sur leur forme (longueur, orientation...).

Pour les objets ponctuels, la localisation peut €tre exploitée pour comparer 1’écart de
position entre les objets a travers la distance euclidienne. A partir de la distance euclidienne
calculée entre un objet et ses candidats a I’appariement, le candidat choisi est celui qui est le
plus proche [Minami, 2000 ; Safra et al., 2006]. Pour ne pas apparier au plus proche voisin,
[Beeri et al., 2004] proposent une méthode probabiliste qui consiste a analyser, pour chaque
objet obj1, tous ses candidats a I’appariement C; i=; y au moyen d’une mesure de confiance.
Cette mesure est basée sur la probabilité que I’objet 0bjl soit apparié avec le candidat C;, et
sur la probabilité que le candidat C; soit apparié avec I’objet objl. La probabilité est définie en
utilisant la distance euclidienne entre objl et le candidat C; ainsi que les distances
euclidiennes entre I’objet obj! et tous ses candidats a I’appariement.

Si pour les objets ponctuels le seul critere géométrique qui puisse €tre défini est basé sur la
localisation, pour les objets lin€aires ou surfaciques, en plus de la localisation, des criteres
d’appariement basés sur des informations implicites issues de la géométrie peuvent Etre
définis et leur exploitation peut améliorer le processus d’appariement. Ainsi, des informations
telles que la longueur, I’orientation et la sinuosité d’un objet linéaire, la forme ou I’aire d’un
objet surfacique peuvent étre utilisées pour comparer deux ou plusieurs objets géographiques.

Deux lignes homologues doivent, par exemple, avoir la méme longueur a une tolérance
pres si le découpage est réalisé de la méme maniere, et leurs orientations doivent étre
comparables. De la méme maniere, deux surfaces homologues doivent étre proches du point
de vue de la localisation, leur forme doit €tre similaire, etc. Sur la Figure 20 a droite, nous
remarquons I’'importance de I'information implicite (la forme des objets) dans le processus

50



d’appariement. Si seulement la localisation des objets est utilisée, les couples d’objets
appariés sont (Aj;, Bi) et (Az, B3) en raison de leur proximité et de leur pourcentage
d’intersection. Or, les objets A, et B3 ne sont pas homologues en raison de leur forme. Si la
forme des objets est utilisée pour comparer les objets, cette erreur est réduite, parce que la
forme porte aussi implicitement la sémantique.
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JD1+ID2 ID1+ID2

Figure 20. Exemples d’appariement utilisant la géométrie

Afin d’évaluer les criteres basés sur la géométrie, de nombreuses mesures sont définies
dans la littérature : des distances pour mesurer I’écart de localisation (distance euclidienne,
distance de Hausdorff, distance de Fréchet, distance surfacique, etc.) et des mesures pour
comparer les informations implicites (signature polygonale, fonction angulaire, etc.).

Nous reviendrons plus en détail sur les mesures de distance dans la partie A.4.2.

A.4.1.2 Criteres topologiques et de voisinage

La topologie décrit les relations d’inclusion et d’adhérence entre les objets et elle utilise la
notion de voisinage. Les relations topologiques se traduisent par des relations du type : la
forét borde la route, deux routes sont connectées, etc. Les relations topologiques sont
construites a partir de la géométrie des objets géographiques initiaux.

Un appariement basé sur la topologie ou les relations de voisinage peut €tre décrit
globalement de la facon suivante : deux objets géographiques A et B sont appariés, c'est-a-
dire se ressemblent, si ’objet A possede des relations avec son voisinage comparables ou
cohérentes avec les relations de 1’objet B avec son voisinage.

Les objets d’une base de données géographiques ont des relations spatiales qui sont
décrites par la topologie, les mesures de distance ou d’orientation, la densité, etc. Dans le
contexte de I’appariement de données, les relations spatiales peuvent €tre une bonne source
d’information. Des criteres d’appariement sont donc définis pour comparer les relations
spatiales entre les objets.

Il existe des cas ou I’analyse du contexte spatial peut étre bénéfique pour le processus
d’appariement. La Figure 21 illustre deux jeux de données représentant des points
remarquables du relief. Nous observons que les objets a;, a,, az et les objets by, by, bs forment
un arrangement structuré. Si apres I’analyse des objets nous déduisons que les objets aj, a, as
d’un jeu de données forment un arrangement structuré et que de la méme maniere les objets
b1, by, by forment un autre arrangement structuré, alors nous pouvons comparer les deux
arrangements pour voir s’ils se ressemblent. Cette comparaison peut donner un meilleur

51



appariement qu’une analyse objet par objet. En effet, I’analyse individuelle pourrait apparier
I’objet a3 avec 1’objet by, le candidat b, étant 1’objet le plus proche de I’objet as.

Concernant les réseaux géographiques, de nombreux criteres d’appariement peuvent €tre
définis en utilisant les relations topologiques entre les objets d’'un méme jeu de données
[Walter et Fritch, 1999 ; Mustiere et Devogele, 2008] ou entre deux objets de deux jeux de
données différents [Safra et al., 2006], ou encore en utilisant les relations de voisinage
[Stigmar, 2005]. Les relations topologiques permettent, d’une part de créer des criteres
d’appariement, exactement comme les autres propriétés le font. Par exemple, les propriétés
géométriques sont comparées et filtrées par une condition topologique : pour les nceuds, le
nombre d’arcs entrants et sortants d’un nceud et la valeur des angles entre les arcs incidents
aux nceuds [Voltz, 2006 ; Blasby er al., 2004], et pour les arcs, ’orientation, la longueur, la
sinuosité [Zhang et al., 2005 ; Liischer er al., 2007]. D’autre part, elles peuvent guider
I’appariement, c'est-a-dire nous apparions d’abord les nceuds ensuite les arcs connectés aux
nceuds appariés [Mustiere et Devogele, 2008].

Nous illustrons sur la Figure 21 a droite deux réseaux routiers ayant des niveaux de détail
différents. Si on utilise seulement la localisation des nceuds, le nceud a; est apparié au noeud le
plus proche b;. Une analyse des arcs incidents aux nceuds permettrait de bien apparier le noeud
a; avec son homologue, le nceud b, puisque a; et b, ont quatre arcs incidents et b; a trois arcs
incidents.

AN NN N NN NN NN NN NN NN SN EE NN NS NN SN NS EEENY G NS EE NN NS NN EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEER

@ bz .k b
b, ‘304 & dy
. 5 £ - o .
T .R d, E. b.‘ E
: @ ® :: :
Lo

Figure 21. Exemples de relations spatiales entre les objets géographiques

A.4.1.3 Criteres attributaires

Comme I'illustre la Figure 22, les objets géographiques possedent des attributs tels que le
nom, la largeur, le nombre de voies ou la nature. Ces attributs peuvent €tre quantitatifs (par
exemple le nombre de voies, la largeur) ou qualitatifs (par exemple le nom, la nature).

Un attribut important a employer impérativement dans le processus d’appariement est la
nature des objets géographiques, connue dans la littérature sous le nom d’information
sémantique [Comber et al., 2004 ; Abadie et Mustiere, 2008]. La comparaison de la nature de
deux objets géographiques ne consiste pas en une simple comparaison des chaines de
caracteres, mais en un processus plus complexe qui analyse le sens du nom désignant la
nature de 1’objet a travers, par exemple, des thésaurus, des taxonomies ou des ontologies de
domaine [Uitermark, 2001 ; Gesbert, 2005 ; Abadie er al., 2007], par exemple le concept
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«chemin » est plus proche du concept «route» que du concept «riviere ». Nous y
reviendrons dans la partie A.4.2.3.

La comparaison des noms s’avere tres utile lorsque ceux-ci sont présents. De nombreuses
mesures d’écart entre les chalnes de caracteres existent dans la littérature. Celles-ci sont
calculées a partir de distances telles que la distance de Levenshtein [Levenshtein, 1965] ou la
distance de Hamming qui compare les lettres communes de deux mots ou deux séries de mots
[Hamming, 1950]. Plus de détails sur les distances entre les chalnes de caracteres sont
présentés dans la partie A.4.2.2.

Concernant les attributs quantitatifs, la comparaison est directe, étant basée sur une simple
distance entre les chiffres.

A.4.1.4 Bilan sur les criteres d’appariement

Les caractéristiques d’un objet géographique sont illustrées en Figure 22. Ainsi, un objet
possede une géométrie qui peut €tre une des primitives géométriques : le point, la ligne ou la
surface, des attributs (qualitatifs et quantitatifs) et des relations spatiales avec les autres objets
géographiques. La localisation d’un objet géographique et les informations implicites (la
forme, la largeur, 1’angle, 1’orientation) sont issues de la géométrie.

proximité
inclusion

connexité Relations
spatiales

arrangement structuré

Objet
0 éogra':)ehique @

Attributs
descriptifs
qualitatifs

I

quantitatifs

Primitives géométriques

forme

largeur A
propriétés

longueur

angle
orientation

Figure 22. Les caractéristiques d’un objet géographique

Comme nous ’avons vu, en fonction du type de primitive géométrique (point, ligne ou
surface), un critere d’appariement peut €tre défini pour chaque propriété de 1'objet
géographique. Nous avons identifié trois principaux groupes de criteres: les criteres
géométriques basés sur la géométrie, les criteres topologiques et de voisinage basés sur les
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relations spatiales, et les criteres attributaires fondés sur 1’information descriptive, c'est-a-dire
les attributs.

A4.2 Différentes mesures utilisées dans le processus d’appariement

Dans cette partie, nous présentons a titre d’illustration quelques mesures qui peuvent étre
utilisées pour définir les criteres d’appariement que nous avons mentionnés précédemment.
Nous précisons qu’il ne s’agit pas d’une liste exhaustive de toutes les mesures existant dans la
littérature.

Nous avons classé les mesures en fonction des propriétés des objets géographiques a savoir
la géométrie, I’'information descriptive et les relations topologiques.

A.4.2.1 Mesures comparant les géométries

Nous présentons dans cette sous-partie quelques mesures qui mettent en valeur I’écart de
position ou de forme entre deux géométries en fonction du type de primitive géométrique.
Afin de comparer deux géométries, nous pouvons raisonner soit en distance soit en zone
d’influence (zone tampon, zone epsilon).

Primitives ponctuelles

Pour les objets géographiques représentés par des points, la principale distance qui permet
de mesurer I’écart de position est la distance euclidienne.

Soit deux objets géographiques O; et O,, de coordonnées géographiques respectives
(X1, y1) et (X2, y2) comme illustré sur la Figure 23.

@0,
Figure 23. Distance euclidienne entre deux objets géographiques ponctuels

La distance euclidienne dg entre les objets O; et O, est définie comme ci-apres :

dg :\/(xz _xz)2 +(y, _)’2)2 (1

Primitives linéaires

Afin d’étudier si deux polylignes sont homologues ou pas, nous devons mesurer leur degré
de ressemblance. Pour y parvenir nous pouvons comparer leur localisation, leur forme, leur
longueur, etc. Contrairement aux objets ponctuels pour lesquels la distance euclidienne est
suffisante pour mesurer la distance entre eux, les objets linéaires sont plus complexes et
plusieurs distances existent dans la littérature. Evidemment, la premiére question que nous
nous posons est: quelle mesure de distance devons-nous utiliser pour évaluer le plus
précisément possible la ressemblance entre les polylignes ?
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Nous allons décrire par la suite quelques mesures telles que la distance de Hausdorff, la
distance de Fréchet et la distance moyenne.

- Distance de Hausdorff

Etant donnés deux objets géographiques représentés par deux lignes L; et L,, la distance de
Hausdorff représente I’écart maximal de position entre les deux lignes, voir I’équation
suivante.

Figure 24. Distance de Hausdorff entre deux lignes

d, =max(d,,d,) (2)

ou d; et d, sont définis de la maniére suivante :

d,= max[min [dE(p]?pZ)]jl
PiEL| pr2EL,

d, = max| minld, (p,.p)] ;

P2€Ly| piel,

ol dg représente la distance euclidienne.

Lorsque les deux lignes a comparer n’ont pas la méme longueur, ce qui arrive dans le cas
de deux jeux de données qui ont des niveaux de détail différents, la distance maximale porte
sur les extrémités. Par conséquent, une solution est d’utiliser seulement la premiere
composante de la distance de Hausdorff, appelée demi-distance de Hausdorff. Notons que
cette derniere n’est pas une distance au sens mathématique du terme puisqu’elle n’est pas
symétrique. Cette distance est en particulier utilisée pour apparier des données linéaires par
[Devogele, 1997 ; Mustiere et Devogele, 2008]. Cependant, elle n’est pas restreinte aux
primitives linéaires, elle peut €tre calculée pour les primitives surfaciques.

Malgré le fait que la distance de Hausdorff soit utilisée dans de nombreuses applications, il
existe des cas ou elle est moins adaptée, par exemple lorsque les polylignes sont sinueuses.

55



/

réchet %

\ L,

‘6- .."
.,  «d
N Hausdorff
.
a3

Figure 25. Distance de Hausdorff et de Fréchet, d’apres [Badard et Lemarié, 2002]
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Dans I’exemple illustré en Figure 25, la distance de Hausdorff est faible mais les
polylignes ne se ressemblent pas. Ceci est di au fait que la distance de Hausdorff considére
les polylignes comme des ensembles de points, I’ordre n’étant pas pris en compte. Etant basée
sur la distance entre deux points les plus proches et non entre deux points homologues, elle ne
permet donc pas de mettre en évidence les différences de forme. Dans ce cas, une mesure plus
adaptée est la distance de Fréchet. Nous remarquons dans cet exemple que la distance de
Fréchet est supérieure a la distance de Haussdorf.

- Distance de Fréchet

La distance de Fréchet dr [Alt et Godau, 1995] est basée sur la propriété que toute
polyligne orientée est équivalente a une fonction continue. Elle est définie de la manicre
suivante.

Etant données deux polylignes f: [0, N]->V et g: [0, M]—>V’ et une distance d, une
distance euclidienne par exemple, la distance de Fréchet est définie comme ci-apres :
dp(f,8)= min {max, g ,[d(f(a()),8(BH)]}

a:(0,11-[0,N]
B:10,11-[0,M ] (4)

ot N, Me R représentent le nombre de segments composant les polylignes f et g, et ot V et
V’ sont des espaces vectoriels.

ot) et B(t) sont des fonctions continues et croissantes avec le temps, avec a(0)=0, B(0)=0,
o(1)=N et B(0)=M.

Afin de mieux comprendre cette distance, citons I’exemple de [Devogele, 1997] d’un
maitre et de son chien se déplagant chacun le long d’une ligne : « IIs avancent et ils s’arrétent
indépendamment a volonté. La distance de Fréchet entre les deux lignes est la longueur
minimale de la laisse qui permet la progression simultanée ».

La distance de Fréchet est plus adaptée pour comparer les formes de deux polylignes
[Mascret et Devogele, 2006 ;Bouziani et Pouliot, 2008]. Par contre elle est plus complexe a
calculer donc, nécessite plus de temps de calcul que la distance de Hausdorff.

- Distance moyenne

La distance moyenne entre deux lignes a été introduite par [McMaster, 1986] afin de
comparer la généralisation d’une polyligne avec la polyligne d’origine. Ainsi, 1’écart moyen
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entre les deux lignes est la surface formée par les deux lignes divisée par la moyenne des
longueurs des polylignes (voir la Figure 26).

Figure 26. Distance moyenne entre deux lignes

La distance moyenne, par sa simplicité, est facile a mettre en oeuvre, elle permet de mettre
en évidence le déplacement dii a la généralisation, mais elle est moins adaptée au processus
d’appariement de données, qui consiste a comparer deux polylignes afin de décider si elles
sont homologues ou non. La raison est que I’écart de position est exprimé par une valeur
moyenne et non pas par une valeur maximale comme par exemple avec les distances de
Haussdorf et de Fréchet. C’est pour cette raison que de nombreux auteurs ont affirmé que
cette distance doit €tre absolument utilisée avec d’autres distances telles que la distance de
Hausdorff ou la distance de Fréchet [Devogele, 1997 ; Bouziani et Pouliot, 2008].

Une extension de la distance de Hausdorff a été proposée par [Min et al., 2007]. Cette
distance est caractérisée par une description statistique complexe de la distance entre deux
objets géographiques a travers les distances minimale (la plus petite distance parmi toutes les
distances), maximale (la distance de Hausdorff classique) et médiane (la médiane de toutes les
distances). Les deux premicres sont utilisées pour mesurer la dispersion et la troisicme est
employée pour mesurer la tendance centrale de la distribution des distances entre deux objets
géographiques.

- Orientation

Une autre mesure qui permet de comparer deux polylignes est 1’écart d’orientation. Ce
dernier consiste par exemple a évaluer le degré de co-linéarité local des polylignes.

Etant données deux polylignes L; et Lo, le degré de co-linéarité local est défini comme
I'écart entre les orientations de la tangente T; a L; au point le plus proche de L,, et de la
tangente T, a L, au point le plus proche de L; (voir la Figure 27). Afin de calculer I’écart
d’orientation entre deux polylignes, nous déterminons d’abord le point de la polyligne L; le

plus proche de Lo, puis nous calculons l'angle avec ’horizontale de la tangente 7, a L, en ce
point. De la méme maniere nous calculons pour la polyligne L, ’angle de la tangente i au

point le plus proche de L;. Enfin, nous déterminons 1’angle 0 entre les orientations des deux
tangentes.
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Si I'angle O entre les deux polylignes est proche de 0O, alors elles sont relativement
paralleles et elles ont la méme direction. Si la valeur de 1’angle 0 est proche de =, alors les
polylignes sont paralleles et dans la direction opposée. Enfin, si la valeur de I’angle est proche
de m/2, alors les polylignes sont perpendiculaires.

L, T —
1
Tl
Q
L, /&_::-__—"'L. i-
- /
_——~\ //\--.\/ \\TZ
S o P .
~/

Figure 27. Degré de co-linéarité local 6 de deux polylignes L; et L,

Cette mesure est moins pertinente si les longueurs des polylignes sont tres différentes, si
les polylignes sont décalées ou si elles sont sinueuses. Une amélioration a cette méthode
consiste a ne pas déterminer 'orientation localement mais sur toute la longueur des
polylignes. Ainsi, nous pouvons calculer 1’orientation par rapport a I'axe des x, de la droite
orientée passant au mieux au milieu d'un nuage de points ordonnés des points de la polyligne,

obtenue au moyen d’une régression par moindres carrés.

- La bande epsilon

Une autre mesure qui peut €tre appliquée a la fois aux objets ponctuels et aux objets
linéaires s’appuie sur la bande epsilon. Cette mesure raisonne en termes de zone d’influence
et non pas en termes de distance. La bande epsilon consiste a définir un buffer symétrique ou
asymétrique autour des objets (ponctuels ou linéaires) afin de trouver leurs objets
homologues.

Afin d’évaluer si deux objets sont appariés, il existe plusieurs possibilités d’utilisation de la
bande epsilon. Par exemple, deux objets (point ou ligne) sont appariés si un objet se trouve a
I’intérieur du buffer défini autour de I’autre objet, c'est-a-dire qu’il se trouve dans la zone de
tolérance [Gabay, 1994]. Dans ce cas, la bande epsilon est une technique qui permet de définir
trois types d’appariement : appariement point-point, appariement point-ligne et appariement
ligne-ligne (voir la Figure 28).

Appariement segment-point

Appariement point-point Appariement segment-segment
Zone buffer

Figure 28. Appariements issus de la mesure basée sur la bande epsilon
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[Sui er al., 2004], quant a eux, suggerent d’évaluer si deux objets objet]l et objet2 sont
apparié€s ou non au moyen d’une mesure qui s’appuie sur la longueur de objet2 a I’intérieur du
buffer construit autour de objet 1, comme le montre la Figure 29.

Figure 29. Analyse de deux objets linéaires en utilisant la bande epsilon, [Sui et al., 2004]

Les mesures que nous avons décrites précédemment mettent surtout en évidence 1’écart de
position entre les lignes. Afin de comparer deux lignes, nous pouvons également comparer
leur forme. De nombreuses mesures de forme, que nous ne détaillons pas, existent dans la
littérature [McMaster, 1983 ; Buttenfield, 1991 ; Mitropoulos et al., 2005]. Dans le but
d’automatiser le processus de généralisation, [Plazanet, 1996], par exemple, s’intéresse a la
sinuosité des lignes en proposant de nombreuses mesures qui qualifient localement les formes
(les virages des routes).

Primitives surfaciques

La comparaison des primitives surfaciques nécessite a la fois une comparaison des
positions et une comparaison des formes. Les distances définies pour les polylignes peuvent
étre également utilisées pour comparer des surfaces. Cependant, des mesures spécifiques aux
données ont été définies telles que la distance surfacique, la fonction a distance radiale ou la
fonction angulaire.

- Distance surfacique

La distance surfacique permet de mesurer 1’écart de position entre deux objets surfaciques.
Elle a été initialement définie par [Vauglin, 1997] et utilisée entre autres par [Bel Hadj Alj,
2001 ; Sheeren, 2005] pour apparier des objets surfaciques.

N

d(AB)= ———

Figure 30. Distance surfacique entre deux objets surfaciques
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Etant donnés deux objets surfaciques A et B, la distance surfacique est définie de la
maniere suivante :
S(ANB)

:1 _—
s S(AUB) ®)

ol S(ANB) représente 1’aire d’intersection des objets A et B, et S(AUB) représente 1’aire
d’union des deux objets. Notons que la distance surfacique est une distance au sens
mathématique du terme, a valeurs dans I’intervalle [0, 1]. Si la distance est égale a 0, alors les
deux objets se superposent totalement, c'est-a-dire qu’ils sont égaux, tandis que si la distance
est égale a 1, les deux objets n’ont aucun point d’intersection, c'est-a-dire qu’ils sont disjoints.

La comparaison de I’écart de position entre deux objets surfaciques ne suffit pas, il est
nécessaire aussi de comparer leur forme. Donnons a titre d’exemple deux mesures qui
permettent de comparer I’écart de forme : la fonction a distance radiale et la fonction
angulaire.

- Fonction a distance radiale (ou signature polygonale)

La fonction a distance radiale décrit un objet surfacique par les mesures des distances
séparant le centre de masse du polygone aux points composant son contour en le parcourant
dans le sens trigonométrique [Cohen et Guibas, 1997]. Les points ainsi obtenus sont ensuite
représentés graphiquement en fonction de I’abscisse curviligne s, normalisée par le périmetre
de I'objet surfacique.

La fonction a distance radiale, notée SP(s), est définie de la manieére suivante :

SP:[0, 11— R*, SP(s) =/(x, — x(s))* +(y, — ¥(s))’ (6)

ol : - x¢ et y. représentent les coordonnées du centre de masse de I’objet surfacique,
- x(s) et y(s) représentent les coordonnées du point courant du contour d’abscisse
curviligne s.

Un exemple illustrant la fonction a distance radiale d’un objet surfacique est montré en
Figure 31.
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Figure 31. Fonction a distance radiale d’un objet surfacique, [Bel Hadj Ali, 2001]
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- Fonction angulaire (ou fonction Turning)

La fonction angulaire décrit un objet surfacique par les mesures des angles formés par les
segments composant son contour et une demi-droite horizontale orientée selon 1’axe des
abscisses, [Arkin et al., 1991]. Les points ainsi obtenus sont ensuite représentés
graphiquement en fonction de I’abscisse curviligne normalisée par le périmetre du polygone
(voir la Figure 32). Afin de comparer deux fonctions angulaires, une correction du déphasage
est nécessaire. Notons que la fonction angulaire ne permet pas de décrire des polygones
complexes ou ayant des trous.

6(s)

Figure 32. Fonction angulaire d’un objet surfacique

D’autres mesures de forme qui permettent de comparer la concavité, 1’élongation, la forme
du squelette, la compacité, etc., des objets surfaciques existent dans la littérature [Vauglin,
1997 ; Bel Hadj Ali, 2001].

Dans le contexte de la généralisation cartographique, de nombreux travaux de recherche
ont été menés pour évaluer la qualité des données géographiques généralisées [McMaster et
Shea, 1992 ; Ruas, 2000, Bard, 2004 ; Mackaness et Ruas, 2007]. Dans ce contexte de
nombreuses mesures destinées a mesurer I’écart entre deux objets surfaciques ont été définies.
Nous énumérons quelques mesures sans toutefois les détailler :

- lataille : elle compare les surfaces des objets surfaciques,

- T’orientation : elle est basée sur 1’orientation des murs des batiments [Duchéne et Cambier,
2003],

- la position : elle est basée sur la localisation du centroide de I’objet surfacique,

- la granularité : elle donne une information relative au niveau de détail de 1’objet
surfacique, basée sur la longueur du plus petit coté de I’objet.

A.4.2.2 Evaluation de la ressemblance entre les toponymes

Il existe dans la littérature de nombreuses mesures qui permettent de comparer des chaines
de caracteres. [Cohen et al., 2003] comparent expérimentalement des mesures de distance afin
d’apparier des noms. Nous détaillons dans la suite quelques distances parmi les plus utilisées
entre deux chaines de caractéres. Nous trouvons dans [Euzenat et Shvaiko, 2007] une
description plus détaillée des mesures de distance existantes.
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- Distance de Hamming

La distance de Hamming est surtout utilisée en télécommunication pour compter le nombre
de bits altérés lors de la transmission d'un message d'une longueur donnée [Hamming, 1950].
Elle peut également étre utilisée pour comparer deux chaines de caracteres et consiste a
compter le nombre de positions pour lesquelles les deux chaines de caracteres a comparer sont
différentes. Cependant elle est moins adaptée pour comparer deux chaines de caracteres de
longueurs tres différentes ou des chaines de caracteres pouvant subir des substitutions, des
insertions ou des effacements.

Etant données deux chaines de caracteres ch; et ch, et Ichilj=; » la longueur de la chaine de
caracteres ch, la distance de Hamming dy est définie comme suit :

min(‘chl‘, ‘Chz‘)

dy=( % chlkl#chlk])+|ch|=|ch)| (7)

k=1
Nous donnons ci-dessous quelques exemples de calcul de distance de Hamming.
- du (« temple » et « temples ») =1,
- dp (« william » et « willlaim ») = 3.
- Distance de Levenshtein ou distance d’édition

La distance de Levenshtein, notée dr, représente le nombre minimal de suppressions,
d’ajouts ou de remplacements pour passer d’une chaine de caractere a une autre [Levenshtein,
1965].

Etant donné un ensemble d’opérations, Op, sur le type chaine de caracteres, op : C — C, et
une fonction de colit ¢:Op — R, telle que pour chaque paire de chaines de caractéres
(chy, chy) il y a une séquence d’opérations qui transforme ch; en chy, et réciproquement ch, en

chy, la distance de Levenshtein est définie de la mani€re suivante :
dL (Ch]’Chg) = min (ZC,,,,i ) (8)

(op;)yiop, (..op;(ch;))=ch, iel
Donnons ci-dessous quelques exemples de calcul de distance de Levenshtein.

- dp («temple » et « temples ») = 1, la seule opération a faire est de supprimer ou
bien de rajouter le caractere s,

- dp (« william » et « willlaim ») = 2, afin de transformer « willlaim » en « william »,
deux opérations sont nécessaires: une suppression de caractere et un
remplacement.

A partir de la distance de Levenshtein, ou d’autres distances, il existe plusieurs mesures qui
permettent de mesurer 1’écart entre deux chaines de caracteres.

Afin de comparer deux chaines de caracteres, une possibilité est de découper les chaines de
caracteres en mots (« unités lexicales ») selon un modele de langue spécifique, processus
connu sous le nom de «tokenization ». A partir de ce découpage, [Samal et al., 2004]
s’intéressent a I’appariement des mots, c'est-a-dire que la distance de Levenshtein entre deux
mots appartenant aux deux chaines de caracteres est calculée et les valeurs sont stockées dans
une matrice « mot-mot » [Samal ef al., 2004]. De maniere a connaitre le degré de similarité
entre les deux chaines de caracteres, un coefficient de similarité est calculé a partir des valeurs
de la matrice. Il est calculé de la maniere suivante :
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nombre Lignes

ZvaleurMax[
i=1
(nombre de lignes + nombre de colonnes)/2

coefficient =
9

L’avantage de cette méthode est que, grace au découpage en mots, elle permet de gérer des
erreurs telles que I’omission (« Boulevard du Général Charles de Gaulle » - « Boulevard du
Général de Gaulle »), la substitution (« Aéroport Charles de Gaulle » - « Aéroport de
Paris » ), la transposition (« Institut Géographique National » ou « Institut National
Géographique ») ou I’abréviation (« Boulevard du Général de Gaulle » - « Bld du Gal de
Gaulle).

Une autre possibilité pour comparer deux chaines de caracteres, utilisée en particulier dans
le processus d’appariement, est de normaliser la distance de Levenshtein par la chaine de
caracteres la plus longue :

_ d,(nom,,nom,)
max(L,,L,)

(10)

ol : - drsignifie la distance toponymique,
- dp représente la distance de Levenshtein,
- L; représente la longueur du nom nom;,
- L, représente la longueur du nom nom,.

Cette mesure autorise des erreurs dues a une faute de frappe, ou a une imprécision (par
exemple un nom d’un jeu de données commence avec le nom de 1’autre jeu de données : nom;
est « col de peyrelue ou port vieux sallent », nom, est « col de peyrelue »).

A.4.2.3 Evaluation de la ressemblance des concepts a travers la sémantique

En raison de la complexité de I’'information géographique, dans le contexte de I’intégration
de bases de données, de nombreux auteurs s’intéressent de plus en plus a I’analyse de
I’'information sémantique, c'est-a-dire 1’analyse du sens des concepts. Pour une meilleure
exploitation de cette riche information, plusieurs travaux s’intéressent a 1’organiser d’une
maniere hiérarchique. Ainsi, la construction hiérarchique s’appuie sur différentes structures
telles que : une ontologie [Bruns et Egenhofer, 1996 ; Comber et al., 2004 ; Rodriguez et
Egenhofer, 2004 ; Gesbert, 2005 ; Abadie et Mustiere, 2008], ou un treillis d’information
[Duckham et Worboys, 2005 ; Pham, 2005].

La plupart des mesures sémantiques sont basées sur la relation hiérarchique « est - un »,
c'est-a-dire que la similarité entre les concepts d’une taxonomie ou d’une ontologie est basée
sur les relations de spécialisation et de généralisation.

De nombreuses mesures de proximité sémantique ont été définies dans la littérature
[Resnik, 1995 ; Hirst et St Onge, 1998 ; Rodriguez et Egenhofer, 2004]. Un état de I’art
complet sur les mesures de similarité est présenté dans [Patwardham, 2003]. Nous présentons
dans ce mémoire seulement la mesure de Wu-Palmer [Wu et Palmer, 1994].

La distance sémantique de Wu-Palmer est basée sur la notion de plus petit généralisant
commun. Etant donnés deux concepts C; et C,, la distance sémantique est définie de la
maniere suivante :
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g =g 2%prof(C)
’ prof (C,)+ prof (C,)

ou C est le plus petit ancétre commun de C; et C,, et la profondeur du concept C;, notée
prof(C;), signifie la distance a la racine de C;. Cette mesure est connue comme étant simple a
utiliser et a implémenter. Un exemple d’utilisation de la mesure Wu-Palmer est illustré en
Figure 33.

(11)

F C4 A
Prof(C) ‘
Prof(C,)
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Figure 33. Exemple de calcul de profondeur des concepts dans le cadre de la mesure

Wu-Palmer [Wu et Palmer, 1994]

A.4.2.4 Mesures utilisant les relations topologiques

Selon [Clementini et al., 1993] les relations topologiques sont définies comme étant un
sous-ensemble des relations spatiales caractérisées par la propriété d’étre préservées apres
avoir subi des transformations telles que la translation, la rotation ou le changement d’échelle.
Elles décrivent la position relative de deux objets géographiques au moyen des relations
spatiales d’inclusion, d’intersection et d’adjacence [Egenhofer, 1989 ; Egenhofer et Herring,
1990 ; Clementini et al., 1993 ; Zhan, 1998].

De nombreux travaux de recherche liés a la définition des relations topologiques entre les
objets géographiques ont été menés. Un premier modele appelé le modele des 4 intersections
a été défini par [Egenhofer, 1989 ; Egenhofer et Franzosa, 1991], et étendu ensuite a un
modele de neuf intersections [Egenhofer et Herring, 1990]. Le modele des quatre intersections
considere les intérieurs et les frontieres de deux objets et analyse la maniere dont ces quatre
composantes s’intersectent a travers une matrice d’intersections de taille [2x2]. Le modele des
neuf intersections, quant a lui, utilise les notions d’intérieur, de fronticre et d’extérieur. Par
conséquent, la matrice d’intersection est de taille [3x3]. Le modele des neuf intersections
permet d’une part de formaliser les relations topologiques et d’autre part de déterminer une
relation de proximité entre ces relations.

A titre d’exemple nous illustrons sur la Figure 34, les relations topologiques binaires issues
du modele des 4 intersections entre deux surfaces.
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Figure 34. Relations topologiques binaires entre deux surfaces

Le modele des 9 intersections illustrant les relations topologiques entre une ligne et une
surface est présenté sur la Figure 35. Ce modele, grice a sa forme en réseau, permet de
déterminer les relations de proximité entre les relations topologiques. Par exemple, la relation

topologique «touche » est plus proche de la relation «disjoint » que de la relation
« contient ».

Figure 35. Relations topologiques binaires entre une ligne et une surface et leurs relations de

proximité

A4.3 Les étapes générales du processus d’appariement de données
géographiques

Nous avons décrit, dans la partie précédente, les types de criteres utilisés dans le processus
d’appariement de données. Dans cette partie, nous montrons d’une part les idées de base sur

lesquelles un processus d’appariement de données repose, et d’autre part la maniere dont les
criteres d’appariement sont utilisés dans le processus.

Spécifications d’un module générique d’appariement de données géographiques
[Lemarié¢ et Bucaille, 1998] définissent les spécifications d’un module générique

d’appariement de données géographiques. Ce module permettrait de regrouper toutes les
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méthodes d’appariement déja existantes. Ainsi, en fonction des données a apparier et
également en fonction des besoins, des mesures, des outils ainsi que des parametres seront
utilisés. Le module générique d’appariement est composé des quatre étapes suivantes :

- la sélection dans la premiere base, c'est-a-dire le choix d’un objet a apparier : un
arc, un noeud important, etc.,

- la sélection dans la seconde base des candidats a 1’appariement,

- D’étape d’appariement proprement dite, qui choisit 1’algorithme d’appariement
adapté. Ce dernier est basé sur des criteres d’appariement qui exploitent les
propriétés des objets géographiques et qui sont combinés afin de prendre une
décision finale. Notons que dans cette étape, les résultats sont analysés et s’ils
sont médiocres, un autre algorithme doit étre proposé,

- le regroupement des objets correspondants, c'est-a-dire le regroupement de
plusieurs liens en liens de cardinalité n : m.

Cette approche propose un processus basé sur I’enchalnement de plusieurs étapes.
Cependant, la propagation des erreurs due a cet enchainement est réduite grace au fait que le
processus est itératif au niveau de la sélection (si la sélection est insuffisante, alors il revient a
la phase de sélection en changeant les parametres), et au niveau de la validation des résultats
(si la qualité est mauvaise, alors un autre algorithme est proposé). Ce dernier aspect nous
semble tres difficile a mettre en place. Des questions peuvent se poser telles que : « Quel type
d’évaluation : interactive ou automatique 7 », « Comment évaluer automatiquement les
liens : siirs, incertains, tres incertains, ou en termes de précision et rappel 7 ».

Nous avons remarqué que la plupart des approches suivent a quelques différences pres
cette proposition, c'est-a-dire que le processus d’appariement est un enchainement d’étapes.
Cependant, nous pouvons noter quelques différences par rapport a ce module d’appariement
de données proposé.

Etape de pré-traitement

Avant de passer a I’étape de sélection des candidats, il est possible d’effectuer des pré-
traitements sur les deux jeux de données a apparier afin de les rendre plus comparables et
donc de faciliter le processus d’appariement. Le recalage des deux jeux de données est un pré-
traitement qui est souvent employé dans les approches d’appariement afin de corriger le biais
systématique. Ainsi, [Walter et Fritsch, 1999] et [Blasby et al., 2004] utilisent des points de
contrle choisis manuellement, pour recaler deux jeux de données linéaires ayant le méme
niveau de détail. [Zhang et Couligner, 2004 ; Haunert, 2005 ; Voltz, 2006] quant a eux,
proposent un recalage a partir des points de contrdle issus d’un appariement des points. Le
recalage de données peut également €tre vu comme un critere d’appariement, ce qui fait que
I’approche met en avant la géométrie des données. D’autres pré-traitements ont été mis en
place, tels que le découpage des arcs pour avoir des liens 1 : 1 le plus souvent possible [Voltz,
2006 ; Blasby et al., 2004], I’élimination des nceuds qui n’ont que deux arcs connectés
[Stigmar, 2005] ou la simplification du jeu de données plus détaillé afin que les deux jeux de
données aient des niveaux de détail comparables [Zhang et al., 2005].
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Etape de sélection des objets a apparier

Concernant la sélection des objets a apparier, tres peu d’auteurs se posent la question du
choix de I’objet a apparier. Dans la plupart des cas, I’objet a apparier est choisi aléatoirement,
I’ordre ne comptant pas.

Etape de sélection des candidats

Une fois que 1'objet a apparier est choisi, la premicre étape consiste a sélectionner les
candidats a I’appariement. Généralement, pour les objets ponctuels et linéaires, la sélection
des candidats est basée sur la géométrie, en utilisant soit une distance maximale [Devogele,
1997 ; Beeri et al., 2004 ; Voltz, 2006 ; Mustiere et Devogele, 2008], soit un buffer [Sui et al.,
2004 ; Liischer et al., 2007], soit un buffer grandissant [Walter et Fritsch, 1999 ; Zhang et al.,
2005]. Le principe du buffer grandissant est le suivant : s’il n’y a pas de candidat, la valeur de
la distance utilisée pour construire le buffer est augmentée (voir la Figure 36). Quelques
auteurs proposent de sélectionner les candidats a 1’appariement en utilisant a la fois la
géométrie et la sémantique [Dunkars, 2003] ou seulement la sémantique, c'est-a-dire que les
candidats a I’appariement sont uniquement ceux qui sont de la méme nature [Anders et
Bildirici, 2004 ; Voltz, 2005]. Pour les objets surfaciques, la sélection est basée sur
I’intersection des objets, c'est-a-dire que tous les objets qui s’intersectent sont des candidats
potentiels [Bel Hadj Ali, 2001 ; Sheeren, 2005 ; Anders et Bildirici, 2004].

Buffer-V : 0_

Reference Polyline
Matching candidates

Buffer-P

Figure 36. Sélection des candidats basée sur un buffer grandissant, [Zhang et al., 2005]

L’étape de sélection permet de restreindre la recherche des homologues et d’avoir un gain
de temps. La recherche des objets homologues est le ceeur de 1’appariement de données. A
partir des différents criteres, tous les candidats sélectionnés sont analysés afin de choisir celui
qui est I’homologue de I’objet a apparier, en cours d’analyse.

Criteres d’appariement

Comme nous I’avons vu dans la partie A.4.1, de nombreux critéres d’appariement peuvent
étre définis a partir des propriétés des objets géographiques, a savoir la géométrie,
I’'information descriptive et les relations spatiales. Cependant, nous avons remarqué que la
plupart des approches proposées dans la littérature utilisent seulement des criteres basés sur la
géométrie et la topologie.

Pour les objets ponctuels, le critere le plus employé est le critere basé sur 1’écart de
position entre les objets géographiques [Beeri et al., 2004 ; Minami, 2000].
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Pour les objets linéaires et notamment les réseaux, la géométrie et la topologie apparaissent
dans la majorité des approches d’appariement existantes. En plus du critére basé sur I’écart de
localisation, d’autres criteres qui utilisent les informations implicites issues de la géométrie
ont été définis. Il s’agit, par exemple, de I’orientation et de la longueur des arcs [Zhang et al.,
2005 ; Bouziani et Pouliot, 2008].

L’appariement des réseaux, que ce soit des réseaux ayant le méme niveau de détail ou des
réseaux ayant des niveaux de détail différents, consiste a apparier d’abord les noeuds et ensuite
les arcs. Par conséquent, I’appariement de réseaux est un enchainement d’étapes :
I’appariement des nceuds est utilisé pour apparier les arcs [Devogele, 1997 ; Walter et Fritsch,
1999 ; Voltz, 2006 ; Safra et al., 2006 ; Mustiere et Devogele, 2008] ou bien 1’appariement
des arcs est employé pour apparier les nceuds [Bouziani et Pouliot, 2008].

Un réseau étant composé d’arcs et de nceuds, des relations topologiques existent entre
eux : un nceud possede un certain nombre d’arcs entrants et d’arcs sortants, un arc a un
nceud initial et un nceud final, etc. Par conséquent, les relations topologiques apportent une
information tres riche pour 1’appariement de données. Les relations topologiques sont
utilisées d’une part dans 1’enchainement des étapes : les noeuds sont appariés, puis les arcs
des nceuds appariés sont analysés et éventuellement appariés [Stigmar, 2005; Mustiere et
Devogele, 2008], et d’autre part elles sont utilisées comme une mesure dans la définition
du critere d’appariement : le nombre d’arcs incidents d’un nceud, 1’angle des arcs incidents
d’un nceud, etc. [Walter et Fritch, 1999 ; Zhang et Couloigner, 2004 ; Zhang et al., 2005].
Des approches s’appuient sur les relations topologiques a la fois dans I’enchainement des
étapes et dans les mesures [Voltz, 2006 ; Liischer et al., 2007].

Pour les objets surfaciques, la géométrie est la seule information utilisée dans le processus
d’appariement. Ainsi, I’écart de position est défini au moyen de la distance surfacique [Bel
Hadj Ali, 2001 ; Bard, 2004] ou du degré d’intersection entre deux objets [Anders et Bildirici,
2004]. [Gombosi et al., 2003], quant a eux, exploitent également la forme des objets pour
pouvoir les apparier.

Combinaison des critéres

Nous venons de voir qu’en fonction des données, de nombreux criteres d’appariement
peuvent étre définis. Afin de prendre une décision finale, c'est-a-dire de définir les objets
homologues, une étape de combinaison des criteres est nécessaire. Nous pouvons distinguer
deux types d’approches de combinaison, a savoir les approches qui utilisent les criteres les
uns apres les autres afin de filtrer les candidats a travers des seuils [Devogele, 1997 ; Badard,
2000 ; Bouziani et Pouliot, 2008], et les approches qui utilisent les criteres en parallele afin de
définir une valeur pondérée en fonction de leur importance et qui permettra la prise de
décision [Dunkars, 2003].

[Zhang et al., 2005] proposent deux méthodes de combinaison des criteres. Une premiere
méthode est basée sur un enchainement des criteres pour éliminer les candidats, c'est-a-dire
que les candidats qui ne satisfont pas les criteres (d’orientation, de longueur, de corde et de
localisation) sont éliminés. Ensuite, s’il reste plus d’un candidat, les valeurs des seuils utilisés
sont augmentées jusqu'a ce qu’un seul candidat reste. Une deuxieme méthode consiste, apres
I’étape d’élimination des candidats par enchainement des criteres, a combiner les criteres en
parallele, c'est-a-dire a calculer une somme pondérée des valeurs issues de chaque critere.
Ensuite, le candidat choisi est celui pour lequel la somme pondérée est maximale.
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Par rapport a I’approche précédente, [Liischer et al., 2007] suggerent un enchainement des
criteres pour éliminer les candidats aberrants. Les critéres sont le nombre d’arcs incidents aux
nceudx et la valeur moyenne des angles formés par les arcs incidents pour les nceuds, et la
nature des objets pour les arcs. Ensuite, chaque nceud candidat restant est évalué au moyen de
deux criteres basés sur la distance euclidienne par rapport au nceud en cours d’analyse et la
valeur moyenne de la somme des angles. Un candidat est choisi si les deux valeurs issues des
deux criteres sont significatives. Si aucun candidat ne se démarque, un expert intervient et
réalise un appariement manuel. Ainsi, la maniere de choisir le candidat qui a des valeurs
significatives fait qu’aucune combinaison n’est effectuée réellement. L appariement des arcs
repose sur l’appariement des nceuds. Dans ce cas, ’appariement des nceuds peut étre
considéré comme un critere. Ainsi, si deux nceuds sont appariés, alors les arcs sont aussi
appariés. Si plusieurs arcs sont connectés aux mémes nceuds appariés, le choix est fait en
utilisant 1’algorithme du plus court chemin.

Dans le contexte de ’appariement des réseaux a la méme échelle, [Voltz, 2006] propose
d’apparier deux arcs en utilisant deux criteres basés sur 1’appariement des nceuds et sur une
somme pondérée. Deux arcs sont appariés si les noeuds initiaux et finaux de ces arcs sont des
nceuds appariés et si la somme pondérée est au-dessus d’un certain seuil. De ce fait, il propose
d’enchainer les criteres pour apparier les arcs, en sachant qu’un des criteres, c'est-a-dire celui
basé sur la somme pondérée, est le résultat de la combinaison simultanée de différents criteres
d’appariement par pondération des mesures issues de chaque critere (de localisation,
d’orientation et du nombre d’arcs incidents).

En se basant uniquement sur la localisation des objets ponctuels, [Beeri et al., 2004]
suggerent de combiner deux mesures de probabilité pour apparier des objets ponctuels. Plus
précisément, chaque candidat C; a I’appariement possede une mesure issue de la combinaison
de la probabilité que 1’objet en cours d’analyse soit I’homologue du candidat C; et la
probabilité que le candidat C; soit ’homologue de I’objet en cours d’analyse. Ainsi, pour
calculer les deux probabilités, la recherche des candidats se fait dans les deux sens, c'est-a-
dire que pour un objet appartenant a un jeu de données JD1, on cherche des candidats dans
I’autre jeu de données JD2, ensuite pour chaque candidat de JD2 on cherche des candidats
dans JD1. La mesure de probabilité est basée sur la distance euclidienne entre les objets
ponctuels et sur le niveau de détails des deux jeux de données.

Etape d’évaluation des résultats

L’évaluation des résultats est une étape importante dans le processus d’appariement de
données géographiques. Cependant, cette étape est une étape interactive dans la plupart des
approches. Tres peu d’approches proposent une évaluation automatique [Walter et Fritsch,
1999 ; Clodoveu et al., 2007 ; Mustiere et Devogele, 2008]. Une facon de présenter les
résultats de I’évaluation du processus d’appariement est de s’appuyer sur des termes de
confiance comme par exemple incertain et siir [Clodoveu et al., 2007 ; Mustiere et Devogele,
2008]. Par exemple, parmi les liens d’appariement trouvés, il existe un certain pourcentage de
liens siirs, c'est-a-dire de liens d’appariement de confiance, et un certain pourcentage de liens
d’appariement incertains, c'est-a-dire de liens d’appariement qui doivent étre validés
éventuellement par un opérateur. [Beeri et al., 2004] et [Safra et al., 2006], quant a eux,
présentent la qualité de I’appariement en termes de précision et de rappel apres avoir évalué
les résultats d’appariement d’une maniere interactive.
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A.5 Appariement et imperfection dans les données géographiques

Les données en général, et plus particulierement les données géographiques présentent des
imperfections [Goodchild, 1995 ; Zhang et Goodchild, 2002 ; Hunter, 1998]. Malgré ce
manque d’exactitude, nous devons les analyser et prendre des décisions.

La production d’une base de données géographiques nécessite plusieurs €tapes telles que
I’acquisition, D’abstraction, I’archivage, [1’analyse, I’affichage de I’information.
L’enchainement des étapes de production, 1’étape d’acquisition en particulier, ainsi que la
complexité des données géographiques font que les données sont entachées d’erreurs.

Dans le domaine de I’'information géographique, il existe de nombreuses taxonomies des
imperfections réalisées a partir de la nature des objets géographiques ou des phénomenes qui
engendrent I’'imperfection. Ainsi, différents termes sont employés tels que : I’incertitude
[Fisher, 2003 ; Fisher et al., 2005], I'imprécision [Worboys, 1998 ; Virrantaus, 2003], le
vague [Schneider, 1999 ; Cohn et Gotts, 1994], I'erreur [Wright, 2000], les « bona fide et
fiat » [Smith et Varzi, 1997]. Ils sont employés avec des sens différents en fonction des
domaines d’application, des communautés, des besoins et des points de vue, aucune définition
standard n’existant.

Dans le domaine des bases de données géographiques on distingue deux concepts qui
caractérisent les données géographiques et qui sont acceptés unanimement par les
communautés : la précision et I’exactitude [Devogele et al., 2002].

De nombreux auteurs ont employé le terme d’incertitude comme un concept général. Des
travaux de recherche s’intéressent a la caractérisation de I’incertitude et a sa modélisation en
proposant des modeles d’incertitude [Heuvelink, 1998 ; Hunter, 1998 ; Zhang et Goodchild,
2002]. Bien que I'incertitude touche a la fois a la localisation des objets géographiques et a
leurs attributs, la plupart des modeles sont liés a la localisation des objets géographiques et
peu nombreux sont ceux qui étudient I’incertitude de I’information attributaire [Brown, 1998 ;
Wang et al., 2005]. Les modeles dépendent d’une part de la nature de I’objet géographique
(par exemple un batiment a une forme et une frontiere bien définies, alors que pour une
montagne la forme et la frontiere ne sont pas bien définies), et d’autre part de sa
représentation : point, ligne ou surface.

L’imprécision sur la localisation des points est en général mesurée et estimée en réalisant
des mesures qui utilisent le modele de I’erreur quadratique moyenne [Hunter et Goodchild,
1997].

De nombreux modeles d’incertitude liés a la localisation des objets géographiques ont été
développés dans la littérature, tels que le modele « circle normal » [Goodchild, 1991], le
modele « standard ellipse » pour estimer I’imprécision de la localisation d’un point [Mikhail
et Ackerman, 1976], le modele « epsilon-band » [Chrisman, 1982] et le modele « error band »
pour estimer I’imprécision de la localisation d’une ligne [Dutton, 1992]. Ces modeles
spécifiques aux données ponctuelles et linéaires ont été également adaptés aux données
surfaciques.

Lorsqu’il existe des éléments géographiques qui n’ont pas de définition claire ou de
frontiere bien définie, et donc pour lesquels les approches booléennes ne sont pas adaptées, il
existe des modeles basés sur la théorie des ensembles flous [Schneider, 2001 ; Shi et al.,
2002 ; Hansen, 2003 ; Hagen et al., 2005 ; Fritz et See, 2004 ; Fonte et Lodwick, 2004 ; Dilo
et al., 2007], des modeles basés sur la théorie des ensembles grossiers [Ahlqvist et al., 2003;

70



Wang et al., 2002] ou des modeles vagues [Erwig et Schneider, 1997 ; Hazarika et Cohn,
2001 ; T@ssebro, 2002].

La taxonomie la plus utilisée et reconnue dans la communauté de I'information
géographique est celle de [Fisher, 2003 ; Comber et al., 2005b]. L’idée de base est que les
données géographiques peuvent €tre accompagnées d’incertitude. Notons que Fisher utilise le
concept d’incertitude comme un chapeau qui englobe tous les autres concepts, autrement dit,
il s’agit de I'imperfection. Ainsi, toute analyse et tout processus qui manipulent des données
géographiques doivent prendre en compte ces incertitudes afin de s’assurer que les données
sont utilisées correctement et que les analyses et les décisions prises sont justes et de
confiance. A partir de ces faits, [Fisher, 2003] s’intéresse a la nature de I’incertitude liée aux
données, c'est-a-dire qu’il étudie quels sont les phénomenes et les éléments qui engendrent
I’incertitude. Il considere que le principal facteur est le processus d’abstraction du monde réel,
a travers par exemple la définition des classes et I’assignation d’un objet a une classe. A partir
de la classification des objets du monde réel en objets bien définis et mal définis, Fisher
distingue trois formes d'incertitude li€ées a la définition des classes d’objets observés et des
objets individuels composant la classe : d’une part l'erreur si I’objet est bien défini (par
exemple un batiment), et d’autre part le vague et 1'ambiguité (par exemple une vallée), qui
peut étre due a un désaccord ou a une non-spécificité, si I’objet est mal défini (voir Figure 37).
Plus précisément :

- lerreur est la différence entre la valeur d’un attribut d’un objet bien défini et la vraie
valeur de la méme propriété du méme objet mesurée sans erreur,

- le caractere vague peut étre di aux spécifications floues ou encore a la nature floue d’un
objet, par exemple une forét. Quelle est la limite précise d’une forét ?

- le caractere ambigu est dii d’une part a la non-spécificité d’une définition, et d’autre part
aux désaccords entre les définitions des objets dans une base de données géographiques.
Les causes d’un tel désaccord peuvent €tre les définitions d’un objet qui ne sont pas
completement spécifiques ou les différences de points de vue. Par conséquent, nous
pouvons €tre confronté a la difficulté de classer une entité.

Incertitude

' |

[ ] 3 ] [ el ¢l ]

Théorie de la Désaccord
logique floue

Théorie de
I*évidence Théorie
d’Endorsement

‘ Probabilité ‘ [ V'ague

Manque de
spécificité

Figure 37. Modele conceptuel de I’incertitude selon [Fisher, 2003]
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[Fisher, 2003] souligne I'importance de la prise en compte de ces incertitudes dans tout
processus de prise de décision. Afin de prendre en compte et de diminuer l'effet de
I’incertitude, il propose de formaliser chaque concept présent dans la taxonomie a travers des
théories mathématiques faisant partie de la famille des théories de I’incertain telles que la
théorie des probabilités [Cowell, 1999], la théorie des fonctions de croyance [Shafer, 1976], la
théorie des ensembles flous [Zadeh, 1965], la théorie d’Endorsement [Cohen, 1985].

Nous nous sommes inspirés dans notre approche des travaux de Fisher et des solutions
qu’il propose. Notre objectif est de proposer une approche d’appariement générique, c'est-a-
dire capable de traiter tout genre d’objets géographiques, que ce soit des objets a caractere
précis, vague ou ambigu. Nous partons de 1'idée que les trois aspects qui caractérisent les
données géographiques, c'est-a-dire la localisation, 1’information attributaire et les relations
spatiales sont soumis a des imperfections.

Afin d’améliorer la robustesse et la qualité de la décision, notre objectif est de proposer un
processus d’appariement guidé par des connaissances qui doivent définir des hypotheses.
Cependant, la représentation explicite des connaissances n’est pas une tache facile, celles-ci
étant aussi imparfaites, c'est-a-dire imprécises, incertaines et incompletes.

Pour conclure, notre travail a pour finalité le processus d’appariement de données
géographiques, processus guidé par des connaissances qui sont explicitement représentées.

Ces idées sont illustrées en Figure 38.
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Figure 38. L’ imperfection au cours des processus manipulant des données géographiques
Nous reviendrons plus en détail dans le chapitre B sur le concept d’imperfection et sur la

maniere dont celui-ci peut étre explicitement représenté a I’intérieur du processus
d’appariement.
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A.6 Conclusion et définition du sujet

Dans la partie A.2, nous avons présenté quelques approches d’appariement de données
géographiques classées d’une part en fonction des besoins, a savoir 1’évaluation de la qualité
des données géographiques, le recalage, la mise a jour et I'intégration des bases de données
géographiques, et d’autre part en fonction des données géographiques, c'est-a-dire leur
représentation (point, ligne ou surface) et leur niveau de détail.

Nous avons également présenté une analyse des approches d’appariement de données en
nous intéressant aux criteres d’appariement utilisés dans le processus d’appariement, a la
maniere dont ils sont combinés afin de prendre une décision, ainsi qu’aux étapes générales
d’appariement de données (sélection des objets a apparier, sélection des candidats a
I’appariement, définition des criteres et leur combinaison, évaluation des résultats
d’appariement).

Nous présentons en conclusion le bilan des approches d’appariement existantes et nous
définissons plus précisément notre sujet de recherche.

Afin d’apparier des données géographiques, il est nécessaire d’évaluer 1’écart entre une ou
plusieurs propriétés de deux objets potentiellement homologues. L’évaluation des écarts
repose sur de nombreux criteres, appelés criteres d’appariement. Ces derniers peuvent
s’appuyer par exemple sur la géométrie des objets, sur I'information attributaire et sur les
relations spatiales entre les objets géographiques.

Nous avons constaté que de nombreuses approches d’appariement de données présentées
dans la partie A.2 sont basées sur la géométrie des objets géographiques. Ceci est dii au fait
que I'information spatiale reste une information importante, pertinente et toujours présente
dans une base de données géographiques. Cependant, la localisation des objets géographiques
peut étre imprécise, par exemple des objets remarquables du relief sont représentés par des
points. Or, représenter une vallée par un point est évidemment trés imprécis. Dans la méme
base de données il y a également des précisions différentes, par exemple la localisation d’un
sommet est toujours plus précise que la localisation d’une plage.

En conséquence, un processus d’appariement basé uniquement sur la géométrie peut
engendrer des résultats d’appariement erronés, parce qu’il ne faut pas toujours apparier a
I’objet le plus proche. L’utilisation de la topologie peut améliorer le processus d’appariement.

La nature des objets géographiques, qui est un attribut qualitatif et que nous appelons par la
suite information sémantique, peut €tre également utilisée pour apparier des données. Nous
remarquons que I'information attributaire et I'information sémantique sont tres peu utilisées
dans les approches d’appariement de données géographiques, ce qui est justifié lorsque les
bases de données a apparier se ressemblent fortement.

Des auteurs affirment que 1’information attributaire est incompléte, parfois imprécise et
entachée d’erreurs, et qu’elle rendrait le processus d’appariement dépendant des données
[Badard, 2000 ; Beeri et al., 2004]. Par exemple, pour le réseau routier, seules les routes
principales possedent un numéro. Il est vrai que, par exemple, une approche basée, en plus
que sur de criteres géométriques ou topologiques, sur un critere qui comparerait les numéros
de route, dégraderait la qualité des résultats si elle ne savait pas gérer I’incomplétude dans les
données, c'est-a-dire le cas ou le numéro de route n’est pas rempli. De la méme maniere, la
sémantique est hétérogene, différentes classifications existant en fonction de I’échelle de la
base de données, des points de vue et des producteurs de bases de données géographiques. La
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sémantique est alors uniquement utilisée dans quelques approches au niveau de I’étape de
sélection des candidats a I’appariement.

Une autre justification donnée par des auteurs au fait qu’ils n’utilisent pas I’'information
attributaire et la sémantique est que de nombreuses approches se proposent comme objectif de
définir un processus d’appariement de données générique. Il est évident qu’un processus
d’appariement bas€ uniquement sur la géométrie et sur les relations topologiques entre les
données pourrait étre plus facilement générique.

Toutes ces raisons font que les approches d’appariement sont basées principalement sur la
géométrie et la topologie. Cependant, nous avons vu que la géométrie et la topologie ne sont
ni parfaites, ni suffisantes, surtout dans le cas des bases de données sensiblement différentes
en contenu et en niveau de détail. Cet aspect nous amene a supposer que 1’information
attributaire et la sémantique peuvent €tre exploitables et utilisables dans le processus
d’appariement, afin de remédier aux cas d’appariement ou la géométrie et la topologie ne sont

pas suffisantes pour prendre une décision.

Nous remarquons par ailleurs que les méthodes d’appariement, qu’elles soient appliquées
sur des données ponctuelles, linéaires ou surfaciques et qu’elles soient utilisées pour apparier
des jeux de données a la méme échelle ou a des échelles différentes, sont basées soit sur un
enchainement de différents criteres (voir Figure 39), soit sur la combinaison de criteres (voir
Figure 40).

Candidats Candidats Candidats

CoEER s

Figure 39. Appariement par enchainement des criteres

Si on enchaine les criteres, d’une maniere générale, pour un objet donné, on sélectionne
des candidats a I’appariement puis les candidats sont filtrés au fur et a mesure pour qu’a la fin
les meilleurs candidats soient choisis. L’inconvénient de ce type d’approche est qu’il est
dépendant d’une part de I’ordre des criteres a apparier, et d’autre part des seuils fixés pour le
filtrage des candidats. Si par exemple un candidat ne respecte pas le premier critere, il sera
définitivement éliminé. L’avantage est qu’il est plus rapide que l’approche basée sur la
combinaison des criteres.
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Figure 40. Appariement par combinaison des criteres en parallele
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Contrairement a ’approche par enchainement des criteres, I’approche basée sur la
combinaison des candidats ne nécessite pas la définition d’un ordre pour chaque critere
d’appariement. La décision est prise apres avoir fait une somme pondérée ou utilisé une autre
technique de combinaison des valeurs issues de chaque critere. La difficulté consiste a définir
les valeurs de pondération pour chaque critere. La somme est pondérée en fonction des
criteres indépendamment des valeurs des mesures issues de la comparaison des différentes
propriétés.

Par ailleurs, d’une part la majorité des approches ne prennent pas en compte les
imperfections dans les données d’une maniere formalisée et d’autre part, pour la majorité des
approches les connaissances sont a I’intérieur du processus.

Dans le cadre de ce travail de these plusieurs objectifs ont été fixés. Les objectifs visent
d’une part a réaliser un processus d’appariement basé sur une approche générique capable de
s’adapter a la fois au type de données (ponctuel, linéaire, surfacique) et aux spécificités des
jeux de données (le méme niveau de détail ou des niveaux de détail différents), et d’autre part
a prendre en compte les imperfections en s’appuyant sur une combinaison des criteres définis
a partir des connaissances et des données elles-mémes.

Un objectif est de proposer une approche d’appariement générique, c'est-a-dire capable de
traiter tous types d’objets géographiques, qu’ils soient définis de maniere précise, vague ou
ambigue. Ainsi, nous partons de 1'idée que les aspects qui caractérisent les données
géographiques, c'est-a-dire la localisation, la forme, 1’information attributaire et les relations
spatiales, peuvent étre imprécis.

Afin d’améliorer la robustesse et la qualité de la décision, notre objectif est de proposer un
processus d’appariement guidé par des connaissances qui proviennent des données elles-
mémes, des spécifications ou des experts, et qui doivent générer des hypotheses.

Cependant, la représentation explicite des connaissances n’est pas une tache facile,
celles-ci étant aussi imprécises, incertaines ou incompletes. Cette représentation fait 1’objet de
plusieurs travaux de recherche dans le domaine de l'intelligence artificielle [Bouchon-
Meunier, 1995]. Une solution, pour améliorer la robustesse et la qualité de la décision, est de
fusionner les sources d’information imparfaites, appelées dans notre cas des criteres
d’appariement. Afin d’atteindre nos objectifs, plusieurs besoins peuvent alors étre exprimés a
travers les questions suivantes :
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Comment prenons-nous en compte les imperfections ?
Quelles sont les connaissances a utiliser dans le processus d’appariement ?
Comment représenter d’ une maniere explicite les connaissances ?

Comment renforcer la certitude d’une connaissance ou remédier a des connaissances
imprécises, incertaines ou manquantes ?

Quel outil utiliser pour prendre une décision ?
Quelle est la certitude de la décision prise ?

Afin de répondre aux questions que nous venons d’énumérer et d’atteindre nos objectifs,

nous avons ainsi choisi de nous appuyer sur la théorie des fonctions de croyance. Le choix de
la théorie des fonctions de croyance a été adopté pour de nombreuses raisons :

elle permet de prendre en compte et de modéliser a la fois I’'imprécision, I’incertitude et
I’'incomplétude,

elle permet de modéliser la connaissance parfaite et I’ignorance totale,

en termes de fusion des connaissances, elle possede des outils qui permettent de combiner
plusieurs avis,

elle permet de mettre en évidence et de gérer le conflit, c'est-a-dire le désaccord entre les
connaissances,

elle possede des outils qui permettent la prise de la décision.

Nous décrirons plus en détail la notion d’imperfection dans les connaissances et la théorie

des fonctions de croyance dans le chapitre B, puis nous détaillerons notre approche
d’appariement basée sur cette théorie dans le chapitre C.
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CHAPITRE B
Imperfection, représentation et fusion des
connaissances
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B  Imperfection, représentation et fusion des connaissances

Nous présentons dans ce chapitre les types d’imperfection rencontrés dans les données et
dans les connaissances. Apres avoir présenté la raison pour laquelle nous avons choisi la
théorie des fonctions de croyance pour réaliser notre approche d’appariement de données
géographiques, nous présentons bricvement quelques applications. Enfin, nous décrivons le
contexte général de la théorie des fonctions de croyance.

Introduction

D’une maniere générale, un systeme d’information, que ce soit un systeéme d’information
géographique, un systeme de conception, un systeme embarqué, un systeme de diagnostic ou
un systeme d’information de gestion, est un modele informatique du monde réel et donc une
abstraction de celui-ci. Le point le plus critique est porté sur la précision et la pertinence de la
représentation. Malheureusement, nos connaissances et notre perception du monde réel sont le
plus souvent subjectives.

Afin d’avoir un systeme d’information tres fiable, deux solutions sont possibles : soit on
restreint le systeme d’information a une portion du monde réel, c'est-a-dire qu’on utilise
seulement la partie sur laquelle on possede des informations fiables, soit on définit un systeme
d’information qui accepte des informations imparfaites. C’est cette derniere solution qui est
employée dans la plupart des systemes d’information.

Afin qu’il soit générique, un processus doit étre ouvert pour permettre 1’intégration des
connaissances. Pour que les connaissances soient exploitables par le processus, elles doivent
étre formalisées et stockées d’une maniere informatique, tout en prenant en compte leurs
imperfections. Cet aspect est détaillé dans la suite de ce chapitre.

L’imperfection a fait ’objet de nombreux travaux dans le domaine de 1'Intelligence
Artificielle (IA) [Zadeh 1965 ; Niskanen, 1989 ; Bouchon-Meunier, 1995; Colot, 2000 ;
Smets, 1997 ; Masson, 2005].

En général, en IA, la notion d’imperfection dans les connaissances fait appel a trois
concepts : I'imprécision, I’incertitude et 1I’incomplétude, illustrés sur la Figure 41 [Bouchon-
Meunier, 1995; Colot, 2000 ; Masson, 2005 ; Smets, 1997].

Imperfection

Imprécision Incertitude Incomplétude

Figure 41. Grands types d’imperfection

Les trois concepts d’imperfection sont définis comme ci-dessous :
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- Imprécision : concerne la difficulté d’exprimer clairement et précisément un état de la
réalité par une proposition (par exemple « dans la salle il y a environ une centaine de
personnes », ou «le poids de la table est d’environ 25 kg », ou «Jean est grand ».
Modéliser I'imprécision consiste a formaliser les termes de « environ », « centaine » ou
« grand »,

- Incertitude : concerne un doute sur la validit¢ d’une connaissance. Elle est due a la
fiabilité de I’observateur peu sir de lui ou prudent qui ne peut pas déterminer la valeur de
vérité de la connaissance. Ex : « Je crois que dans la salle il y a 100 personnes »,

- Incomplétude : il s’agit d’une absence de connaissance ou d’une connaissance partielle.
Elle est due a une incomplétude dans les données, a I’absence d’une connaissance
explicite ou a I'existence d’une connaissance générale. Par exemple, pour une instance

d’une base de données la valeur de I’attribut Nom n’est pas remplie.

L’imprécision selon [Dubois et Prade, 1988] fait référence au contenu de I'information
tandis que I’incertitude concerne plutot la qualité de I'information, relativement a sa vérité.

Il existe d’autres taxonomies des types d’imperfection plus détaillées que celle présentée
sur la Figure 41. Par exemple, [Niskanen, 1989] propose une taxonomie des types
d’imperfection, illustrée sur la Figure 42, dans laquelle la notion de non-précision fait appel a
quatre concepts : I'incertitude, 1'imprécision, 1’ambiguité et la généralit€. Pour lui,
I’incertitude est un concept mesurable 1i€é a la notion d’erreur, tandis que 1’'imprécision n’est
pas mesurable. I1 propose trois termes relatifs a la notion d’imprécision: 1’imprécision
ontologique, c'est-a-dire que les objets sont naturellement imprécis, I’imprécision linguistique,
c'est-a-dire que les objets ne sont pas définis précis€ément, et I'imprécision épistémologique,
c'est-a-dire que les objets ne peuvent pas €tre percus d’une maniere précise. D’apres
[Niskanen, 1989], la généralité peut étre par exemple la représentation multiple de la réalité
en fonction du niveau de détail. L’ambiguité apparait lorsque plusieurs points de vue existent
sur le méme phénomene du monde réel, par exemple la classification de 1’occupation du sol.

Non-précision

Généralité Ambiguité Imprécision Incertitude
Ontologique Linguistique Epistémologique Erreur

Figure 42. Taxonomie des imperfections selon [Niskanen, 1989] traduite de I’anglais

Dans le domaine de I’intelligence artificielle (IA), la notion d’imprécision peut étre décrite
a travers les termes « vague », «flou » ou « ambigu ». Le caractere vague ou flou d’une
information concerne I’absence de contour bien délimité et défini. Le caractere ambigu est
présent lorsqu’une affirmation renvoie a plusieurs hypotheses et il est li€ au langage.
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Comme nous I’avons vu, les connaissances sont imparfaites. Par conséquent, dans
n’importe quel systeme expert ou processus, en présence de ces connaissances imparfaites, il
est nécessaire, comme le souligne [Bouchon-Meunier, 1995], de « préserver des imperfections
jusqu’a un certain point, ce qui permet de ne pas perdre une information intéressante, mais de
parvenir a une représentation facilement manipulable de facon automatique ». De nombreux
travaux de recherche li€s a la formalisation des imperfections ont été réalisés. Ainsi, de
nombreuses théories, telles que la théorie des probabilités, la théorie des ensembles flous
[Zadeh, 1965 ; Bouchon-Meunier, 1995], la théorie des possibilités [Zadeh, 1965 ; Dubois et
Prade, 1988], la théorie des fonctions de croyance [Dempster, 1967 ; Shafer, 1976], etc.,
possedent des outils pour manipuler et modéliser les imperfections.

Nous y reviendrons plus en détail dans la suite de ce chapitre.

B.1 Analyse des imperfections des données géographiques

Dans cette partie, nous illustrons a travers un exemple les imperfections présentes dans les
données géographiques.

Considérons deux jeux de données géographiques ponctuels représentant des points
remarquables du relief ayant des niveaux de détail différents. Sur la Figure 43 et la Figure 44,
les croix noires représentent les points remarquables du relief du jeu de données le plus
détaillé JD2, et les points roses représentent les points remarquables du relief du jeu de
données moins détaillé JD1.

Nous illustrons en Figure 43 les imperfections liées a la localisation des objets
géographiques. Comme nous pouvons le remarquer, lorsque I’entité est de grande taille et
qu’elle est représentée par un point, la localisation peut étre imprécise. Par exemple, une
vallée est représentée dans les jeux de données par un objet ponctuel signifiant en général le
centre de la vallée. De plus, les objets géographiques d’un méme jeu de données ont des
précisions différentes en fonction de leur type. Par exemple, les vallées et les pics sont
représentés de la méme maniere, c'est-a-dire par un objet ponctuel, alors que la localisation
d’un pic est plus précise que la localisation d’une vallée.

En raison de la différence de niveau de détail entre les deux jeux de données, nous
remarquons qu’il y a des points remarquables du relief qui sont représentés dans le jeu de
données plus détaillé mais pas dans 1’autre. Par conséquent, nous avons une incomplétude des
données dans un jeu de données.
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Figure 43. Imperfection de la localisation des données géographiques

Les attributs des données géographiques peuvent aussi présenter des imperfections, en
particulier des imprécisions et des incomplétudes. Les imprécisions touchent surtout a la
valeur de I’attribut, alors que les incomplétudes peuvent apparaitre au niveau de 1’attribut lui-
méme, lorsqu’un jeu de données possede un attribut qu’un autre jeu de données ne possede
pas, ou au niveau de la valeur de I’attribut, lorsque I’attribut existe, mais pour certains objets
la valeur n’est pas remplie.

La Figure 44 a gauche illustre quelques exemples d’imperfection qui peuvent apparaitre
pour I’attribut renseignant la nature des objets géographiques. Ainsi, sous I’hypothese que les
jeux de données possedent I'attribut « Nature », les valeurs de cet attribut peuvent étre
imprécises ou incompletes. Les imprécisions peuvent €tre dues aux regroupements des
concepts, par exemple le point remarquable du relief de JD; appelé «La deveze » est de
nature «sommet, créte, colline », alors que son homologue dans JD, est de nature
« sommet ».

Un autre facteur qui peut générer de I'imperfection est la classification différente des
objets géographiques. L’objet géographique nommé « Pic de I’Escarpu » est de nature « pic »
dans JD; et de nature « sommet » dans JD,. Dans ce cas, la raison pour laquelle les objets ont
été classés différemment est due au caractere tres proche d’un point de vue sémantique entre
les concepts sommet et pic. Nous pouvons donc penser qu’il s’agit d’une interprétation
humaine différente dans ce cas.

En ce qui concerne I’incomplétude, nous pouvons remarquer dans cet exemple que pour
I’objet de JD, appelé « Munhoa » la valeur de ’attribut « Nature » n’est pas remplie, tandis
que son homologue dans JD, est de nature « pic ».
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Figure 44. Imperfection dans les attributs des données géographiques (la nature de 1’objet sur

I’image a gauche et le toponyme sur I’image a droite)

Sur la Figure 44 a droite, nous illustrons quelques imperfections présentes dans 1’attribut
« Toponyme ». Toujours sous I’hypothese que les jeux de données possedent cet attribut, des
objets géographiques homologues peuvent avoir des toponymes différents. Une des raisons
peut étre la différence de prononciation, par exemple « Munhoa» et « Monhoa ».
L’imprécision dans cet exemple est illustrée par le mot « ou », le toponyme d’un objet de JD;
étant « col de peyrelue ou port vieux sallent ». L’incomplétude peut aussi étre présente, soit
par le manque du toponyme, soit par le fait qu'un toponyme n’est pas complet : ’objet de JD,
porte le toponyme « I’ouesque » alors que son homologue dans JD; s’appelle «col de
I’ouesque ». Une autre spécificité des données géographiques est le fait qu’au sein d’un méme
jeu de données, deux objets distincts portent le méme toponyme, par exemple « Vallée de
Valentin ».

Nous pouvons remarquer a travers la partie B.1 qu’en général, I'incomplétude et
I’'imprécision peuvent avoir des formes a la fois objectives (des propriétés appartenant aux
données) et subjectives (des interprétations d’une connaissance) tandis que 1’incertitude est
subjective et elle apparait lorsque I’observation d’un expert doit €tre prise en compte. Ainsi,
on pourrait dire que I'incertitude qualifie la relation entre les données elles-mémes et les
connaissances du monde réel.

B.2 Représentation de 1'imperfection en utilisant la théorie des
fonctions de croyance

Dans cette partie nous exposons d’abord notre motivation du choix de la théorie des

fonctions de croyance en vue de définir une nouvelle approche d’appariement de données,

ensuite nous présentons brievement quelques applications basées sur la théorie des fonctions
de croyance. Enfin, nous présentons le cadre général de la théorie des fonctions de croyance.
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B.2.1 Motivation du choix de la théorie des fonctions de croyance

Nous avons vu dans le chapitre A que 1’appariement de données géographiques est basé
principalement sur des criteres utilisant la géométrie et les relations spatiales, mais qu’il existe
des cas ou la géométrie utilisée seule n’est plus suffisante, d’autres criteres moins
discriminants étant nécessaires pour prendre une décision finale.

Comme nous I’avons dit précédemment, notre objectif est de mettre en ceuvre un processus
d’appariement de données géographiques basé sur une approche générique et qui soit guidé
par des connaissances, c'est-a-dire qui les représente explicitement.

L’enjeu est de représenter explicitement les connaissances que nous avons sur des faits
réels et de raisonner sur ces connaissances afin de les utiliser pour prendre une décision finale.
D’une maniere générale, certaines connaissances se présentent sous la forme de regles, tandis
que d’autres sont parfois difficiles & modéliser explicitement.

Dans le processus d’appariement, afin de pouvoir décider si deux objets sont homologues
ou pas, nous comparons différents attributs des deux objets et nous exprimons les résultats des
comparaisons par des mesures de distance. Ainsi, si par exemple nous comparons leur
localisation, nous utilisons une distance euclidienne, si nous comparons leur nature, nous
utilisons une distance sémantique qui nous indique si les natures des deux objets sont proches
conceptuellement parlant, ou encore si nous comparons leurs toponymes, nous employons une
distance toponymique entre les deux chaines de caracteres.

Les résultats de ces comparaisons n’ont pas la méme fiabilité puisqu’ils ne représentent pas
les mémes connaissances. De plus, ils peuvent étre imprécis car ils dépendent de la maniere
dont nous avons décidé de calculer les distances. Un autre aspect concerne I’absence d’une
information dans les données. Par exemple 1’écart de position est discriminant mais parfois
imprécis, la sémantique est en générale précise mais moins discriminante et peu comporter
des erreurs. Pour les autres attributs, la discrimination dépend du type de I’attribut, mais ils
sont parfois incomplets. Que se passe-t-il, par exemple, lorsque quelques objets ne possedent
pas de nom ? Comment gérer cette incomplétude dans les données ?

D’autres connaissances utiles dans le processus d’appariement sont les seuils. En effet, que
se soit pour sélectionner les candidats a ’appariement ou pour éliminer les candidats qui ne
sont pas fiables, les seuils jouent un réle important dans le processus. Une question a laquelle
nous devons répondre est: Comment fixons-nous ces seuils pour qu’ils soient fiables et
comment rendre le processus peu sensible aux seuils?

Nous cherchons également a traiter les connaissances fournies par des experts, donc riches,
subjectives et souvent en langage naturel. Ces connaissances permettent par exemple de
définir la croyance qu’un expert a dans une proposition ou d’exprimer des conditions
nécessaires mais pas toujours suffisantes. Par exemple, pour que deux objets soient
homologues, ils doivent étre de la méme nature, mais tous les objets de la méme nature ne
sont pas appariés a un objet donné.

En se basant sur des faits ou sur d’autres connaissances telles que les seuils ou les
distances, les experts raisonnent afin de prendre la bonne décision. Mais il peut s’avérer que
dans certains cas spécifiques I’expert ne possede pas certaines connaissances, soit a cause de
I’'imperfection dans les données et dans les connaissances, soit a cause d’une situation
ambigué. Par exemple, un candidat n’est ni tres proche de ’objet a apparier, ni tres loin.
Quelle décision pouvons-nous prendre dans ce cas ? Dans cette situation I’expert a un doute,
il ne peut se prononcer avec certitude ni sur le fait que les deux objets sont homologues ni sur
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le fait qu’ils ne le sont pas. Afin de ne pas prendre une mauvaise décision, il préfere dire que
dans ce cas nous ne pouvons pas trancher. Par conséquent, le besoin d’exprimer le doute ou
I’ignorance nous semble nécessaire dans le processus d’appariement.

La question qui se pose est: comment représenter explicitement le doute ? Par quel
formalisme ?

Nous avons vu précédemment que les connaissances ne sont pas parfaites, pouvant €tre
imprécises, incertaines ou incompletes. De plus, les connaissances proviennent de sources
différentes ayant des niveaux de fiabilité différents; elles expriment des conditions
nécessaires mais pas suffisantes; ou encore elles sont exprimées dans des formats
hétérogenes.

Les connaissances qui peuvent étre utilisées dans le processus d’appariement sont
nombreuses et hétérogenes. Nous nous sommes bornés dans notre processus d’appariement a
trois types de connaissances. Elles proviennent des données elles-mémes (les distances), des
spécifications (les seuils) et des experts (les croyances en des propositions).

En conséquence des questions se posent telles que : Quelles sont les connaissances qui
pourront guider le processus d’appariement de données géographiques ? Comment raisonner
sur ces connaissances 7 Comment représenter explicitement des connaissances différentes
dans le méme formalisme ? Comment représenter explicitement dans le méme formalisme les
imprécisions, les incertitudes et les incomplétudes ? Quelle confiance accordons-nous a ces
connaissances ?

Pour renforcer la certitude que nous avons sur la décision ou encore pour remédier aux
connaissances manquantes, nous avons besoin de fusionner d’une maniere pertinente ces
connaissances.

La représentation explicite des connaissances pour I’appariement est illustrée a titre
illustratif a travers en exemple en fin de cette partie.

Afin de répondre a notre objectif, nous avons choisi la théorie des fonctions de croyance
pour de nombreuses raisons :

- elle permet de prendre en compte et de modéliser a la fois I'imprécision, I’incertitude et
I’'incomplétude.

- elle permet de modéliser la connaissance parfaite, partielle et I'ignorance totale,

- elle permet de représenter plusieurs types de connaissance, ce qui offre un cadre riche et
flexible,

- en termes de fusion des connaissances, elle possede des outils qui permettent de combiner
plusieurs avis, c'est-a-dire de combiner plusieurs masses de croyance pour avoir, a la fin
de I’étape de combinaison, une nouvelle distribution des masses qui permet ensuite de
prendre une décision,

- elle permet de mettre en évidence et de gérer le conflit entre les connaissances,
- elle possede des outils qui permettent la prise de la décision.

Les avantages que nous venons d’énumérer semblent justifier I'utilisation de la théorie des
fonctions de croyance vis-a-vis de notre besoin et ils sont illustrés a travers I’exemple suivant.
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Exemple

Soit un objet O; appartenant au jeu de données JD; dont nous cherchons 1’objet homologue
dans le jeu de données JD,. Considérons qu’apres une sélection des candidats, nous avons
gardé trois objets qui sont des homologues potentiels, C;, C, et C3, comme illustré sur la
Figure 45. Supposons que le probleme consiste a modéliser la connaissance concernant le
choix parmi les trois candidats a I’appariement, exprimée par un expert. Ainsi, la solution a
notre probleme se trouve dans le cadre de discernement ®@={C;, C,, C3} ou éventuellement il
peut s’avérer qu’aucun des trois objets ne soit I’homologue de O;.

Figure 45. Sélection des candidats a I’appariement

Supposons que I’expert donne son avis par rapport a différentes mesures qu’il peut définir
entre I’objet O, et chacun des candidats. Considérons dans cet exemple, que 1’expert compare
I’objet a apparier et ses candidats en utilisant leur toponyme et plus précisément la distance
toponymique entre les toponymes.

Si I’objet O; ne possede pas de toponyme, I’expert ne peut pas se prononcer sur les trois
candidats. Dans ce cas, I’expert attribue toute la masse de croyance au cadre de discernement
m (®) = 1, c'est-a-dire aucune masse de croyance (non-nulle) n’intervient, ni en faveur d’une
hypothese ni en sa défaveur. Ainsi, 'incomplétude est représentée formellement par
I’ignorance. Nous remarquons a travers cette représentation la différence entre la théorie des
probabilités et la théorie des fonctions de croyance. En effet, dans le cadre de la théorie des
probabilités, cette connaissance est représentée en attribuant une probabilité égale aux trois
hypotheses P(C;) = P(C,) = P(C3) = 0,33. Le concept d’équi-probabilité n’est pas identique au
concept d’ignorance totale. La méme connaissance est représentée dans le cadre de la théorie
des possibilités par /7(C,) = I1(Cy) = I1(C3)=1, c'est-a-dire que la possibilité que le candidat
C, soit I’homologue de I'objet O; est totale (elle vaut 1) et elle est égale aux possibilités de
chacun des autres candidats.

Supposons maintenant que les candidats C; et C, possedent chacun un toponyme tres
ressemblant au toponyme de l’objet O;. Par conséquent, la distance toponymique dr
(toponyme O;, toponyme C;) est tres proche de la distance toponymique (toponyme Oy,
toponyme C,). Dans ce cas, il y a une imprécision. L’expert n’ayant pas plus d’information
attribue la masse de croyance a I'union des deux candidats, m ({C;, C,}) = 1. Cela signifie
que I'objet O; peut étre apparié soit avec le candidat C; soit avec le candidat Cs.

Si le candidat C, possede le méme toponyme que l'objet O;, ce qui implique que la
distance toponymique est égale a 0, ’expert peut représenter explicitement sa connaissance en
attribuant la totalité de la masse de croyance a I’hypothese C,. Ainsi, il exprime sa
connaissance parfaite, m(C,)=1.
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Supposons maintenant que les trois candidats possedent des toponymes différents. L’expert
sait que dans un jeu de données les toponymes représentent les noms d’usage et que dans
I’autre jeu de données ils représentent les noms officiels. 11 sait également que le toponyme de
I’objet O, ressemble plus au toponyme du candidat C; qu’aux toponymes de C, et Cs. Ainsi,
nous sommes dans une situation incertaine. Dans le cadre de la théorie des fonctions de
croyance il est possible de représenter explicitement cette incertitude par les masses de
croyance partielle dans les hypotheses. Afin de formaliser I’incertitude, 1’expert peut intégrer
d’une part sa propre connaissance et d’autre part la connaissance issue des distances

toponymiques. Ainsi, il attribue a chacune des hypotheéses une masse de croyance de la
maniere suivante :

m; (Cy) =0,6
m; (C) =0,2 (12)
m; (C3) = 0,2

Une décision prise en prenant en compte seulement des connaissances issues de la
comparaison des toponymes n’est pas fiable. En effet, nous avons besoin d’intégrer d’autres
connaissances afin de remédier au manque de connaissance, a I’imprécision et a I’incertitude.
Par conséquent, nous pouvons faire appel a la fusion des connaissances. Dans ce contexte,
continuons notre exemple.

Supposons que I’expert utilise une nouvelle source d’information basée sur la distance
euclidienne entre I’objet O; et chacun de ses candidats a I’appariement. I croit également que
plus un candidat est proche de I’objet Oy, plus il y a de chances que les deux objets soient
homologues et plus un candidat est loin, plus cette hypothese est impossible. Afin de
formaliser les connaissances de cette source d’information, il prend en compte a la fois les
distances euclidiennes calculées et ses propres connaissances.

Si le candidat C; est tres proche, le candidat C, n’est ni tres loin ni treés proche et le
candidat Cs est tres loin. L’expert définit donc le jeu de masses de la maniere suivante :

m; (Cy) =0,9
my (C;) =0,1 (13)
m; (C3) =0

Les deux sources d’information peuvent €tre ensuite fusionnées en utilisant la combinaison
conjonctive. Le jeu de masses résultant est le suivant :

mi> (Cy) =my (C)*my (Cy) = 0,54

mi2 (C2) =my (Co)*my (C) = 0,02 (14)

mi2 (C3) =0

my2(¢) = my (Cp)[my (Co)+ m3 (C3)]+ my (Co)[my (C+ m3 (C3)]+my (C3)[ my (Co)+ m3 (C3)]
— 0,44

Sous I’hypothese du monde fermé (voir la partie B.4), m;2(¢) représente le conflit entre les
sources d’information et est utilisée pour normaliser le jeu de masses résultant de la fusion des
deux sources d’information.

Par conséquent, nous obtenons le jeu de masses suivant :
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mj2 (Cl) =0,96

mi2 (C2) =my (Co)*my (C) = 0,04 (15)
mi2 (C3) =0
mp(¢9) =0

Dans cet exemple, le jeu de masses est composé uniquement d’hypotheses singleton, ce qui
fait que les fonctions de crédibilité, de plausibilité et de probabilité pignistique sont égales.

Cr (C))=P1(Cy) =P (Cy) =0,96
Cr (Cy) =P1(C) =P (Cp) =0,04 (16)
Cr(C3) =PI(C3) =P (C3) =0

En se basant sur I’équation (21) et en maximisant la crédibilité accordée a chaque candidat,
I’expert décide que 1’objet homologue de 1’objet O, est le candidat C; (voir Figure 46).

Figure 46. Résultat d’appariement basé sur la théorie des fonctions de croyance

B.2.2 Apercu sur les théories de l'incertain

Les théories mathématiques et les techniques capables de modéliser, de gérer et de
contrler des données imparfaites, font 1’objet de plusieurs travaux dans la littérature. Les
théories employées sont nombreuses : citons la théorie des probabilités, la théorie des
possibilités [Zadeh, 1978 ; Dubois et Prade, 1985], la théorie des sous-ensembles flous
[Zadeh, 1965 ; Bouchon-Meunier, 1995], la théorie des fonctions de croyance [Dempster,
1967], la théorie des ensembles grossiers [Pawlak, 1982 ; Pawlak, 1991 ; Duckham et al.,
2001]. Une description complete des théories de 'incertain se trouve dans [Cohen et al.,
1987; Dubois et Prade, 1985 ; Bouchon-Meunier, 1995].

Nous présentons dans I’ Annexe 1 un apercu des autres théories faisant partie de la méme
famille des théories de I’incertain : la théorie des probabilités, la théorie des ensembles flous,
la théorie des ensembles grossiers et la théorie des possibilités.

Plusieurs travaux consacrés a comparer les théories mathématiques ont été réalisés dans la
littérature. 11 semblerait qu’elles ne soient pas contradictoires, et le choix de 1’utilisation
dépend de I’application visée.

La théorie des sous-ensembles flous [Zadeh, 1965] permet de représenter des
connaissances exprimées en langage naturel (« grand », « petit », « environ », etc.) présentant
des imperfections et de réaliser une interface entre les connaissances symboliques et les
descriptions numériques. Cependant, elle ne permet pas de modéliser les incertitudes. Or,
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comme d’ailleurs Bouchon-Meunier I’affirme, 1'imprécision et I'incertitude sont fortement
liées [Bouchon-Meunier, 1995]. Par conséquent, Zadeh a introduit la théorie des possibilités
[Zadeh, 1978].

Ensemble de reférence
X=1{a b, c d e f}

Eléments focaux disjoints Ensemble focaux emboités
e ) fal fah! fahd! Sahdf
et élémentaire {a}. {a.b}, {a.b.d}. {a b.d.t},

f A gk e )
. S S fel if a,b.d.f}, {fab,c.de.t
ta}. {b}. {ch. {d}. {e}. {t} 2 )2 s

A

Ensemble focaux quelconques
fa}, {b.c}, {d. e f},
fa.c.d}, {a.b.e.d}

CIOICIOIGIO)

. o Theorie generale
‘Theone des probablhtes} ‘ ieotte ge J

. Theorie des possibilités
de 1’évidence

Figure 47. Position de la théorie des possibilités et de la théorie des probabilités dans le cadre

de la théorie de I’évidence, d’apres [Bouchon-Meunier, 1995], page 89.

Nous pouvons dire que la théorie des possibilités est utilisée lorsque les connaissances
concernant la réalisation des événements sont insuffisantes. Elle permet de modéliser
I'incertitude, I'imprécision et I'incomplétude. Cependant la représentation explicite de
I’incomplétude est moins fine que dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. En
effet, la nécessité est nulle et la possibilité est égale a 1.

Bouchon-Meunier montre que la théorie des fonctions de croyance n’est pas incompatible
avec les autres théories [Bouchon-Meunier, 1995]. La théorie des probabilités et la théorie des
possibilités sont des cas particuliers de la théorie des fonctions de croyance, lorsque les
éléments focaux sont respectivement disjoints et élémentaires (théorie des probabilités) ou
emboités (théorie des possibilités) (voir Figure 47).

B.3 Quelques applications de la théorie des fonctions de croyance

Grace a ses nombreux avantages, la théorie des fonctions de croyance a montré son utilité
dans de nombreux domaines d’application tels que l’analyse de données, le traitement
d’image, le diagnostic ou I’aide a la décision ainsi que dans le domaine de I’information
géographique.

Nous pouvons remarquer qu’il y a une interaction entre les domaines que nous venons
d’énumérer. Des problématiques liées a la classification, a la reconnaissance des formes ou a
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la fusion d’informations sont rencontrées dans plusieurs domaines. En conséquence, une
classification rigoureuse des applications selon leur domaine d’utilisation nous semble
difficile a réaliser.

Dans cette partie, nous donnons un apercu des travaux de recherche qui utilisent la théorie
des fonctions de croyance.

B.3.1 Analyse de données

L’analyse de données concerne par exemple la reconnaissance des formes ou la
classification. D’une maniere générale, la problématique consiste a assigner un vecteur x a
une classe C; en utilisant un ensemble d’apprentissage contenant N exemples. Le modele le
plus utilisé actuellement pour résoudre ce probleme avec la théorie des fonctions de croyance
est celui proposé par [Denceux, 1995], connu sous le nom d’algorithme des k plus proches
voisins. Il est basé sur les fonctions de croyance définies a partir de mesures de distance
effectuées entre un vecteur x a classifier et ses k plus proches voisins. La décision est prise en
combinant les k fonctions de croyance au moyen de regles de combinaison proposées dans le
cadre de la théorie des fonctions de croyance. Une extension de 1’algorithme des k plus
proches voisins a été proposée par [Wang et Bell, 2004] dans le but d’optimiser le processus
de classification. L’extension consiste a considérer tous les voisins du vecteur x a classifier
comme faisant partie d’une seule source d’information. Ainsi, le classifieur crédibiliste
n’utilise pas de regle de combinaison pour agréger les fonctions de masse de croyance.

Au sujet des données relationnelles, [Masson, 2005 ; Denceux et Masson, 2003]
s’intéressent a leur classification automatique en se basant sur des mesures de similarité entre
les objets. Les données sont classifiées en groupes ou en classes homogenes dans le but
d’obtenir un résumé des données. L’incertitude sur I’appartenance d’un objet objx aux
différentes classes est modélisée par les fonctions de masses partielles définies sur le cadre de
discernement.

Le diagnostic consiste a identifier un probleéme, une maladie ou méme une nouvelle espece
par rapport a une taxonomie ou une ontologie.

Dans le cadre de I’aide a la conduite, [Lauriette-Rougegrez, 2006] définit un systeme qui
prend en compte et formalise les incertitudes griace aux fonctions de masse de croyance et qui
permet de détecter la réalisation des manceuvres, en I’occurrence le dépassement.

La théorie des fonctions de croyance est employée par [Diaz et al., 2007] pour enrichir les
QCM (Questionnaires a choix multiples) en définissant des QCM « évidentiels ». Par rapport
aux QCM classiques ou I'apprenant (un étudiant par exemple) doit prendre absolument une
décision parmi les choix donnés méme s’il a un doute, les QCM évidentiels permettent aux
étudiants de répondre aux questions en qualifiant 1’état de leurs connaissances, ainsi que celui
de leur ignorance. Ainsi, grace a des distributions de masses de croyance issues des réponses
aux QCM évidentiels, un diagnostic de 1’état des connaissances des étudiants plus proche de
la réalité peut étre réalisé.

Les fonctions de croyance sont employées également dans le domaine du traitement de
signal pour la classification parole/musique [Mauclair et Pinquier, 2004]. A partir des
passages enregistrés, la classification parole/musique consiste a détecter les endroits ot il n’y
a que de la parole, que de la musique ou de la parole et de la musique en méme temps.

Dans le domaine de I’aide a la décision, 1’objectif consiste a choisir la meilleure solution
ou la solution optimale parmi un ensemble de solutions. L’alternative de type booléenne oui-
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non n’étant plus suffisante, de nombreux auteurs ont fait appel aux fonctions de croyance pour
gérer I’imperfection afin d’avoir la décision la plus fiable possible.

La théorie des fonctions de croyance a été utilisée également pour résoudre des problemes
environnementaux. [Vannorenberghe et al., 2000] ont modélisé et fusionné des informations
imparfaites issues de mesures de pollution afin de prédire une situation anormale, c'est-a-dire
I’apparition d’un pic de pollution, a I’aide des fonctions de croyance. Ces dernieres sont
employées pour mettre en place des modeles climatiques permettant de prédire la formation
des ouragans [Poroseva et al., 2006], la couverture des sols [Corgne, 2004] ou les risques
sismiques [Rohmer, 2007].

Un outil d’aide a la décision dans le domaine de la gestion environnementale a été proposé
par [Omrani et al., 2007] afin d’évaluer les impacts environnementaux liés a la mobilité
urbaine. L’outil permet de formaliser les informations prévenant des experts a 1’aide de la
logique floue et de les fusionner a I’aide de la théorie des fonctions de croyance.

B.3.2 Traitement d’image

La théorie des fonctions de croyance a fait I’objet de nombreux travaux dans le domaine du
traitement d’image. Les problématiques sont liées a la segmentation des images ou a la
classification des objets dans I'image. Généralement en traitement d’image, les sources
d’information sont les plans de couleur. Par exemple, pour les images couleur, les plans
rouge, vert, bleu sont utilisés alors que pour les images satellitaires ou aériennes, les plans
rouge, vert, bleu et infra-rouge définissent les sources d’information.

La classification des images consiste soit a associer a chaque vecteur de ’ensemble des
objets x; une classe parmi un ensemble d’apprentissage de N classes (approche supervisée),
soit a classer chaque vecteur en lui attribuant des étiquettes en fonction de différentes regles,
puis a répéter les mémes opérations jusqu’a ce que les étiquettes des vecteurs ne changent
plus (approche non-supervisée).

Le processus de segmentation consiste a diviser 'image en zones homogenes afin
d’extraire des informations utiles pour la reconnaissance des objets présents dans I’image. La
redondance et la complémentarité des informations sont utilisées a travers la fusion de
données afin de remédier aux imperfections.

Afin d’améliorer la fiabilité de la détection des défauts sur les clichés radiologiques de
soudures, [Dupois, 2000] définit un cadre de discernement exhaustif contenant tous les
défauts et ensuite une fusion de deux techniques de détection représentées a I’aide de
fonctions de croyance est mise en place.

[Lemeret et al., 2004] ont réalisé un simulateur utilisant un Laser a balayage et un Radar
pour la détection et le suivi d’obstacles dans une scene. Le simulateur prend en compte pour
chaque point détecté a chaque pas de balayage différentes mesures telles que la distance et
I’angle, qui sont fusionnées grace a un algorithme de fusion basé sur la théorie des fonctions
de croyance. D’autres travaux liés aux problemes du suivi des cibles faisant appel aux
fonctions de croyance ont été réalisés [Appriou, 1999 ; Rombaut, 1998 ; Ramasso et al.,
2007].

De nombreux travaux liés a la segmentation et a la classification des images font appel aux
fonctions de croyance, que se soit sur des photographies [Vannoorenberghe et al., 2003 ;
Vannoorenberghe et Flouzat, 2006 ; Mathevet et al., 1999 ; Faux et Luthon, 2007], sur des
images médicales [Colot, 2000 ; Capelle, 2003 ; Bloch, 1996 ; Dupuis, 2000], des images
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sonars [Martin, 2005 ; Maussang et al., 2008] ou bien sur des images satellitaires ou aériennes
[Rottensteiner et al., 2005 ; Saber Naceur et al., 2000 ; Chitroub, 2004].

B.3.3 Géomatique

Dans le domaine de I’information géographique, la plupart des travaux qui sont basés sur
la théorie des fonctions de croyance concernent la classification des images satellitaires ou
aériennes et la classification de I’occupation des sols. A notre connaissance, il existe tres peu
de travaux qui utilisent la théorie des fonctions de croyance et qui traitent des données vecteur
dans la littérature [Royere, 2002 ; EI Najar, 2003].

Une application de la théorie des fonctions de croyance qui utilise des données
géographiques vecteur concerne 1’aide a la conduite automobile. Ainsi, afin de localiser un
véhicule sur une route a partir d’une position estimée, [Royere 2002 ; EI Najar, 2003] utilisent
un capteur de perception et une base de données géographiques vecteur. L’approche s’appuie
sur la notion des sources spécialisées, c'est-a-dire que chaque source se spécialise dans une
hypothese, dans leur cas un troncon de route candidat a la localisation du véhicule. Les
fonctions de croyance sont définies a partir des mesures issues de deux criteres géométriques,
un critere de proximité et un critere de colinéarité au cap du véhicule. Afin de prendre une
décision, deux approches de fusion ont été mises en place : une approche qui combine les
sources d’information par candidat, et une approche qui combine d’abord les sources par
candidat, puis les candidats entre eux. La modélisation réalisée permet de prendre en compte
les imperfections des capteurs de perception ainsi que les imperfections dans les données
géographiques intégrées dans un GPS. Cette approche a été pour nous une source
d’inspiration dans le processus d’appariement de données géographiques.

La classification des images satellitaires ou aériennes rentre dans le domaine du traitement
d’image dont nous avons exposé les problématiques ci-dessus.

Les approches basées sur la connaissance experte sont tres appropriées a la classification
de I'occupation du sol. Dans ce cas, le probleme est lié a la difficulté d’assigner un objet a une
classe justement a cause de 1’ambiguité. La théorie des fonctions de croyance permet par
exemple de fusionner plusieurs informations provenant des images satellitaires pour mieux
extraire les types d’occupation du sol [Saber Naceur et al., 2000 ; Le Hégarat-Mascle et al.,
2003] ou de modéliser les connaissances qu’un expert peut avoir sur la relation entre les
classes de deux jeux de données différents [Comber et al., 2005b; Comber, 2007].

B.4 Cadre général de la théorie des fonctions de croyance

Dans cette partie nous présentons le cadre général de la théorie des fonctions de croyance,
connue également sous le nom de théorie de 1’évidence ou de théorie de Dempster-Shafer.
Elle a été introduite par Shafer en 1976 a la suite des travaux de Dempster sur les probabilités
inférieure et supérieure [Dempster, 1967]. La théorie des fonctions de croyance [Shafer,
1982 ; Shafer, 1987] permet de modéliser les connaissances en utilisant deux mesures floues,
une mesure de crédibilité et une mesure de plausibilité. Ces mesures sont appelées fonctions
de croyance et elles se placent dans un cadre plus général que la théorie des possibilités et la
théorie des probabilités.
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B.4.1 Représentation explicite des connaissances
La théorie des fonctions de croyance est illustrée tout au long de cette partie par un
exemple d’appariement de données géographiques.

Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance on considere un univers de référence

appelé le cadre de discernement ®, composé d’un ensemble de N hypotheses supposées
répondre a un probléme donné :

©={H, H, H, H,) (17)

Exemple

Considérons un objet géographique ponctuel A appartenant a un jeu de données JD,, pour
lequel nous cherchons un objet homologue dans le jeu de données JD,. Supposons qu’apres
une étape de sélection, nous avons trois objets candidats : B, C et D (voir Figure 48).

Figure 48. Sélection des objets candidats a I’appariement

Chaque candidat étant un potentiel objet homologue de I’objet A, le cadre de discernement
peut étre composé de trois hypotheses :AappB, « [’objet A est apparié avec le candidat B,
AappC, « l’objet A est apparié avec le candidat C » et AappD, « ’objet A est apparié avec le
candidat D ».

O ={ AappB, AappC, AappD}

A partir du cadre de discernement, un référentiel de définition, noté 2®, contenant tous les
sous-ensembles de ©®, est défini :

2°={{H,},{H,},{H,,H,}..{H,..H, },0} (18)
ou le sous-ensemble {H;, H;} représente la proposition P, que la solution au probleme est une

des deux hypotheses, H; ou H;.

Exemple
Dans notre exemple le référentiel de définition est le suivant :

29 ={ AappB, AappC, AappD, {AappB, AappC}, {AappB, AappD},{AappD, AappC), @)

Par exemple, la proposition {AappC, AappD} signifie que [’objet A est apparié soit avec le
candidat C soit avec le candidat D.
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Un point clé de la théorie des fonctions de croyance réside dans la possibilité de
représenter de maniere explicite la croyance que nous avons en une hypothese a travers les
fonctions de croyance.

Une fonction de croyance peut étre définie par une fonction de masse mj, m; : 2° 5[0, 1]
qui respecte les conditions suivantes :

> m(P)=1 (19)
Pe2?

Dans I’équation précédente, m; (P) s’appelle masse de croyance et représente le degré de
croyance avec lequel une source S; j=;.. v croit en la proposition P. L’indice j représente donc
la source d’information qui a défini la masse de croyance associée a la proposition P. Le degré
de croyance représente le degré de précision d’une proposition par rapport a ’ensemble des
connaissances d’un expert, a 'opposé du degré de vérité qui fait référence au degré de
précision d’une proposition vis-a-vis la réalité.

Exemple

Dans notre exemple une source d’information peut étre un critere d’appariement. Par
exemple j=1 peut représenter un critere basé sur l’écart de position et j=2 signifie un critere
basé sur la comparaison de la sémantique.

Le critere d’écart de position « croit », en analysant I’écart de position entre un objet et un
candidat, que l’objet A est apparié avec :

-le candidat B, en attribuant a cette hypotheése une masse de croyance de 0,5 :
m;(AappB)=0,5 ;

-le candidat C, en attribuant a cette hypothése une masse de croyance de 0,1
m;(AappC)=0,1 ;

-le candidat D ou B, en attribuant a cette hypothése une masse de croyance de 0,4 :
my({AappD, AappB})=0,4.

De la méme maniere, le critere sémantique attribue a chaque hypotheése un degré de
croyance en fonction de I’écart sémantique entre les objets.

La masse de croyance se différencie de la notion de probabilité par le fait que la totalité de
la masse de croyance est répartie non seulement sur les hypotheses singletons, H;, H», Hs,
mais aussi sur les hypotheses combinées, par exemple {H;, H»}, {Hi, H3}, {Hi, Hy, H3}. Par
conséquent, la masse de croyance présente une grande analogie avec la notion de distribution
de probabilité, a la différence prés que l'on répartit une masse unité parmi les éléments de 2°.
L’avantage est que I’on attribue a une hypothese combinée une croyance en la réalisation de
chacune d’entre elles sans prendre parti pour 'une d’elles précisément. Cette maniere de
définir une masse de croyance sur une union d’hypotheses, c'est-a-dire une proposition,
permet une modélisation de l'ignorance partielle de l'information. Cela signifie que nous
pouvons qualifier aussi une réponse imprécise. Ainsi, plus les hypotheéses non singleton sont
importantes, plus la réponse est imprécise.

Tous les sous-ensembles de la proposition P pour lesquels la masse de croyance est non
nulle sont appelés éléments focaux et ils constituent le noyau Ny, de la structure de croyance,
défini par :

N, ={Pe 29/ m,(P)>0} (20)
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Lorsque les éléments focaux se réduisent aux seuls singletons H; la notion de masse

élémentaire est assimilable a celle de probabilité. La structure de croyance devient une
distribution de probabilité, si elle ne contient que des singletons.

Sous I’hypothese du monde fermé, on considere que le cadre de discernement est exhaustif,
c'est-a-dire que la solution au probleme donné se trouve parmi les hypotheses définies dans le
cadre de discernement, et que les hypotheses sont exclusives [Shafer, 1976]. Dans ce cas,
I’ensemble vide ¢ désigne I’événement impossible. En revanche, sous I’hypothese du monde
ouvert défini par [Smets et Kennes, 1994] dans le modele de croyance transférable, ¢ signifie
que la solution au probleme posé ne se trouve pas dans le cadre de discernement et il
correspond a toutes les hypotheses omises dans le cadre de discernement, constituant une
classe de rejet ou de conflit. Ainsi dans le cas du monde ouvert, les hypotheses sont
considérées toujours exclusives, et la condition du monde fermé m;(¢)=0 imposée par [Shafer,
1976], est relachée.

D’autres auteurs [Rombaut, 1998 ; Royere, 2002] ont introduit la notion de monde ouvert
étendu. Dans le cadre du monde ouvert étendu une nouvelle hypothese singleton est introduite
qui regroupe toutes les hypotheses non définies dans le cadre de discernement. En
conséquence, le cadre de discernement devient exhaustif, donc s’approche de I"’hypothese du
monde fermé. Par contre lorsque la condition m(¢@)=0 est relachée, ¢ est interprété comme une
classe de conflit dii uniquement a la non-fiabilité des sources.

L’hypothese du monde fermé est tres courante dans les applications dont on connait
I’ensemble des hypotheses possibles, par exemple en diagnostic, alors que 1’hypothese du
monde ouvert est plutdt adaptée dans des applications de reconnaissance de forme ou il est
parfois impossible d’envisager toutes les formes rencontrées.

Les fonctions de croyance permettent de modéliser et de formaliser la crédibilité attribuée
a des propositions. A partir de la masse de croyance, on définit deux fonctions de croyance :

1. La fonction de crédibilité (voir la Figure 49)

La fonction de croyance, Cr; (P), mesure la force avec laquelle on croit en la véracité de la
proposition P et elle est définie par [Bouchon-Meunier, 1995] comme étant la somme de
toutes les masses de croyance des éléments focaux P'e 29 inclus dans P :

Cr,(P)= Y m,(P" (21)

P'cP

Figure 49. La fonction de crédibilité définie dans le cadre de discernement

2. La fonction de plausibilité (voir la Figure 50).

La fonction de plausibilit¢ mesure I'intensité avec laquelle on ne doute pas de la
proposition P, c’est-a-dire qu’elle est la somme des masses de croyance des éléments focaux
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dont l'intersection avec P n'est pas nulle [Bouchon-Meunier, 1995]. Elle est définie par
I’équation suivante :

PL(P)= Y m,(P) (22)

PNP'£¢

La fonction de plausibilité, Pli(P), est une fonction duale de la fonction de crédibilité
pouvant €tre également définie a partir de la fonction de crédibilité de I’événement contraire a
P:

Pl,(P)=1-Cr(P) (23)

P1(P)

Figure 50. La fonction de plausibilité définie dans le cadre de discernement

La fonction de croyance est une mesure pessimiste, alors que la fonction de plausibilité est
une mesure optimiste.

Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, la croyance en une hypothese peut
étre interprétée comme I’incertitude minimum sur ’hypothese et la plausibilité comme
I’incertitude maximum sur I’hypothese. Ainsi, I’incertitude est représentée par 1’ensemble des
valeurs de l’intervalle [Cr, Pl] appelé intervalle de croyance et sa longueur représente
I’imprécision.

Exemple

A partir des masses de croyance définies ci-dessus par le critere d’écart de position, nous
pouvons déterminer les fonctions de crédibilité et de plausibilité pour chaque hypothéese.

Cri(AappB) = m;( AappB)+ m;({AappD, AappB}) = 0,9 ;
Pli(AappB)= m( AappB)+ m({AappD, AappB}) = 0,9 ;
Cri(AappC) = my( AappC) = 0,1 ;

Pl;(AappC)= m;( AappC) = 0,1 ;

Cri({AappD ; AappB }) = mi({AappD, AappB})=0,4 ;
Pli({AappD ; AappB })= m,( AappB)+ m,({AappD, AappB})=0,9

B.4.2 Initialisation des masses de croyance

La principale difficulté dans la théorie des fonctions de croyance est I’initialisation des
masses de croyance. Cette étape consiste a déterminer les masses de croyance qui serviront
apres pour prendre la décision finale. L’étape d’initialisation est primordiale puisque les
résultats en dépendent. La mauvaise initialisation des masses de croyance peut étre aussi une
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source de conflit. Plusieurs méthodes d’initialisation des masses de croyance en fonction du
probleme a traiter existent dans la littérature.

Les jeux de masses peuvent étre initialisés en utilisant les fonctions de vraisemblance
construites a partir d’'un ensemble de données d’apprentissage [Appriou, 1991, Smets, 1993].
[Colot, 2000] modélise les connaissances par des gaussiennes ol la moyenne et I’écart-type
sont également calculés sur un ensemble d’apprentissage.

Une approche des modeles tres employée, basée sur des mesures de distances, est celle
proposée par [Denceux, 1995], connue sous le nom d’algorithme des k plus proches voisins.
Cette approche consiste a initialiser les jeux de masses pour un vecteur inconnu a partir des
distances entre le vecteur inconnu et ses k plus proches voisins. La décision est prise sur un
jeu de masses final issu de la combinaison des k jeux de masses définis pour les k voisins.
Elle nécessite également un ensemble de données d’apprentissage.

Les matrices de confusion calculées sur un ensemble d’apprentissage permettent aussi
d’initialiser un jeu de masses [Mercier, 2006 ; Comber et al., 2005a]. En imagerie, les masses
de croyance peuvent étre initialisées a partir des histogrammes des niveaux de gris [Rombaut
et Zhu, 2002].

Un autre modele d’initialisation des masses de croyance repose sur des arbres de décision.
Apres I’apprentissage de I’arbre de décision, une fonction de croyance est construite pour
chaque nceud de I’arbre [Denceux et Bjanger, 2000 ; Vannoorenberghe et Denceux, 2002].

Des grandeurs physiques telles que la distance, 1’angle, et des représentations floues
peuvent étre utilisées pour I'initialisation des fonctions de croyance [Rombaut, 1998 ; Royere
2002 ; El Najjar, 2003].

B.4.3 Combinaison des sources d’information

Un autre avantage de la théorie des fonctions de croyance réside dans la possibilité de
combiner les informations issues de sources d’informations distinctes. Ainsi, les informations
sont fusionnées a ’aide de I’opérateur de Dempster, aussi appelé opérateur conjonctif. Celui-
ci est le premier opérateur de combinaison défini dans le cadre de la théorie des fonctions de
croyance [Dempster, 1967]. Son utilisation suppose que les sources a fusionner soient
indépendantes. La masse fusionnée est notée de la maniere suivante :

VPe 2%,m, ,,(P)=m,(P)®m,(P)®...®&m, (P) (24)
ou M représente le nombre de sources d’information.
L’opérateur de Dempster [Dempster, 1967] vérifie les propriétés suivantes :
- commutativité : m,,(P)=m,(P)® m,(P)= m,(P)®m,(P) ;
- associativité : (m,(P) ® m,(P)) ® m,(P) =m,(P) ® (m,(P) ®m,(P)). Cette propriété est
tres importante lorsque nous avons plus de deux sources a fusionner ;

- la somme est non idempotente : m,(P) @ m,(P) # m,(P), c'est-a-dire qu’un jeu de masses
issu d’une source d’information combiné avec lui-méme fournit un autre jeu de masses.
La somme orthogonale m,(P)® m,(P) favorise les mémes sous-hypotheéses que m,(P),
sauf que la croyance a un poids double.
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La masse de croyance totale m;, attribuée a ’hypothese P pour deux sources S; et S, est
donnée par I’équation suivante :

! > m,(PYm,(P"), P' et P"e 2° (25)

vPe2°, m, (P)=———
P 1-my (@) n s

1 - o y
——  est un coefficient de normalisation de 1’opérateur de Dempster et m(¢)
I=my, ()
représente le conflit entre les deux sources, c’est-a-dire qu’il exprime le fait que les
hypotheses ne sont pas compatibles (I'intersection entre les sous-hypotheses de 1’hypothese P
est vide) :

m, (@)=Y m,(P)m,(P") (26)

P'AP"=p

Si la masse de 1’élément vide m(¢) est €gale a 1, les deux sources sont en conflit total et en
conséquence la fusion ne peut pas avoir lieu. A I'inverse, lorsque la valeur de m(¢) est 0, les
sources sont en accord total. De nombreux travaux ont contesté I’opérateur de Dempster parce
qu’il ne gere pas le conflit, la masse attribuée a 1’ensemble vide étant utilisée uniquement
pour normaliser le jeu de masses. [Zadeh, 1979] a démontré que ce coefficient de
normalisation est tres sensible, au voisinage de m(¢@)=1, aux petites variations des deux jeux
de masses. Malgré ses limites, I’opérateur de Dempster est utilisé grace a ses propriétés que
nous venons d’énumérer auparavant.

Exemple

Considérons que les criteres d’écart de position et sémantique fournissent les jeux de
masses suivants :

m; (AappB) = 0,5, m; (AappB) = 0,7,
m; (AappC) = 0,1, m; ({AappC, AappD}) = 0,3,
my ({AappD, AappB}) = 0,4,

Ajoutons que les autres hypothéses du référentiel de définition ont des masses de croyance
nulles.

Apres la combinaison des masses de croyance issues des deux criteres, nous obtenons le
Jjeu de masses suivant :

my2 (AappB) = mi(AappB)+ my(AappB) + mz(AappB)+« m; ({AappD, AappB}) = 0,63
my2 (AappC) = mi(AappC)- m; ({AappC, AappD}) = 0,03

my2(AappD) = m; ({AappD, AappB})« m; ({AappC, AappD}) = 0,12

my2 (@) = mi(AappB)+ my ({AappC, AappD}) + mi(AappC)+ my (AappB)=0,22
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B.4.4 Analyse et redistribution du conflit

Lors de la combinaison des sources d’information, un conflit entre les sources peut
apparaitre. Les causes du conflit peuvent étre multiples : contradiction entre les informations
soutenues par les sources (par exemple deux appariements différents), mauvaise définition du
cadre de discernement (par exemple une mauvaise sélection des candidats a 1’appariement),
mauvaise initialisation des masses de croyance (par exemple une mauvaise pondération des
criteres d’appariement), etc. L utilisation du conflit pour normaliser les jeux de masses révele
en fait I'ignorance du conflit, c'est-a-dire qu’aucune analyse du conflit n’est faite.

En conséquence, d’autres opérateurs de combinaison ont été proposés [Smets, 1990 ;
Dubois et Prade, 1988; Yager, 1987 ; Lefevre et al., 2000b] de facon a analyser et redistribuer
le conflit, c'est-a-dire que la masse attribuée au conflit est redistribuée aux hypotheses du
référentiel de définition.

[Smets 1990] considere, sous 1’hypothese de sources totalement fiables, que le conflit entre
les sources, lorsqu’il existe, est dii a la non-exhaustivité du cadre de discernement, c'est-a-dire
que la solution ne fait pas partie du cadre de discernement. Dans ce cas la masse attribuée a
I’ensemble vide est vue comme une classe de rejet représentant les hypotheses non
représentées dans le cadre de discernement. Celle-ci n’intervient pas dans le calcul de la
masse fusionnée. En conséquence, I’opérateur de fusion est défini de la maniere suivante :

VPe 2°,m,,(P)= Z:m](P')m2 (P") (27)
P'AP"=P
Dans le cas de sources non-fiables, plusieurs opérateurs ont été proposés, permettant
d’interpréter le conflit d’une maniere différente. Ainsi, le conflit peut &tre réparti globalement
[Dubois et Prade, 1988], ou localement [Lefevre et al., 2002]. A titre d’illustration supposons

que la masse associée au conflit soit my> (¢) = m;(H;)+ my(H,) avec H; # H,. Ainsi, selon
[Dubois et Prade, 1988] la masse associée au conflit est attribuée a I’hypothese { H;, Ho} :

m({ Hy, Ho}) = my(Hy)+ my(Hp),

Selon la proposition de [Lefevre et al., 2002], la masse attribuée au conflit est redistribuée
d’une maniere pondérée aux masses associ€es a chaque hypothese impliquées dans le conflit :

m( H; ) = wi«(my (Hy)+ ma(Hy)),
m( Hy ) = wo«(my (Hy )+« ma(Hy)),

ol w; et wy représentent les poids associ€s a chaque hypothese et calculés a 1’aide des masses
de chacune des hypotheses impliquées dans le conflit.

Lorsque le conflit apparait, [Yager, 1987] propose de redistribuer le conflit sur le cadre de
discernement, tandis que [Dubois et Prade, 1988] proposent deux alternatives de combinaison.

- la premiere alternative est une stratégie conjonctive-disjonctive, c'est-a-dire que si les
sources sont en accord, la combinaison est faite en utilisant un opérateur conjonctif (la
masse de croyance combinée des deux hypotheses est attribuée a leur intersection), et que
si les sources sont en désaccord, la combinaison est faite en employant un opérateur
disjonctif (la masse de croyance combinée est attribuée a I'union des hypotheéses en
conflit, dont DI'intersection est €gale a I’ensemble vide). Cette stratégie conjonctive-
disjonctive fait que la masse de croyance associée au conflit, m(¢), est toujours égale a 0,

- la deuxieme alternative est une stratégie basée sur une combinaison conjonctive suivie
d’une redistribution du conflit. Ainsi, aprés la combinaison conjonctive, le conflit est
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redistribué a 1'union des propositions qui ont engendré le conflit. Cette stratégie de
combinaison n’est pas associative.

[Lefevre et al., 2002] proposent deux solutions de fusion basées sur une redistribution du
conflit a I’aide de poids accordés a chaque proposition. Une premiere proposition consiste a
distribuer la masse de conflit sur toutes les disjonctions de sous-hypotheses a partir des
hypotheses composées ayant produit du conflit, a la différence de la deuxieme proposition qui
consiste a redistribuer la masse de croyance conflictuelle sur les hypotheses singletons ayant
généré le conflit. L’inconvénient des deux opérateurs de fusion est qu’ils ne sont pas
associatifs, nécessitant ainsi une stratégie de fusion définie a priori.

La redistribution du conflit a été traitée également par [Royere, 2002], qui propose deux
méthodes. La premiere méthode est une méthode inspirée des propositions de [Dubois et
Prade, 1988] mais qui a 1’avantage par rapport a celle-ci d’étre associative. Elle consiste a
redistribuer les portions de masse de croyance composant la masse conflictuelle sur ’'union
des propositions. La deuxieme méthode proposée consiste a redistribuer les portions de
masses composant la masse conflictuelle sur I’union des hypotheses qui ont engendré le
conflit. Le deuxieme opérateur n’est associatif que dans certains cas.

Par exemple, supposons que nous avons une portion de masse conflictuelle :
m(¢):ml(H1) = 1M * (Hz) ® m3(®)

Le premier opérateur redistribue la masse conflictuelle sur I'union des hypotheses, c'est-a-
dire ©, alors que la masse conflictuelle est redistribuée par le deuxieme opérateur sur I’'union
des hypotheses qui sont la cause du conflit, c'est-a-dire {H;, H»}.

[Denceux, 2006] définit une nouvelle regle de combinaison appelée regle de combinaison
prudente, qui s’avere €tre commutative, associative et idempotente. Elle s’applique lors de la
combinaison de sources fiables, étant basée sur le principe d’engagement minimal, c'est-a-dire
que parmi les fonctions de masses d’un ensemble compatible avec un ensemble de
contraintes, la fonction de masses la plus appropriée est celle qui est la moins informative.
Gréce a la propriété d’idempotence, la condition sur I'indépendance des sources peut étre
relachée.

B.4.5 Affaiblissement des sources

Une facon d’exprimer la fiabilité des sources d’information, et donc de diminuer le conflit,
est I'affaiblissement des sources qui consiste a associer a chaque source d’information un
coefficient d’affaiblissement. Cette solution s’applique uniquement si on connait la source qui
n’est pas fiable. Nous avons vu précédemment que parmi les causes qui engendrent le conflit
il y a les sources d’information peu fiables. La notion de fiabilité peut €tre vue comme la
capacité d'une source a rendre compte de la réalité qu'elle observe avec fidélité.

L’affaiblissement des sources consiste a accorder un coefficient de confiance o;e[0,1] a
chaque source d’information S; j=1.m). Ainsi, le jeu de masses est pondéré par le coefficient de
confiance o de la manicre suivante :

VPe 2°m, ,(P)=am,(P)

(28)
m, (0)=(-a,)+a,m®)
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ou P est une proposition, c'est-a-dire une union d’hypotheses simples. Si o est égal a 0, la
source j est considérée comme non fiable, alors que si o; est égal a 1 la source est considérée
comme fiable.

Concernant la détermination de ces coefficients d’affaiblissement, plusieurs travaux
existent dans la littérature [Appriou, 1991 ; Lefevre et al., 2000a].

B.4.6 Décision

Une fois les sources combinées, la théorie des fonctions de croyance offre de nombreux
outils pour la prise de décision, tels que :

- le maximum de plausibilité :
décision H; : si PI(H;) = max (PI(Hy), Kk:2®) (29)
- le maximum de crédibilité :
décision H; : si Cr(H,;) = max (Cr(Hy), Kx =2°) (30)
- le maximum de crédibilité sans recouvrement des intervalles de confiance [Bloch, 2005] :
décision H; : si Cr(H;) 2 max (PI(Hy), Kk =29, k#)) (31)
- le maximum de probabilité pignistique :
décision H; : si P(H;) = max (P(Hy), K =2%) (32)

La fonction de probabilité pignistique est une mesure qui se trouve entre la mesure de
crédibilité et la mesure de plausibilité. Elle est une fonction de probabilité, mais [Smets et
Kennes, 1994 ; Smets, 1998] I'appelle fonction de probabilité pignistique parce qu’elle
intervient au niveau de la prise de décision. Elle est définie de la maniere suivante :

o ~ |AnB| ]
VAe 2°, P(A)—/ém(B) B 1-m(p) (33)

ol |Bl représente le nombre d’hypotheses simples contenues dans la proposition B. Le terme

=) est utilisé pour la normalisation des probabilités pignistiques.
—-—m

La probabilité pignistique a ét€ définie dans le cadre du modele de croyances transférables
(TBM) [Smets et Kennes, 1994 ; Smets et Kruse, 1997]. Le TBM est un modele utilisé pour
quantifier les croyances a I’aide de fonctions de croyance. Selon [Smets et Kennes, 1994], il
représente I’interprétation du modele Dempster-Shafer. Les croyances peuvent Etre utilisées a
deux niveaux, d’une part au niveau dit « crédal » lorsqu’elles sont représentées par des
fonctions de croyance, et d’autre part au niveau dit « pignistique » lorsqu’elles sont utilisées
pour prendre des décisions, ce dernier niveau étant quantifié¢ par des fonctions de probabilité.
[Smets et Kennes, 1994] montrent le lien entre les fonctions de croyance et les fonctions de
probabilité lorsqu’une décision doit €tre prise. Ainsi, a ce niveau, les croyances du niveau
crédal induisent une mesure de probabilité au niveau pignistique.

Le TBM est proche du modele Dempster-Shafer, a quelques exceptions pres telles que les
notions de monde fermé et de monde ouvert, 1'introduction de fonctions de croyance non-
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normalisées, le modele a deux niveaux et la transformation pignistique, le concept
transférable de « part de croyance » et la dissociation complete d’utilisation de probabilité
afin de calculer les fonctions de croyance.

B.5 Approches des sources spécialisées

[Appriou, 1991] propose deux modeles d’initialisation des masses de croyance, connus
dans la littérature sous le nom de sources spécialisées. D’une maniere générale, chaque source
« se spécialise » sur une hypothese du cadre de discernement, c'est-a-dire que la source
d’information analyse 1’hypotheése donnée et se prononce en sa faveur, en sa défaveur ou elle
ne se prononce pas parce qu’elle n’a pas assez de connaissances sur cette hypothese. Dans
cette partie nous présentons brievement ces deux modeles. Définis de maniere axiomatique,
ils ont été initialement définis pour la modélisation des données d’apprentissage statistique
incertain.

Modéle 1: un jeu de masses qualifie trois éléments focaux (H, —H, ®). Une source
d’information se spécialise et se prononce sur une hypothése H en attribuant une masse de
croyance a ces €éléments focaux, chacun représentant une affirmation. Ainsi, a partir d’'une
mesure, I’hypothese est évaluée a travers les trois propositions suivantes :

- T’hypothese est vraie, H,
- TI’hypothese n’est pas vraie, —H,
- la source ne sait pas, ©.

Pour chacune des hypotheses H; et pour chacune des sources S;, [Appriou, 1991] construit
le jeu de masses noté m;; de la maniere suivante :

m,(H)=d;*R;*p(m;,/H)/[1+R;* p(m,;/H,)]
my(—H,)=d,/[1+R; * p(m;/H,)] (34)
m (@) =1-d,

Dans les équations précédentes, d;j représente le coefficient qui caractérise la fiabilité des
sources. Si ce coefficient est égal a 1, les jeux de masses ne sont pas affaiblis. A I'inverse s’il
est égal a 0, nous sommes dans une situation de méconnaissance totale, c'est-a-dire que les
densités de probabilités sont inconnues, et toute la masse de croyance est attribuée au cadre de
discernement m(@)=1. Dans ce cas le jeu de masses m;j(@) est ignoré puisqu’il devient
élément neutre de la regle de combinaison de Dempster.

Le terme p(m;/H;) représente la densité de probabilité de la mesure m; issue de la source S;
sous I’hypothese H;i. Les distributions de probabilité a priori sont issues d’un apprentissage
dans I’approche d’ Appriou.

Le facteur R;est un facteur de normalisation contraint par :
1

R €0, ] 35)
i€ max,_, v,(p(m;/ H))) (

Modéle 2: un jeu de masses possede deux éléments focaux (—H, ®). Une source
d’information se spécialise et se prononce sur une hypothése H en attribuant une masse de
croyance a ces €éléments focaux, chacun représentant une affirmation. Ainsi, a partir d’'une
mesure, I’hypothese est évaluée a travers les deux propositions suivantes :
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I’hypothese n’est pas vraie, =H

la source ne sait pas, ©.

Le jeu de masses est construit comme ci-apres :
m;(H;)=0
m,(—H,)=d; *[I1-R,* p(m;/ H,)] (36)
m,(@)=1-d;+d;*R;* p(m;/H,)

Les significations des notations utilisées pour définir le modele 2 sont similaires a celles

que nous avons expliquées pour le modele 1.

D’autres travaux liés a I'initialisation des fonctions de masses de croyance et proches des

modeles d’ Appriou ont été menés. En fonction du nombre d’éléments focaux, les travaux de
recherche peuvent étre classés en quatre groupes :

ceux qui utilisent les éléments focaux : (—H, ®) [Smets, 1993 ]. Ce modele suit le méme
principe que le modele 2 proposé par [Appriou, 1991]. Les deux modeles sont identiques
lorsque le facteur de normalisation R; est égal a 0. Ce modele est utilisé lorsque
I’'information que nous avons sur une hypothese est incomplete : on sait qu’il a y a des
chances qu’elle ne soit pas vraie, mais pour ne pas la rejeter completement, on attribue
une fraction de masse de croyance a la masse de croyance attribuée au cadre de
discernement.

ceux qui utilisent les éléments focaux : (H, —H) [Barnett, 1981]. Ce modele composé
d’une hypothese simple et de son contraire a été défini afin de diminuer la complexité
algorithmique. Nous savons que plus il y a d’hypotheses dans le cadre de discernement,
plus la complexité algorithmique augmente a cause de la combinaison de toutes les
hypotheses. Remarquons que si ’hypothese H et son contraire sont des hypotheses
singleton, nous sommes dans le cas de la théorie des probabilités ou on attribue une
probabilité a une hypothese et a son contraire. Dans ce type de modélisation, le conflit
peut prendre des valeurs tres importantes. En effet, il suffit que deux sources ne partagent

pas les mémes avis pour engendrer un conflit.

ceux qui utilisent les éléments focaux : (H, ®) [Zouhal et Denoeux, 1997]. Ce modele a
été défini pour la premiere fois dans le cadre de 1’algorithme des k plus proches voisins
utilis€ pour la reconnaissance de formes. Lors de I'utilisation de ce jeu de masses, la
source d’information se focalise uniquement sur 1’hypotheése H. Cette modélisation permet
de traduire la réalisation d’une hypotheése indépendamment des autres. A travers ce
modele, si deux objets sont proches, alors on peut conclure qu’ils sont homologues, par
contre s’ils sont tres éloignés, on ne peut rien conclure. Etant donné que m(®) est
I’élément neutre de la regle de combinaison de Dempster, une observation tres éloignée
n’aura qu’une influence négligeable sur le jeu de masses combinées. Ce type de
modélisation ne permet pas de mettre en évidence une hypothese qui n’a pas été définie et
modélisée dans le cadre de discernement.
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B.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé les problemes liés a I’imperfection dans les
connaissances et nous avons décrit les outils disponibles pour traiter des connaissances
imparfaites.

Nous avons vu que I'imperfection dans les connaissances fait appel a trois concepts :
I’'imprécision, I'incertitude et I'incomplétude. Afin de gérer et de modéliser les imperfections,
de nombreuses théories mathématiques existent dans la littérature. Les plus employées sont
celles faisant partie de la famille des théories de I’incertain telles que: la théorie des
probabilités, la théorie des sous-ensembles flous, la théorie des fonctions de croyance, la
théorie des possibilités, la théorie des ensembles grossiers. Plusieurs travaux consacrés a
comparer les théories mathématiques ont été réalisés dans la littérature.

La théorie des probabilités permet de représenter explicitement des connaissances
statistiques, tandis que la théorie des sous-ensembles flous, la théorie des fonctions de
croyance et la théorie des possibilités permettent une représentation plus fine des
connaissances qu’un individu a sur un phénomene observé. Au-dela des différences subtiles,
parfois des différences d’interprétation, aucune conclusion n’a été donnée concernant la
supériorité de I'une sur ’autre. Ainsi, nous pouvons affirmer que le choix de I'utilisation
dépend de I’application visée.

Nous avons vu que lors de la fusion des sources d’information dans le cadre de la théorie
des fonctions de croyance un conflit peut apparaitre. Plusieurs interprétations ont été définies
au sujet de la nature du conflit.

Ainsi, si le cadre de discernement est considéré exhaustif, c'est-a-dire sous I’hypothese du
monde fermé, alors le conflit provient de la non-fiabilité des sources d’information. Si les
sources d’information qui ne sont pas fiables sont connues, la solution proposée est de les
affaiblir, ce qui revient a accorder plus de poids a I’ignorance. Au contraire, si les sources
non-fiables ne sont pas identifiées avec précision, alors de nombreux auteurs proposent des
opérateurs de redistribution du conflit. Malheureusement, la plupart de ces opérateurs ne sont
pas associatifs, ce qui implique qu’une stratégie de séquencement des fusions doit étre définie
au préalable.

Par contre, si le cadre de discernement n’est pas exhaustif, c'est-a-dire I’hypothese du
monde ouvert, alors le conflit est interprété comme le fait qu’il existe des hypotheses omises
dans le cadre de discernement.

Pour notre application, I’appariement de données géographiques, nous avons considéré que
la théorie des fonctions de croyance répond le mieux a nos besoins et sera a la base de notre
approche.

Dans le chapitre suivant nous présentons notre processus d’appariement de données
géographiques basé sur la théorie des fonctions de croyance.
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CHAPITRE C
Processus d'appariement de données
géographiques basé sur la théorie des
fonctions de croyance
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C  Processus d'appariement de données géographiques basé
sur la théorie des fonctions de croyance

Nous présentons dans ce chapitre notre approche d’appariement de données
géographiques. Les expérimentations que nous avons mises en ceuvre afin d’étudier la
faisabilité de notre approche seront présentées dans le chapitre D, et nous exposons les points
forts et les points faibles de celle-ci dans le chapitre E.

Introduction

Dans notre approche, I'initialisation des masses de croyance est réalisée en utilisant 1’'un
des deux modeles proposés par [Appriou, 1991], que nous avons présentés dans le chapitre B.
D’une maniere générale, chaque source se spécialise dans une hypothese du cadre de
discernement, c'est-a-dire que la source d’information analyse 1’hypothese donnée et se
prononce en sa faveur, en sa défaveur ou elle ne se prononce pas parce qu’elle n’a pas assez
de connaissances sur cette hypothese.

Nous avons utilisé un jeu de masses composé de trois €léments focaux (H, —H, ®). La
raison de notre choix est que ce jeu de masses permet de modéliser la connaissance complete,
m(H), la connaissance incomplete, m(—H) et 1’ignorance m(®). Par conséquent, nous
modélisons les masses de croyance en une hypothese simple {H}, en un ensemble
d’hypotheses {—H} et en toutes les hypotheses du cadre de discernement (©).

Afin d’initialiser les jeux de masses, nous avons utilisé des mesures de distance issues des
comparaisons des différentes propriétés des objets géographiques. Ce choix a été privilégié
par rapport a l'utilisation d’un ensemble d’apprentissage, parce que nous considérons que
dans le cas de I'appariement de données géographiques, il est difficile de trouver une zone
d’apprentissage représentative contenant tous les cas d’appariement possibles et parce que
cette méthode est plus coliteuse. De plus nous disposons des connaissances sur les criteres et
de leur validité. Le recours a des méthodes d’apprentissage pourrait bien siir étre envisagé.

C.1 Le processus d'appariement de données géographiques

Dans cette partie, nous présentons notre processus d’appariement, qui est composé de cinq
étapes principales, illustrées en Figure 51.

Nous considérons deux jeux de données JD; et JD,. Chaque objet objl de JDI est traité
tour a tour, et I'objectif est de trouver son homologue dans JD,. La premiere étape du
processus d’appariement consiste a sélectionner les candidats, c'est-a-dire a chercher pour
chaque objet obj; appartenant a JD; des objets homologues potentiels dans le jeu de données
JD,, appelés candidats a l’appariement et notés Ci-=i.n). Ensuite, chaque candidat a

I’appariement est analysé afin de déterminer le lien d’appariement.

L’initialisation des masses de croyance (deuxicme étape du processus) consiste pour
chaque critere d’appariement a se prononcer sur chaque candidat en attribuant une croyance
dans les hypotheses définies a I’égard de chaque candidat. Les criteres d’appariement sont
basés sur les distances entre obj; et chaque candidat sélectionné et sur les connaissances
issues des spécifications, des données elles-mémes et des experts. Pour que les connaissances
soient exploitables dans le processus d’appariement, elles doivent étre représentées d’une
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maniere explicite. La représentation explicite des connaissances peut étre vue également
comme I’initialisation de masses de croyance, elle fait I’objet de la partie C.2.

Ensuite, apres une fusion des criteres d’appariement pour chaque candidat (troisieme étape
du processus), nous effectuons une fusion des candidats afin d’avoir une vue d’ensemble sur
les croyances attribuées a tous les candidats (quatrieme étape du processus). Enfin, nous
avons I’étape de décision, ou le meilleur candidat est choisi.

| 1
c, : —Critere 1 ! v
1 e +——Critere 2 : »
& obj,; 1 H | f
I “Critére n t
| 1
c, I —Critére 1 — : v i
é @) D Critere2 —1+ 1 g P >Clsl
ol : - : - X Décision
v I E T P
| —Critere n — Candidat, Fiabilité
- I —Critere | —+
ol - : H
B OY: I L Critere 2 *l.—.,*
L T : I :
;@ 1 o [ T
| —Critéere n —
1 1
1 [
:an‘esentation :
| explicite des |
| connaissances | :

_______ Fusion Fusion
Sélection des L des des FE .
* L Initialization des masses de croyance . : - : i Etape de décision
candidats critéres i candidaty :

Figure 51. Processus d’appariement de données géographiques détaillé

C.1.1 Sélection des candidats

La premiere étape de notre processus est la sélection des candidats a ’appariement (voir
Figure 52).

Yélection des Initialization Fusion Fusion Décizion

candidats des masses de des critéres des candidats
croyance de

Figure 52. Etape de sélection des candidats a I’appariement

L’étape de sélection des candidats consiste a définir le cadre de discernement associé a
obj;. Pour cela nous sélectionnons les objets les plus proches (objy), i=1..N dans le jeu de
données JD2 selon un critere de distance géométrique (voir Figure 53). A partir de ce moment
nous notons chaque objet candidat (obj,i), i=1..N par C;, i=1..N.
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Figure 53. Candidats a I’appariement pour I'objet obj; sélectionnés selon un critere de

distance géométrique

Le choix du seuil de distance dépend en général de la connaissance de I’erreur moyenne
sur la position des éléments présents dans les jeux de données et de la nature des objets. Ainsi,
un seuil de sélection élevé permet de prendre en compte I'imprécision sur la localisation des
données géographiques. Cependant, un seuil tres élevé augmente la complexité algorithmique,
parce que plus le seuil est élevé, plus il y a de candidats et plus le nombre de combinaisons
possibles dans 2° augmente. C’est pour cela que nous considérons que le seuil de sélection
doit prendre en compte la nature de I'objet obj,;. Par exemple, le seuil de sélection pour un
objet de nature vallée sera plus élevé que le seuil de sélection pour un objet de nature pic,
mieux localisé en général.

Cette sélection de candidats permet la définition du cadre de discernement. Ainsi, afin de
construire le cadre de discernement, nous considérons qu’apparier 1’objet obj; a chaque
candidat sélectionné constitue une hypothese, donc une solution possible.

Par conséquent, le cadre de discernement est un ensemble d’hypotheses appCii=i.n)
exprimant chacune « le candidat C; est ’homologue de 1’objet obj; ». De plus, nous avons
constaté que des objets peuvent ne pas avoir d’homologues dans 1’autre base et donc ne pas
étre appariés. Cela nous amene a définir une nouvelle hypothese NA signifiant : « I’objet obj;
n’est pas apparié ». Ainsi, I’ajout de ’hypothese NA rend le cadre de discernement exhaustif,
c'est-a-dire que la solution se trouve parmi les hypotheses définies. Grace a 1’hypothese NA,
le conflit apres la fusion des criteres est moins important parce que la solution se trouve dans
le cadre de discernement.

Le cadre de discernement pour un objet obj; ayant N candidats a I’appariement est défini
par :

®,,, ={appC,.appC,.....appC,..appC, ,NA} (37)

A partir du cadre de discernement, nous définissons le référentiel de définition 2° Le
référentiel de définition contient donc toutes les combinaisons possibles des hypotheses
définies dans le cadre de discernement (conformément au chapitre B). Ainsi, pour un cadre de
discernement composé de N hypotheses issues de la sélection de N candidats, auquel nous
ajoutons I'hypothese NA, nous avons 2" combinaisons.

2% ={ appC,,...,appC,.{ appC,,appC, },{ appC,,appC; },...{ appCp---appCN,NA},NA}

(38)
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Exemple

Nous illustrons un exemple typique d’appariement de données. Cet exemple est repris a la
fin de chaque étape de notre processus.

Considérons que nous cherchons a apparier I’objet obj;. L’étape de sélection nous permet
donc de définir les candidats a 1’appariement. Supposons qu’il y a trois candidats a
I’appariement C;, C,, C; (voir Figure 54), qu'un seul candidat peut étre choisi, et que le bon
candidat est le candidat C,. Le cadre de discernement est donc défini comme suit :

0 = {appCi, appCs, appCs, NA}.

obj;,nom : pic de louesque
Ci, nom: soum de louesque
C,, nom: sanctus

Cs, nom: col de louesque

Figure 54. Exemple typique d’appariement de données géographiques

C.1.2 Initialisation des masses de croyance

N

La deuxieme étape consiste a initialiser les masses de croyance pour chaque candidat
indépendamment des autres et pour chaque source d’information. L’initialisation de masses
de croyance est une tache primordiale, dont dépendent les résultats.

Sélection des Initialisation Fusion Fusion Décision

candidats des masses de des criteres des candidats
croyance

Figure 55. Deuxieme étape du processus : initialisation des masses de croyance

Dans notre approche, 'initialisation des masses de croyance repose sur des fonctions
floues définies a partir des connaissances. Les connaissances que nous utilisons sont : les
seuils issus des spécifications, la taille usuelle des entités, les mesures de distance déterminées
a partir des comparaisons de différents attributs des données géographiques utilisées et les
regles d’appariement implicites définies par les experts. La mise en oeuvre est réalisée en
utilisant 'un des modeles proposés par [Appriou, 1991] que nous avons présenté au chapitre
B. Ce modele est connu dans la littérature sous le nom de sources spécialisées ou focalisées.
Ainsi, a partir d’un sous-ensemble du référentiel de définition composé de trois éléments
focaux, chaque source se spécialise et se prononce sur un seul élément focal.

Dans notre cas, une source d’information est un criteére guidant I’appariement, comme la
proximité spatiale, la ressemblance des toponymes, la sémantique. Dans la suite de ce
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mémoire de thése nous utilisons le terme de critere a la place de source, terme plus utilisé en
Géomatique et plus particulierement pour qualifier les processus d’appariement.

L’initialisation explicite des masses de croyance pour différents criteres d’appariement est
détaillée dans la partie C.2.

P N . <12 ® PP
Conformément au modele d’Appriou, considérons un sous-ensemble S; de 27, défini
comme ci-apres:

Si = {appCi, —appC;, B} (39)

- appC; représente 1’hypothese que 1’objet obj; en cours d’analyse est apparié avec le
candidat C;, signifiant la connaissance complete,

- —appC; = {appCy, appCs... appCi.i, appCis;... appCy, NA} représente I’hypothese
que 'objet 0bj; en cours d’analyse est apparié avec un autre candidat que C; ou pas
apparié du tout, signifiant la connaissance incomplete),

- O={appCy, appCs... appCi... appCy, NA} représente 1’hypothese que nous ne
pouvons pas nous prononcer sur ce candidat, signifiant 1’ignorance,

Signalons que la somme des masses de croyance attribuées aux trois hypotheses doit étre
égale a 1, m(appC;) + m(—appCi)+ m(O )=1.

La raison pour laquelle nous avons choisi le modele d’ Appriou est que ce jeu de masses
permet de modéliser la connaissance complete, m(appC;), la connaissance incomplete,
m(—appC;) et 'ignorance m(#). De plus, 'utilisation d’un sous-ensemble du référentiel de
définition 2®, conformément a I’équation (39), réduit le nombre de combinaisons possibles et
donc la complexité algorithmique est réduite. L utilisation d’un sous-ensemble seulement du
référentiel de définition a aussi I’avantage que nous devons initialiser seulement les masses de
croyance attribuées a ces trois hypotheses, et non pas celles attribuées a toutes les hypotheses
du référentiel de définition.

Signalons que 1’hypothése NA n’est pas initialisée, elle apparait apres la fusion des
candidats.

Exemple (voir Figure 54)

Supposons qu’afin d’apparier I’objet 0bj,;, nous utilisons deux criteres : le critere d’écart de
position, basé sur la proximité entre I’objet obj; et chacun des candidats, et le critere
toponymique, basé sur la comparaison des toponymes. Les deux criteres se spécialisent sur
chacun des candidats et fournissent les jeux de masses suivants :

 my(appCr)=0, 4 ~ my(appCz)=0, 1 ~ mi(appC3)=0, 35
m(—appC)=0 m;(—appC>)=0, 9 m;(—appC3)=0.0
m(O)=0, 6 m;(6)=0 m;(O)=0,65

$ $ $
my(appC)=0, 3 my(appC>)=0 my(appCs3)=0, 3
my(—appCr)=0 my(—appCz)=1, 0 my(—appCs)=0

. mx(O)=0, 7 . mz(@)=0 . mx(@)=0, 7
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Dans le jeu de masses défini ci-dessus, m;(X) et mp(X) représentent respectivement les
masses de croyance attribuées par le critere 1 (le critere d’écart de position) et par le critere 2
(le critere toponymique), a une hypotheése X appartenant au référentiel de définition. Nous
remarquons que les deux criteres attribuent des masses de croyance relativement proches aux
candidats C; et Cs. Ceci est dii au fait que les deux candidats se trouvent a peu pres a la méme
distance de 1’objet 0bj; et que les toponymes se ressemblent.

C.1.3 Fusion des criteres

Une fois que les masses de croyance sont initialisées, pour chaque candidat Cj, nous
fusionnons les jeux de masses issus de chaque critere d’appariement, avec 1’opérateur
conjonctif, c'est-a-dire que nous appliquons I'opérateur de Dempster sans normaliser les
masses de croyance (voir Figure 56).

Sélection des Initialisation Fusion Fusion Decision
candidats des masses de des criteres des candidats
croyance

Figure 56. Troisieme étape du processus : fusion des criteres

Au final, nous obtenons pour chaque candidat C; un jeu de masses composé des hypotheses
Ci, =G, O, synthétisant 1’avis de tous les criteres qui se sont prononcés individuellement.

Par exemple, soit deux criteres d’appariement Critere 1 et Critere 2 qui se prononcent
chacun sur le candidat C;, comme illustré en Figure 57. On note {m;(appC;), m; (—appC;), m;
(0)} le jeu de masses défini par le critere Critere 1 et {mp(appCi), my (—appC)), my (@)} le
jeu de masses défini par le critere Critere 2. Afin de prendre en compte les avis issus des deux
criteres, les deux jeux de masses sont fusionnés en utilisant 1I’opérateur conjonctif. Le jeu de
masses obtenu apres la fusion des criteres est {mi2(appC;), mi2 (—appCi), mi2 (@), mi2(9P)}.
La masse de croyance mj(¢@) représente le conflit engendré par le désaccord entre les
connaissances issues de chaque critere. Par exemple, selon les connaissances représentées
dans le critere Critere 1, nous croyons que c’est le candidat C; le vrai homologue alors que
selon les connaissances modélisées par le critere Critere 2 nous croyons le contraire, c'est-a-
dire que ce n’est pas le candidat C; le vrai homologue.

Nous rappelons ci-dessous la définition de I’opérateur conjonctif :

1
— 2 m,(P)m,(P") (40)
1-m,,(9) Z ’

Dans notre exemple, la fusion des deux criteres Critere 1 et Critere 2 consiste donc, pour

chacune des hypotheses appC;, —appC; et ©, a additionner les produits des masses de
croyance issues des deux criteres pour lesquelles I'intersection des hypotheses est égale

respectivement a appC;, —appCi, O.

VPe 2%, m,(P)=

Le jeu de masses apres la fusion est défini sur la Figure 57 :
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Critere 1

v

[ mixappCy) = my(appCym(appC+ my(appCi)+ma(O) +
+ mp(appCi)*m;(O) (c’est le candidat C;)

my(—appC;) = my(—appCy)*my(—appC)+ my(—appC)*my( @) +
+ my(—appC)*my(6O) (ce n’est pas le candidat C;)

my>(6) = mi(O)*my( ) (ignorance)
L mi2( @) = my(appC)*my(—appCi)+ my(—appC)*my(appC;) (contradiction entre criteres)

Candidat
Ci

appC,

—appC;
¢

my (appCy), my(—appC,), my( &)

T

my(appCy), mg(—appC,), my( &)

v
®
__4

Critére 2

m;y(appC))
my,(—appC,)
my;( @)

1“12(¢)

Exemple

Figure 57. Fusion des criteres pour le candidat C;

Nous continuons notre exemple avec I’étape de fusion des criteres pour chaque candidat.

La Figure 58 illustre les jeux de masses issus de la fusion des criteres pour chaque
candidat. En analysant la Figure 58, nous pouvons exprimer avec certitude que le candidat C,
n’est pas I’objet homologue de 1’objet obj;. Par contre, nous constatons que les candidats C,
et Cs; ont des masses de croyance tres proches, donc aucune décision ne peut étre prise avec
certitude a cause de I’ambiguité existante.
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Figure 58. Jeux de masses apres la combinaison des criteres pour chaque candidat

C14

Fusion des candidats

La quatrieme étape de notre processus d’appariement consiste a fusionner les candidats
entre eux (voir Figure 59).

Sélection des Initialisation Fusion Fusion Décision
candidats des masses de des critéres des candidats
croyance

Figure 59. Quatrieme étape du processus : fusion des candidats

A la fin de la troisieme étape de notre approche, nous avons un jeu de masses fusionnées
pour chaque candidat a I’appariement. A ce stade, une décision pourrait étre directement
prise, c'est-a-dire que nous pourrions choisir le candidat pour lequel la masse de croyance
attribuée a I’hypothese appC; a la valeur maximale. Cependant, d’une part il s’avere qu’il y a
des cas d’ambiguité pour lesquels il n’existe pas un seul candidat qui se distingue
particulierement, mais plusieurs. D’autre part, cette unique fusion ne permet pas de mettre en
évidence I’hypothese NA, c'est-a-dire que I’hypothese « I’objet obj; n’est pas apparié » n’est
jamais choisie, elle fait seulement partie de 1’hypothese —appCi. Or, nous savons que
I’absence d’homologue n’est pas un cas exceptionnel pour I'appariement de données
géographiques. Ainsi, afin de lever I’ambiguité, et de faire apparaitre 1’hypothese NA, nous
avons réalisé une quatriecme étape, de fusion des candidats illustrée sur la Figure 60. Une telle
stratégie de fusion a été proposée par [Royere, 2002] dans le cadre d’une application de
localisation d’un véhicule sur une carte.
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Candidat my3(appC;), mx(—appC;)
—» ] | C ).
G m;2( @), myz(g) l my x (appCy), mi w (@ppCy)
my {(—appC;), my y (—appCy)
Q
i my 3 (NA), m , My
Candidat my(appCr), miz(—appCyy), f rar (NA), M. (©), m1.(9)
Cyr » myz( &), myz(d)

Figure 60. Combinaison des masses de croyance pour chacun des candidats

Pour chaque candidat a 1’appariement nous avons un jeu de masses issu de la fusion des
criteres. En Figure 60 nous avons considéré deux criteres et N candidats a I’appariement.
Ainsi, apres la fusion des criteres, nous avons pour chaque candidat un jeu de masses noté
mp,. Par exemple, pour le candidat C; nous avons le jeu de masses mi2(appCi), mi2(—appCi),

mi2(O) et mya(¢).

La fusion des candidats est réalisée en fusionnant avec I’opérateur conjonctif, le jeu de
masses pour le candidat C; avec le jeu de masses pour le candidat C,, puis le résultat avec le
jeu de masses pour le candidat Cs, et ainsi suite jusqu’au candidat N. Rappelons que,
I’opérateur conjonctif étant associatif, ’ordre de fusion des candidats n’est pas important. La
masse de croyance apres la fusion des N candidats est notée m; .

La masse de croyance attribuée a I’hypothese NA résulte de la fusion de toutes les masses
de croyance attribuées aux hypotheses —appC;, pour i = 1..N. Elle est définie de la maniere
suivante :

m, v(NA)=m, , (mappC,)*m, ,(—appC,)*..m, , (—appC,)*....xm, \ (—appC,,) 41

L’étape de fusion des candidats peut augmenter la masse de croyance associée au conflit
quand différents criteres soutiennent plusieurs candidats en méme temps. Ceci est di
justement a I’approche que nous avons adoptée pour initialiser les masses de croyance, en les
initialisant pour chaque candidat indépendamment des autres. Cependant, nous avons supposé
qu'une modélisation prudente, c'est-a-dire que nous attribuons une masse de croyance
importante a I’ignorance dans le cas oll nous ne sommes pas sirs de la vérité d’une hypothese,
pourrait prévenir 1’apparition d’un fort conflit entre les criteres.

Exemple

Si nous effectuons une fusion des candidats, toujours en utilisant I’opérateur conjonctif,
nous obtenons les jeux de masses illustrés sur la Figure 61. Nous remarquons qu’apres la
fusion des candidats, les valeurs des masses de croyance attribuées aux hypotheses appC; et
appCs sont relativement proches et la valeur de la masse de croyance associée au conflit 0,39,
est assez importante, par rapport aux autres valeurs obtenues. Ce conflit est dii au fait que les
criteres d’appariement soutiennent les candidats C; et Cs; d’une manicere sensiblement
identique.

Nous donnons a titre d’illustration la formule mathématique apres la fusion des criteres,
pour la masse de croyance attribuée au candidat C; :
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m]“3(appcj) =m,, (appcj) * [m12 (_'appcz ) + m]g(@)] * [m12 (_'appc3) +m,, (@)] (42)

ol I’élément appartenant au premier crochet est issu de la fusion avec les jeux de masses
du candidat C,, tandis que le deuxieme crochet est issu de la fusion avec les jeux de masses du
candidat Cs.

En analysant le jeu de masses illustré sur la Figure 61, nous pouvons dire avec certitude
que l'objet obj; ne peut pas étre appari€¢ avec le candidat C,, puisque 1’hypothese appC:
n’apparait pas dans le jeu de masses final. La masse de croyance attribuée a 1’hypothese
—appC; signifie que 1’objet obj; peut soit étre apparié avec le candidat C;, soit €tre apparié
avec C,, soit ne pas €tre apparié.

Jeu de masses aprés
la fusion des candidats

08
05 A
07 A
05 |
05 1

0,39
04

03 1 0,24 02
02 | : 0,17

0.1 A
0

my 4{appC) my 5@ppCy) my  —appC,) my 5(H)

Figure 61. Fusion des candidats

C.1.5 Décision

La cinquieme étape de notre processus est la prise de la décision (voir Figure 62).

Sélection des Initialisation Fusion Fusion Décision
candidats des masses de des critéres des candidats
croyarnce

Figure 62. Cinquieme étape du processus : décision

La décision est prise apres 1’étape de fusion des candidats et apres avoir normalisé les
masses résultantes en utilisant ’opérateur de Dempster. Rappelons qu’a ce niveau le conflit
vaut 0, étant utilisé pour la normalisation des masses de croyance.

Notre objectif ici est d’apparier un objet a un seul et unique candidat. Ainsi, notre approche
permettrait d’apparier d’une part les objets qui ont un seul homologue dans 1’autre jeu de
données, mais aussi les objets qui ont plusieurs homologues. Cette dernicre tiche peut étre
réalisée en regroupant les appariements obtenus. Nous y reviendrons dans le chapitre E.
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Compte tenu de notre objectif, le choix d’utiliser la probabilité pignistique lors de 1’étape
de décision nous semble approprié, puisque la probabilité pignistique privilégie les
hypotheses simples.

Afin de prendre une décision, nous avons utilisé le maximum de probabilité pignistique,
c'est-a-dire I’hypothese simple avec la masse de croyance la plus élevée. Par exemple la
Figure 63, montre qu’a partir du jeu de masses calculé apres la fusion des candidats, nous
calculons les probabilités pignistiques pour toutes les hypotheses simples, ensuite nous
choisissons celle pour laquelle la probabilité pignistique a la valeur maximale. Dans notre
exemple, il s’agit de I’hypothese appC; signifiant que le candidat homologue de 1’objet objl
est le candidat C;.

m; i (appC;), my 37 (appCs). .. P(appC)),
my y(-appCy), my 5 (—appCs) > PlappCy) 3| aC
my_y (NA), my i (@), my (9) P(appCy)

P(NA)

Figure 63. Décision selon le maximum de probabilité pignistique

Nous rappelons ci-dessous la formule de calcul de la probabilité pignistique :

0 [An B
VA€ 2%, P(A)= Ym(B) = 43)

=

ou | X | signifie le nombre d’hypotheses contenues dans la proposition X.

Nous avons vu dans le chapitre B que plusieurs outils existent pour prendre une décision.
L’utilisation de la fonction de crédibilité ou de la fonction de plausibilité fournit comme
décision soit une hypothese simple, soit une proposition, c'est-a-dire une union d’hypotheses,
tandis que I’utilisation de la probabilité pignistique privilégie les hypotheses simples.

Ainsi, le choix de la mesure basée sur la probabilité pignistique a été privilégié en raison
de la cardinalité du lien souhaité : on privilégie les hypotheses simples. La décision est portée
sur une seule hypothese simple appC;, par conséquent sur un seul candidat C;j, et donc il n’y a
pas d’incertitude a ce niveau. Toutefois, précisons que dans le calcul de la probabilité
pignistique associée a une hypothese appCi, notée P(appC;), toutes les propositions contenant
I’hypothese appC; sont prises en compte, dans le but de choisir la « meilleure » hypothese. Par
exemple, dans le calcul final de la probabilité pignistique attribuée a I’hypothese appC,
s’additionnent toutes les fractions de masse de croyance de chaque hypothese contenant
appC;, c'est-a-dire —appC>, —appCs, ..., mappCy ou 6.

L hypothese NA peut étre également choisie en utilisant la probabilité pignistique.

Notons que I’hypothese choisie est celle pour laquelle la probabilité pignistique a la valeur
maximale. Une incertitude au niveau de la décision peut néanmoins toujours exister lorsque
cette derniere est prise en choisissant I’hypothese qui correspond a la valeur maximale. Ainsi,
il est important d’étudier la fiabilité des résultats d’appariement obtenus.
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Notre processus d’appariement permet de vérifier automatiquement la fiabilité des
résultats.

Dans le but d’analyser la confiance que 1’on a dans 1’hypothese choisie, [Appriou, 1999]
par exemple propose de vérifier si I’hypotheése choisie est celle qui correspond a une
consistance K; minimale définie de la maniere suivante :

Ki = 1-P1 (hypothese choisie) (44)
Ou Pl représente la fonction de plausibilité attribuée a 1I’hypothese choisie.

Etant donné que la fonction de plausibilité est une mesure optimiste, plus le facteur K; est
petit, plus nous sommes siirs de I’hypothese choisie.

Afin d’étudier la fiabilité des résultats obtenus, nous proposons d’étudier 1’écart entre le
premier et le deuxieme maximum de probabilité pignistique correspondant aux hypotheses
simples. Si I’écart est important, par exemple s’il est supérieur a un seuil donné, nous
considérons que le résultat est fiable et le lien d’appariement est qualifié de siir. Au contraire,
si I’écart entre le premier et le deuxieme maximum est faible, c'est-a-dire si le deuxieme
maximum est proche du premier, nous considérons que le résultat est peu fiable. Par
conséquent, le lien d’appariement est qualifié d’incertain. Les cas incertains sont mis en
valeur, puis vérifiés d’une maniere interactive.

Exemple

Apres la normalisation des masses selon I’opérateur de Dempster, c'est-a-dire que toutes
les masses de croyance sont normalisées par la masse de croyance attribuée au conflit, nous
remarquons sur la Figure 64 que I’hypothese associée au candidat C; se détache un peu plus
de celle attribuée au candidat Cs, ayant une masse de croyance égale a 0,4.

Jeu de masses
apres normalisation

09
08
07
06
05 04

04 034
03
024
0.1

0,283

my 5(appCy my slappCy my s(—appC,)

Figure 64. Jeu de masses de croyance apres normalisation

Apres le calcul de la probabilité pignistique, I'hypothese appC; est choisie, puisque la
probabilité pignistique attribuée a la valeur maximale, P(appC;)=0,5. En conséquence, 1’objet
obj; est apparié avec le candidat C;.

A titre d’illustration, nous donnons ci-dessous la formule de calcul de la probabilité
pignistique pour I’hypothese appC; :
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|appC] N —|appC2|
[mappC,|

1
P(appC, )=m, ;(appC,)+ m, ;(—appC,)=0,4+ 5(0,288) =0,5 (45)

C.1.6 Discussion sur la stabilité du processus

Nous rappelons que la fusion des criteres et celle des candidats a été réalisée en utilisant
I’opérateur conjonctif de Dempster. Cet opérateur a été contesté pour le fait que le conflit
n’est pas redistribué mais utilisé pour normaliser le jeu de masses final. La faiblesse de cet
opérateur est due surtout a la sensibilité du facteur de normalisation [l—m(q))]'1 lorsque la
valeur du conflit est élevée [Zadeh, 1986]. A partir de ce constat, [Colot, 2000] a étudié la
sensibilité de I’opérateur de Dempster au conflit. D’apres la courbe de variation du coefficient
de normalisation en fonction du conflit présentée dans [Colot, 2000], nous remarquons que le
facteur de normalisation devient tres sensible lorsque la valeur du conflit est supérieure a
0,95, c'est-a-dire qu’une faible variation du conflit entraine une forte variation du facteur de
normalisation (voir Figure 65).

90 G

60 |

1
1-m(@)45 |

30 F

1 L ! L L I I L
055 0.60 0.65 070 0.75 0.80 085 090 095 1

Conflit m(<2)

Figure 65. Variation du coefficient de normalisation en fonction du conflit, [Colot, 2000]

Nous avons néanmoins choisi d’utiliser dans nos expérimentations 1’opérateur de Dempster
premierement pour ses propriétés (commutativité, associativité), pour la simplicité de la
méthode, et du fait que nous n’avons pas de connaissances sur le meilleur ordre de prise en
compte des criteres. De nombreux travaux ont proposé d’autres opérateurs de fusion qui
gerent le conflit d’'une maniere efficace. Mais ces opérateurs sont en général non-associatifs.
Notons que dans notre cas la propriété d’associativité est importante, parce que nous
fusionnons plus de deux criteres et plus de deux candidats a ’appariement. Deuxiemement,
nous avons constaté dans nos expérimentations que le conflit est faible. Cela a été possible
grace a notre modélisation prudente des connaissances (voir partie C.2). Cependant, afin de
rester prudent, aucune fusion n’est faite, en conséquence aucune décision n’est prise, si le
conflit est supérieur a 0,9. Dans ce cas, nous émettons un avertissement, et un appariement
interactif est réalisé.

Concernant la redistribution du conflit, nous avons testé plusieurs propositions, telles que
la proposition de [Colot, 2000] ou de [Royere, 2002]. A titre d’exemple nous montrons les
résultats que nous avons obtenus pour un cas d’appariement de données.
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Exemple. Considérons un cas d’appariement ou seul un candidat, parmi les quatre
sélectionnés, doit €tre appari€ a un objet obj;. Supposons qu’apres les étapes de fusion des
criteres pour chaque candidat et de fusion des candidats nous obtenons le jeu de masses
illustré sur la Figure 66.

Jeu de masses aprés
la fusion des candidats

1 hoEo
0,94
0,84
0,74
06 4
054
0.4
0,34
024 0,099

el 0 o

1 t 1 f
my 4(appC;) my (appCy) my (appCy) my ,(appCy) My 4(9)

Figure 66. Exemple de jeu de masses apres la fusion des quatre candidats

Afin de redistribuer le conflit, nous avons testé I’approche de Dempster, [Dempster, 1967 ;
Shafer, 1976] qui utilise le conflit pour normaliser le jeu de masses, les deux approches de
[Colot, 2000] et les deux approches de [Royere, 2002] (Figure 67). Nous pouvons constater
que I’approche de Dempster [Dempster, 1967 ; Shafer, 1976] ne redistribue le conflit que sur
I’hypothese non nulle du jeu de masses, appC;, alors que les autres approches redistribuent le
conflit a 'union des hypotheses ou bien aux hypotheses simples qui ont engendré le conflit.

Nous remarquons que dans ce cas de conflit tres fort les opérateurs de Royere [Royere,
2002] nous semblent plus pertinents, parce que la masse de croyance est attribuée a
I’hypothese app{Ci, C;, C4}, c'est-a-dire que I’objet est apparié soit avec le candidat C; soit
avec C; soit avec C4. Cependant, compte tenu de notre application, dans un tel cas de fort
conflit, nous considérons que la solution la plus raisonnable est de ne pas conclure, c'est-a-
dire de ne pas redistribuer le conflit.
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Figure 67. Redistribution du conflit selon plusieurs opérateurs

Nous avons mentionné dans le chapitre B qu’il y a plusieurs possibilités pour prendre une
décision telles que : le maximum de crédibilité, le maximum de plausibilité et le maximum de
probabilité pignistique. Selon la redistribution du conflit a travers les approches énoncées ci-
dessus, nous obtenons les résultats suivants :

Max (Crédibilité) Max (Plausibilité) Max (Probabilité
pignistique)
Dempster appC, appC, appC;
Colot 1 appC; appC; appC;
Colot 2 appC; app({C;, C3}) appC;
Royere 1 appC; app({C, C3, C4}) appC;
Royere 2 appC; app({C;, Cs3, C4, NA}) appC;

Tableau 1. Décision finale en fonction de la redistribution du conflit

A travers divers exemples extrémes que nous avons définis manuellement, c'est-a-dire des
situations ol le conflit entre les criteres est élevé, nous avons constaté que la décision dépend
de la maniere dont le conflit est redistribué, surtout si nous utilisons le maximum de
plausibilité comme outil de décision. Par contre, la décision est toujours la méme si elle est
prise en regardant le maximum de probabilité pignistique ou le maximum de crédibilité.
Méme si la décision est identique, les différentes techniques de redistribution du conflit
mettent en valeur la certitude que 1’on a dans la décision prise. Nous pouvons remarquer que
la décision prise avec ’opérateur de Dempster est considérée stre a 100%, alors que pour les
autres opérateurs elle ne I’est pas, d’autres hypotheses simples ayant des probabilités
pignistiques non nulles. Ainsi, on peut dire que I'opérateur de Dempster est parfois trop
optimiste.

C.2 Modélisation des critéres d'appariement

L’objectif de la fusion des informations est d’améliorer la robustesse et la qualité de la
décision. Lorsque les informations sont imparfaites, plus on ajoute des connaissances, plus la
décision sera slire. Cependant, les connaissances sont de nature différente, elles sont parfois
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hétérogenes ou basées sur des données incompletes. De ce fait, le défi réside dans la
représentation explicite des connaissances au sein d’un méme formalisme.

Comme nous I’avons vu précédemment, afin de prendre une décision, nous fusionnons les
criteres d’appariement puis les candidats. Chaque critere d’appariement repose d’une part sur
des mesures de distance provenant des propriétés des données géographiques, telles que la
géométrie, la nature, le nom ou les relations spatiales entre les objets, et d’autre part sur des
connaissances d’experts et sur des connaissances qui proviennent des données elles-mémes et
des spécifications.

Dans cette partie, nous présentons quelques criteres d’appariement typiques basés sur des
connaissances exprimées a l'aide de seuils, de distances ou de regles, ainsi que la
représentation explicite de ces connaissances dans le cadre de la théorie des fonctions de
croyance, c'est-a-dire I’initialisation des jeux de masses de croyance pour chacun des criteres.
Notons que les courbes illustrées ci-dessous ainsi que les seuils choisis sont des exemples
typiques. Tout le processus de modélisation des criteres d’appariement dépend des données

utilisées.

La définition des regles est I’étape proprement dite d’initialisation des masses de croyance.
Définir une regle consiste a attribuer une masse de croyance a chaque hypothese définie dans
le sous-ensemble du référentiel de définition, noté S;, en analysant les autres connaissances,
c'est-a-dire les seuils et les distances.

Nous rappelons le principe général de représentation explicite des connaissances. Etant
donné un objet obj; appartenant au jeu de données JD;, nous cherchons un objet homologue
parmi les N candidats C;, C,... Cy dans le jeu de données JD,. Ensuite chaque candidat C;,
i=1...N est analysé, c'est-a-dire qu’en fonction des distances et des écarts d’orientation
mesurés entre 1’objet 0bj; et le candidat C;, nous exprimons nos croyances en ce candidat a
travers trois hypotheses : appC; signifiant « le candidat C; est ’homologue de I’objet objl »,
—appC; signifiant « le candidat C; n’est pas I’homologue de 1’objet obj; » et @ signifiant « on
ne sait pas », c'est-a-dire 1’ignorance. Rappelons aussi que la somme des trois masses de
croyance est toujours égale a 1.

C.21 Connaissances sur la géométrie

Les données géographiques ont une composante spatiale, la géométrie, et une composante
attributaire, qui décrit 1’objet géographique a travers des attributs tels que le nom, la nature, le
nombre de voies, etc. Chaque objet géographique possede une géométrie qui peut étre
représentée généralement par une des trois primitives : point, ligne ou surface. La géométrie
décrit donc la localisation, la forme dans le cas de la ligne et de la surface, ainsi que les
relations spatiales implicites entre les objets géographiques.

La géométrie des objets géographiques est une information toujours présente dans les bases
de données géographiques, et donc toujours exploitable. Comme nous avons pu le constater
dans le chapitre A, la plupart des travaux d’appariement de données s’appuient sur la
géométrie car elle est la plus discriminante.

Il existe de nombreuses mesures qui permettent d’exploiter et de comparer la géométrie
des objets géographiques. Ainsi, pour comparer les localisations, on peut utiliser une mesure
de distance telle que la distance euclidienne, la distance de Hausdorff ou la distance
surfacique. La forme des objets peut étre comparée a travers des mesures qui évaluent 1’écart
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de forme, comme par exemple la fonction a distance radiale, la fonction angulaire ou la
sinuosité. Lorsque nous avons a comparer des lignes, nous pouvons analyser leur orientation.

C.2.1.1 Initialisation des masses de croyance pour le critere d'écart de position

Dans notre approche, le critere d’écart de position a fait ses preuves avec la distance
euclidienne appliquée aux données isolées représentant les points remarquables du relief
[Olteanu, 2007], et avec la distance de Hausdorff appliquée aux réseaux routiers [Olteanu-
Raimond et Mustiere, 2008]. Nous croyons que le critere reste exploitable pour d’autres
mesures de distance.

La représentation explicite des connaissances pour le critere d’écart de position est illustrée
dans le Tableau 2.

Hypothese Critere d’écart de position

b appC,)

1
appC; \

0.1
T1 T2 d
A .
m(—appC)
1
—rappCi 0.8
T, T, d
Am{(—f)_)
y
()
0.1 /\
Vvl

.
| o

Tableau 2. Représentation des connaissances pour le critere d’écart de position

La courbe figurant dans la premiere ligne du Tableau 2 représente la masse de croyance
attribuée a I’hypothese appCi, c'est-a-dire « le candidat C; est I’homologue de 1’objet obj; ».
Elle signifie le fait que plus le candidat a I’appariement C; est proche de 1’objet obj;, plus il y
a de chances que celui-ci soit I’objet homologue. Elle signifie aussi qu’a partir d’un seuil
donné T,, nous considérons que cette hypothese devient presque impossible, quelle que soit la
distance. Afin d’éviter 1’élimination définitive d’un candidat qui est relativement éloigné, la
masse de croyance attribuée a cette hypothese, m(appC;) n’est pas nulle mais égale a 0,1 dans
notre exemple. Précisons qu’au dela d’une distance c’est effectivement improbable puisque
nous ne sommes plus dans le cadre de discernement.
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La courbe de la deuxieme ligne représente la masse de croyance attribuée a 1’hypothese
—appC;, signifiant « le candidat C; n’est pas ’homologue de I’objet 0bj; ». Afin de modéliser
I’'imprécision sur la localisation des objets géographiques, nous avons introduit un deuxieme
seuil T; qui représente la résolution des données. Si la distance est inférieure au seuil Ty, nous
considérons cette proposition tres improbable, par contre si la distance est comprise entre T,
et T, la proposition devient de plus en plus crédible et enfin lorsque la distance est supérieure
au seuil Ty, la proposition devient tres crédible. Plus la distance est élevée, plus nous croyons
que la proposition est vraie.

Enfin, la courbe figurant dans la derniere ligne représente la masse de croyance attribuée a
I’ignorance, m(®). Pour ce critere d’écart de position, 1’ignorance est importante lorsque la
distance est dans le voisinage de T, c'est-a-dire lorsque le candidat n’est ni suffisamment
éloigné pour conclure d’une maniere slire que ce n’est pas lui, ni suffisamment proche pour
conclure que c’est lui le vrai homologue.

C.2.1.2 Initialisation des masses de croyance pour le critere écart d'orientation

Le critere d’orientation est représenté dans le Tableau 3. Il peut étre utilisé pour les objets
géographiques linéaires et il consiste dans cet exemple a évaluer le degré de co-linéarité local
entre ’objet obj; et le candidat C;. Nous avons expliqué dans le chapitre A la manicre
d’étudier I’écart d’orientation entre les lignes. Nous rappelons brievement le principe.

N

Le critere d’orientation mesure 1'écart entre les orientations des tangentes a obj; et au
candidat C; respectivement au point de obj; le plus proche du candidat C;, et au point du
candidat C; le plus proche de obj;. Si la valeur de I’angle entre les deux objets est proche de 0,
alors les objets sont relativement paralleles et ils ont la méme direction. Si la valeur de 1’angle
est proche de m, alors les objets sont paralleles et dans la direction opposée. Par contre, si la
valeur de I’angle est proche de 7/2, alors les objets sont perpendiculaires.

En raison notamment de la complexité des données géographiques linéaires, par exemple
les réseaux routiers, il est possible que plusieurs candidats a I’appariement soient localement
paralleles a I’objet objl. Ainsi, le fait que deux objets linéaires aient la méme orientation ne
signifie pas qu’ils soient homologues.

D’autre part, en raison de niveaux de détail ou de segmentation différents, deux objets
homologues peuvent ne pas avoir la méme orientation. En conséquence, si I’écart
d’orientation est dans le voisinage de 7/2, nous croyons que les deux objets ne sont pas
homologues mais nous n’avons aucune certitude.

De plus, cette mesure ne présente pas une grande fiabilité parce elle est calculée
localement, c'est-a-dire que I’orientation entre deux arcs est déterminée au point le plus
proche, ce qui est une forte approximation de la colinéarité. Cela veut dire que I’écart
d’orientation entre deux objets linéaires peut tre nul, sans toutefois que les deux objets soient
vraiment semblables.

Les raisons que nous venons d’énumérer font que le critere d’orientation est peu fiable, et
que I'ignorance a un rdle important. Ainsi, I’ignorance permet de gérer I’imprécision due a la
mesure utilisée et aux caractéristiques des données.

Plus précisément, si les objets sont relativement paralleles, c'est-a-dire si I’angle 6 est soit
proche de 0O soit proche de 7, nous croyons que I'objet obj; et le candidat C; peuvent étre
homologues et nous attribuons une masse de croyance de 0,5 a ’hypothese « le candidat C;
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est I’homologue de I’objet obj; », mais aussi a 1’ignorance, afin d’exprimer le fait que le
critere seul n’est pas suffisamment significatif. La masse de croyance attribuée a I"hypothese
«le candidat C; n’est pas I’homologue de 1'objet obj; » est le complément de

(m(appC)+m(O)).

Plus I’écart d’orientation entre deux objets linéaires tend vers m/2, plus la masse de
croyance attribuée a I’hypothese appC; diminue et proportionnellement avec cette diminution,
la masse de croyance attribuée a I’hypothese — appC; augmente.

Lorsque les objets sont perpendiculaires, c'est-a-dire que 1’angle 0 est égal a m/2, nous
attribuons une masse de croyance importante a 1’hypotheése «le candidat C; n’est pas
I’homologue de 1’objet obj; » et a I’ignorance, afin d’exprimer notre doute relatif a la mesure
utilisée et aux caractéristiques des données.

Hypothese Critere Orientation
&
m(appC))
1
appCi 0.5
0 >
T2 TO
A .
m(—appC)
1
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0 >
T2 T¢o
4 m( &)
1
o 0.5
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Tableau 3. Représentation des connaissances pour le critere d’orientation

C.2.2 Connaissances sur la sémantique

Dans une base de données géographiques, les données géographiques sont regroupées dans
des themes tels que le réseau routier, I’hydrographie, les points remarquables du relief,
I’administratif, I’occupation du sol. Chaque theme peut contenir plusieurs classes d’objets.
Cependant, il s’avere qu’au sein de la méme classe d’objets il peut y avoir des objets
géographiques qui n’ont pas exactement la méme nature, en fonction du niveau de détail de la
classification. Ainsi, les objets géographiques possedent un attribut appelé par exemple nature
ou type qui précise ce que nous appelons I’information sémantique.
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L’information sémantique a fait ses preuves dans le processus d’appariement de schémas et
elle est tres souvent employée. Malgré cela, la sémantique est tres peu utilisée dans le
processus d’appariement de données géographiques, plusieurs auteurs affirmant que la
sémantique pourrait améliorer un processus d’appariement, mais son utilisation reste tres
limitée a cause de la difficulté de gérer son hétérogénéité parmi les jeux de données et ses
imperfections.

C.2.2.1 Problématique

Pour simplifier, nous supposons désormais que l'attribut qui désigne la sémantique des
objets géographiques est 'attribut nature. De nombreux concepts géographiques existent et en
fonction de leur interprétation et de leur but final, deux concepts différents peuvent désigner
la méme chose ou encore, un méme concept peut désigner deux choses sensiblement
différentes dans des applications différentes. Ce probleme est souvent appelé 1'hétérogénéité
sémantique. Par exemple, une entité du monde réel représentant un barrage est vue par un
opérateur de saisie comme un ouvrage physique, tandis que la méme entité du monde réel est
vue par un autre opérateur comme une zone d'eau.

L'attribut nature ne présente donc pas le méme niveau de détail pour toutes les données.
Par exemple, dans un jeu de données il peut y avoir un regroupement de concepts dans une
méme valeur de l'attribut : « sommet, créte, colline », tandis que dans 1’autre jeu de données
les concepts sont distingués.

De plus, les données géographiques, telles que les montagnes, les sommets, les pics, les
vallées, les cols, etc. sont imprécises d’une part par définition, par exemple la limite entre une
vallée et une montagne n’est pas parfaitement définie, et d’autre part parce que les différences
entre les concepts utilisés dans les bases de données peuvent €tre floues, comme par exemple
entre sommet et pic. Les concepts de sommet et de pic sont proches d'un point de vue
sémantique, et dans la pratique ils sont tres souvent confondus.

Cependant, l’analyse des données géographiques montre qu’il existe des objets
géographiques qui ont le méme toponyme, qui sont proches les uns des autres, mais qui ne
sont pas de la méme nature et par conséquent ne peuvent pas €tre mis en correspondance,
comme par exemple un sommet avec un col.

Toutes ces difficultés font que la comparaison de I’attribut nature n’est pas immédiate, et
qu’une simple comparaison des valeurs d’attribut sera inexploitable. C’est pour cela que nous
devons évaluer plus finement le degré de ressemblance sémantique entre les concepts.

Nous considérons que la prise en compte de la nature des objets géographiques peut étre
utile dans le processus d’appariement. Cependant, un critere d’appariement basé sur la
sémantique est moins discriminant qu’un critere d’appariement basé par exemple sur 1’écart
de position. Il est évident que la condition nécessaire pour qu’un objet géographique obj; soit
apparié€ avec un candidat est que les deux objets appartiennent a la méme classe ou aient une
nature proche, mais tous les candidats de la méme classe ne sont pas appariés avec I’objet
Ob] 1-

Si pour certaines proprié€tés, telles que la géométrie, la topologie, les attributs quantitatifs
ou méme qualitatifs, des mesures de distance existent déja, qui peuvent s’appliquer
directement aux propriétés pour mesurer le degré de ressemblance sémantique entre deux
concepts, la seule comparaison des chaines des caracteres désignant la nature des objets ne
suffit pas. La question qui se pose est : Comment définir une mesure qui permette d’évaluer
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cette distance sémantique ? Une solution est de demander a des experts qu’ils évaluent I’écart
sémantique entre les données, puis d’exploiter leur évaluation pour pouvoir calculer une
distance sémantique. Une autre solution est de s’appuyer sur d’autres sources telles qu’un
dictionnaire, une taxonomie ou une ontologie de domaine afin de déterminer les distances
sémantiques.

Utiliser une ontologie ou une taxonomie de domaine a I’avantage entre autres, de faciliter
la mise en oeuvre et 1’automatisation de I’étape de détermination de la distance sémantique.
Dans notre approche, afin d’évaluer la pertinence de 1’évaluation de la ressemblance
sémantique a partir d’'une taxonomie, nous avons comparé¢ deux méthodes. D’une part nous
avons réalisé une enquéte aupres d’experts. Elle consiste a leur demander d’attribuer des notes
entre 0 et 1 pour évaluer ’écart sémantique entre les concepts ou les groupes de concepts.
D’autre part, nous avons utilisé une taxonomie de domaine établie au laboratoire COGIT de
I’IGN [Abadie et Mustiere, 2008].

A titre illustratif, nous présentons sur la Figure 68 un extrait d’'une taxonomie représentant
le theme « points remarquables du relief ».

'°” thalweg
gorge Y
\7'_ Vigyvall o |
I~ SN 57
. - combe =/ cuvette
entité_martime v’_ 4 Vi
V‘\ ©cirque @ plaine
@:rtes_topographiques_naturelles \/ N @dépressio¥ doline
Y. > Y. > Vi
£ o
™ N
®: du\, reliéf_terr
coteau [ ]
v______ ©versant ) @ olateau
T £ “Wco Y,
escarpementa @®grotie \V
\/ \V Y mont @volcan
montagne
sommet-+ cratére
V—___,q___._ V: mamelon
// vV
cretg/— pic .
V’ rochyer colline

Figure 68. Extrait de la taxonomie réalisée pour les points remarquables du relief par [ Abadie

et Mustiere, 2008]

La comparaison des deux études montre d’une part que la taxonomie est utilisable, car
globalement elle est cohérente avec les experts, et d’autre part que les mesures de distance
sémantique méritent cependant d’€tre améliorées. Nous reviendrons plus en détail sur ces
deux études dans la partie expérimentation du chapitre D.
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C.2.2.2 Initialisation des masses de croyance

Afin de comparer les différentes natures, nous avons utilisé la distance sémantique ds
définie par [Wu et Palmer, 1994], d’une part en raison de sa simplicité et d’autre part en
raison de son unanimité dans la communauté. Par exemple, la distance sémantique entre un
« pic » et un « sommet » est de 0,2, tandis que la distance sémantique entre un « pic » et un
«col » est de 0,66. Cela montre qu’un pic est plus proche d’un sommet que d’un col.

La représentation des connaissances pour le critere sémantique est illustrée sur le Tableau
4. Le critere sémantique est basé sur trois types de connaissance : un seuil empirique T, les
distances sémantiques calculées a partir des données comme nous 1’avons décrit ci-dessus, et
les regles. Nous proposons d’utiliser un seuil empirique déterminé grace aux notes fournies
par les experts qui nous ont guidés pour fixer la limite a partir de laquelle deux concepts ne
peuvent plus étre considérés comme ressemblants au sens sémantique du terme,
conformément a 1I’Annexe 2. Nous appelons regles, les connaissances qui sont utilisées pour
définir les masses de croyance en analysant les deux autres connaissances a savoir les
distances sémantiques et le seuil T.

Le critere sémantique n’est pas le critere le plus discriminant, il nécessite la représentation
de conditions nécessaires mais pas suffisantes. Etant donnée la spécificité des objets
géographiques, il est souvent possible qu’il existe un grand nombre de candidats de méme
nature que l’objet objl en cours d’analyse. Nous rappelons que notre approche consiste a
analyser chaque candidat indépendamment des autres. Ainsi, dans ’hypothese ou plusieurs
candidats aient la méme nature, c'est-a-dire une distance sémantique égale a 0, et que nous
attribuons une masse de croyance importante a I’hypothese « le candidat C; est ’homologue
de l'objet 0bjl » et cela pour chacun des candidats, nous avons un fort conflit lors de la
combinaison des candidats et donc aucune décision ne peut €tre prise. Ce conflit est tout a fait
normal, puisque nous soutenons sans discrimination tous les candidats qui ont la méme
nature.

Afin que cela ne se produise pas, nous proposons une modélisation prudente, c'est-a-dire
que méme si deux objets ont la méme nature, nous n’affirmons pas avec une grande certitude
que les deux objets sont homologues.

La courbe illustrée sur la premiere ligne signifie que nous considérons que si la distance
sémantique entre 1’objet obj; et le candidat C; est égale a 0, la masse de croyance attribuée a
I’hypothese C;: « le candidat C; est I’homologue de 1’objet obj; » est égale a 0,5 dans notre
exemple, donc nous n’attribuons pas de forte croyance a ce candidat. Plus la distance
sémantique tend vers le seuil S, plus cette hypothese devient peu plausible, et la masse de
croyance diminue. Enfin, si la distance sémantique est supérieure au seuil T, nous croyons que
le candidat C; n’est pas le bon candidat, mais afin de ne pas I’éliminer en raison de
I’'imperfection de la distance sémantique, nous attribuons une masse de croyance tres faible a
I’hypothese appC;, mais non nulle. Nous pouvons cependant donner une masse non
négligeable de 0,5 dans la mesure ou grace au cadre de discernement, nous ne comparons pas
tous les objets, mais le sous-ensemble des objets probables.

La courbe illustrée sur la deuxieme ligne du Tableau 4 représente la masse de croyance
attribuée a I’hypothese —appC;: «le candidat C;i n’est pas I’homologue de I’objet obj; ».
Rappelons que I’hypotheése —appC; fait partie du cadre de discernement, étant composée de
toutes les hypotheses du cadre de discernement sauf 1’hypothese appCi. Si la distance
sémantique est égale a 0, cette hypothese est impossible, la masse de croyance étant partagée
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d’une maniere égale entre I'hypothese appC; et I'ignorance. Plus la distance sémantique
s’accroit, plus I’hypothese —appC; devient plausible, la masse de croyance augmentant
proportionnellement avec la distance. A partir du seuil S, cette hypothese est crédible : la
masse de croyance est importante, et le doute n’est pas nul, c'est-a-dire que la masse de
croyance attribuée a I’ignorance est égale a 0,1. Cette modélisation a été réalisée dans le but
de prendre en compte des erreurs potentielles dans la nature des objets géographiques ou
lorsque les classifications des deux jeux de données a apparier sont hétérogenes et donc
difficiles a comparer et surtout afin de prendre en compte I’'imperfection de la distance

sémantique utilisée.

Hypothese Critere Sémantique
appCi Am(appC)
1
05 \
0.1 —
S 1ds
—appC; frn(-appC)
0.8
S 1dg
2] 1‘“m(c~f;)
0.5
0.1\ N
S 1dg

Tableau 4. Représentation des connaissances pour le critere sémantique

Enfin, la derniere courbe représente la masse de croyance attribuée a 1’ignorance. Comme
nous pouvons le constater, cette courbe est similaire a celle représentant 1’hypothese appC:.
L’idée de base de cette modélisation est la suivante : si deux objets sont proches du point de
vue sémantique, il y a des chances qu’ils soient homologues, mais nous avons un doute, et si
deux objets sont €éloignés, ils ne sont pas homologues, mais nous avons également un doute,
qui est plus faible que dans le cas précédent. Cela signifie que dans le processus
d’appariement, nous devons représenter des conditions nécessaires mais pas suffisantes.
Ainsi, pour que deux objets soient homologues il est nécessaire que les attributs « nature » des
objets soient proches, c'est-a-dire qu’ils aient une distance sémantique faible, mais tous les
objets ayant la méme nature ne sont pas homologues.
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C.23 Connaissances sur la toponymie ou sur les noms des objets
géographiques

C.2.3.1 Problématique

Pour certains themes tels que le découpage administratif, le réseau routier ou le réseau
hydrographique, 1’attribut qui désigne le nom du lieu ou le nom de 1’objet géographique peut
étre considéré comme un identifiant. Théoriquement, une ville a le méme nom dans toutes les
bases de données, une route a le méme numéro de route. Cependant, dans la réalité il y a de
nombreuses raisons qui font que des objets homologues peuvent avoir des toponymes
différents :

- les erreurs de frappe lors de la saisie des données,

- la variabilité linguistique issue des différences de prononciation, par exemple
« Munhoa » et « Monhoa »,

- D'imprécision, quand des entités possédant le méme toponyme ont des localisations
différentes, par exemple « Place du Général de Gaulle » a Paris et a Lyon,

- Tutilisation du nom officiel et du nom d’usage pour la méme entité géographique,

- l’absence du nom dans les jeux de données, par exemple il se peut que pour le theme
routier seulement les routes importantes ont un numéro de route,

- la mise a jour décalée des bases de données géographiques. Par exemple, le nom d’une
entité géographique a changé, la mise a jour a été faite dans une BDG mais pas dans
I’autre,

- les nomenclatures différentes, par exemple dans une base de données géographiques
francaise, une autoroute est notée A/ll, tandis que dans une base de données
géographiques européenne cette autoroute est notée E50 suivi d’un autre numéro.

Pour toutes ces raisons, 1’enjeu est de définir une mesure qui permette d’évaluer la
ressemblance entre les toponymes ou entre les noms d’objet, et de réaliser une représentation
explicite des connaissances basées sur la toponymie capable de gérer les imperfections
présentes dans les données et surtout I’absence de nom ou de toponyme.

C.2.3.2 Initialisation des masses de croyance

Le nom des lieux ou les noms des objets sont des informations importantes dans un jeu de
données, elles peuvent étre considérées comme un identifiant. Cependant, supposons que cette
information existe dans les jeux de données, a travers un attribut. Il existe des cas ou la valeur
de I’attribut est plus ou moins remplie. Ainsi, pour remédier au manque d’information, nous
avons défini deux criteres, un critere toponymique adapté surtout aux noms de lieu et il est
utilisé lorsque la valeur de I’attribut est toujours remplie, et un critere nom d’objet qui peut
étre utilisé méme lorsque la valeur de I’attribut n’est pas toujours remplie, ce dernier critere
étant discret et adapté aux noms d’objet géographique ou aux numéros de route par exemple.
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Critere toponymique

Comme nous pouvons le remarquer dans le Tableau 5, les courbes sont différentes de
celles du critere de distance ; elles expriment le fait que nous sommes moins confiants en ce
critere lorsque I’écart toponymique est important. Pour cela, nous proposons de diminuer la
masse de croyance attribuée a I’hypothese —appC; et d’augmenter la masse de croyance
attribuée a I’'ignorance.

La courbe sur la premiere ligne du Tableau 5 illustre la masse de croyance attribuée a
I’hypothese appCi, « le candidat C; est ’homologue de ’objet obj; ». Elle exprime le fait que
plus deux toponymes se ressemblent, c'est-a-dire que la distance toponymique est faible, plus
I’hypothese appC; est crédible. Ainsi, si la distance toponymique est nulle, c'est-a-dire s’il
s’agit du méme toponyme, nous croyons que les deux objets sont homologues en attribuant a
I’hypothese appC; une masse de croyance égale a l'unité. Sinon, la masse de croyance
diminue proportionnellement avec la distance toponymique. Lorsque la distance toponymique
est supérieure a un seuil S (par exemple 30% des lettres ne se ressemblent pas), nous croyons
que cette hypothese est presque impossible, mais afin de ne pas éliminer le candidat, nous
attribuons a I’hypothese appC; une masse de croyance tres faible, m(appC;)=0,1.

Les courbes illustrées sur la deuxieme et la troisieme ligne de la premiere colonne du
Tableau 5 sont sensiblement identiques. Si la distance dr est inférieure au seuil S, les masses
de croyance dans les hypotheses —appC;, «le candidat C; n’est pas ’homologue de 1’objet
obj; » et @, «on ne sait pas » augmentent de la méme maniere proportionnellement avec la
distance dr. Par contre, si la distance dr est supérieure au seuil S, les masses de croyance
attribuées aux hypotheses — appC; et @ sont égales a 0,5 et 0,4, pour toute distance dr. Cette
représentation illustre le fait que lorsque les deux toponymes sont identiques, il est crédible
que les deux objets soit homologues, tandis que s’ils ne le sont pas, nous n’avons aucune
certitude que les deux objets ne sont pas homologues. Ceci explique pourquoi nous avons
donné autant d’importance a I’'ignorance.

En conséquence, nous gérons le cas d’ambiguité, lorsque par exemple deux toponymes
indiquant le méme objet du monde réel sont comparés, ’'un étant le nom officiel et ’autre le
lieu-dit, par exemple « Place Charles de Gaulle » et « Place de I’Etoile » ou lorsque nous
avons deux toponymes exprimés en dialectes différents.

D’une maniere générale nous pouvons affirmer que le critere toponymique a un poids
important lorsque les toponymes sont identiques ou se ressemblent fortement, parce que nous
considérons que le toponyme est presque un identifiant. Cette hypothese est pertinente lorsque
nous utilisons un cadre de discernement basé sur la distance. Sinon, cette hypothese ne serait
pas valable, puisqu’il existe plusieurs entités ayant le méme toponyme sur le territoire
francais. Lorsque les toponymes se ressemblent tres peu ou pas du tout, le critere a un poids
moins important, laissant la possibilité aux autres criteres de se prononcer d’'une maniere plus
décisive.

Nous remarquons qu’en attribuant a I’ignorance une certaine importance, la représentation
explicite des connaissances liées a la toponymie est prudente, c'est-a-dire que si nous sommes
sirs, nous nous prononc¢ons pour une hypothese, sinon, nous restons impartiaux. Ce type de
représentation dite prudente a comme conséquence un faible conflit lors de la combinaison du
critere toponymique avec les autres.
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Hypothese Critere Toponymique
‘ A
appCi | m(@pC)
0.1 N
S 1d;
—appC; A
, | m(=appC))
0.5
S 1d;
2 T m(®)
1 . .
S 1d_|_

Tableau S. Représentation des connaissances pour le critere toponymique

Critere nom d’objet

Comme nous I’avons déja dit ci-dessus, le critere nom d’objet est un critere d’abord adapté
aux données qui présentent des incomplétudes et aux numérotations, pour lesquelles il n’y a
pas de sens a évaluer I’écart entre les lettres. 1l s’agit donc des données pour lesquelles les
attributs désignant les noms des objets géographiques ne sont pas toujours remplis,
notamment les réseaux routiers ou les réseaux hydrographiques. Le critere nom d’objet est
aussi adapté a des entités géographiques composées de plusieurs objets géographiques. Par
exemple, une route est composée de plusieurs trongons de route.

Méme si I’attribut n’est pas toujours rempli ou s’il est rempli mais des différences existent,
il contient de I'information qui peut nous aider a apparier les objets géographiques. Ces
différences sont dues, entre autres, aux rythmes de mise a jour différents des bases de données
géographiques ou a I’existence de plusieurs nomenclatures, par exemple pour les réseaux
routiers.

Ce critere est basé sur des connaissances liées a 1’importance des objets géographiques.
Plus précisément, si par exemple pour un couple d’objets en cours d’analyse aucun ne possede
de nom, il y a plus de chances que les deux objets soient homologues que pour un couple
d’objets pour lequel un objet possede un nom et ’autre pas. Notre réflexion s’appuie sur
I’hypothese que les objets sans nom sont moins importants que ceux ayant un nom, sous
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réserve, bien évidemment, qu’il ne s’agisse pas d’une erreur de saisie. Ainsi, Si nous revenons
a notre exemple antérieur des deux couples d’objets, sous I’hypothese que nous venons de
formuler, le premier couple est composé de deux objets importants, tandis que le deuxieme est
composé d’un objet important et d’un autre moins important.

Toutes ces raisons font que ce critere est moins important que les autres et surtout qu’il est
moins discriminant car plusieurs candidats a I’appariement peuvent avoir le méme nom. Il est
défini en fonction de I’attribut censé représenter le nom d’un objet géographique. Pour ce
critere I’ignorance a un poids significatif lorsque la valeur de I’attribut n’est pas remplie.

La premiere colonne du Tableau 6 illustre le jeu de masses pour ce critere, correspondant
aux quatre cas illustrés dans la deuxieme colonne du Tableau 6:

Hypothese Critere nom d’objet ,
Numéro route :
appC; * mc)
1 T | T i ] O .
Numéro route :
; 1 . 05@
i | | ! Cas a
o 020 19 1@ N )
a) b) C) d) Nom
Numéro route : « A10 »
appC; m(1C;)
—app 1 L | ; o =
T g
; T Numéro route :
0.1 Cas b)
o o,
a) b) C) d) Nom
o) * m(®) Numéro route : « A10 »
1 i i
07@ 1 O ol
L 05@ ,
= 0_26 03@® Numéro route :
. l . Cas c) « EO5 »
a) b) C) d) Nom

Numéro route : « D11 »

©) o

Numéro route :
Cas d) « D11 »

Tableau 6. Représentation des connaissances pour le critere nom d’objet

- cas a): la valeur de l'attribut n’est pas remplie pour les deux objets, le candidat C; et
I’objet obj; en cours d’analyse. Dans ce cas, le critere ne peut pas prendre de décision ; il
attribue une masse de croyance importante a I’ignorance, m(@)=0,7. Le complément de
I’ignorance est divisé entre les hypotheses appCi, «le candidat C; est I’homologue de
I’objet obj; » et mappCi, «le candidat C; n’est pas I’homologue de 1’objet 0bj; ». Le fait
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que la masse attribuée a 1’ignorance ne soit pas é€gale a l'unité est dii justement a
I’hypothese que nous avons faite que, sauf erreur, deux objets qui n’ont pas de nom, ont la
méme importance.

- cas b) : la valeur de I’attribut est remplie seulement pour un des deux objets. Dans ce cas,
nous croyons que les deux objets ne sont pas homologues. Par conséquent, nous attribuons
une valeur importante a I’hypothese —appC;. Afin de prendre en compte le cas d’un oubli,
il existe un doute exprimé a travers la masse de croyance, méme faible, attribuée a
I’ignorance.

- casc): les deux objets possedent des noms différents. Dans ce cas, nous croyons que les
deux objets ne sont pas homologues et nous attribuons une masse de croyance importante
a cette hypothese. Afin de gérer les cas ou deux objets représentent la méme réalité mais
ont des noms différents a cause des nomenclatures ou des langues différentes, le critere ne
rejette pas completement I’hypothese qu’ils sont homologues. De ce fait, m(appC;) = 0,1.

- cas d) : les objets ont le méme nom. Dans ce cas, il est tres crédible que les deux objets
soient homologues. 11 existe des entités du monde réel qui sont représentées dans les bases
de données par plusieurs objets géographiques. Par exemple une route est représentée par
plusieurs troncons de route. En conséquence, dans le processus d’appariement il s’avere
que le cas ou plusieurs candidats ont le méme nom arrive fréquemment. Ainsi, afin de
représenter de telles connaissances, nous attribuons une masse de croyance égale a 0,5 a
I’hypothese «le candidat C; est ’homologue de I’objet obj; » et a 'ignorance. Dans ce cas,
il est tres crédible que les deux objets soient homologues.

C.24 Connaissances sur le voisinage

Les objets d’'une base de données géographiques ont des relations spatiales qui sont
décrites a travers la topologie, les mesures de distance ou d’orientation, la densité, etc. Par
exemple, il est possible de décrire un objet géographique par rapport a un autre: une
autoroute est a ’est de la ville, la ville de Paris se trouve a x km de Rome, etc. Ces
informations sont implicites et sont utilisées dans 1’analyse des données ou dans les processus

qui manipulent les données.

C.24.1 Problématique

La topologie joue un rdle tres important dans le processus d’appariement des réseaux. Les
réseaux tels que le réseau routier ou le réseau hydrographique se caractérisent par la connexité
de leurs éléments. Il nous semble donc utile d’exploiter cette information dans le cas des
réseaux.

Un processus d’appariement basé sur la topologie et qui utilise des réseaux peut améliorer
la qualité du processus. 11 peut étre alors efficace lorsque la topologie des bases de données
géographiques est sans erreur. Cependant, un processus d’appariement basé seulement sur la
topologie ne gere pas les erreurs de topologie. Par exemple, il peut y avoir d’une part des
erreurs internes a une base de données, par exemple lorsque deux routes proches ne sont pas
connectées entre elles ou lorsqu’une route n’est connectée a aucune autre route dans la base,
et d’autre part des incohérences dans 1’organisation topologique des deux bases de données
géographiques : des routes connectées dans un jeu de données mais pas dans 1’autre ou des
routes connectées mais pas de la méme maniere. Les causes de ces erreurs peuvent étre les
rythmes différents de mise a jour, 'erreur pendant la saisie des données, une mauvaise
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généralisation si une base de données est issue d’un processus de généralisation, etc. Dans ce

dernier cas, la difficulté consiste a identifier la source de l'erreur et a déterminer quelle
organisation topologique est juste.

Dans la suite de cette partie nous donnons a titre d’illustration un exemple d’utilisation de
I’'information topologique dans le processus d’appariement. Dans cet exemple nous utilisons
les relations topologiques dites de voisinage (au sens de 1’adjacence). Ces dernicres sont
issues des données géographiques sur lesquelles ont été déterminées les relations topologiques
de connexion, c'est-a-dire les nceuds et les arcs adjacents. Ainsi, un arc peut avoir ou non des
arcs incidents au nceud initial et des arcs incidents au nceud final.

Le principe de ce critere est le suivant : deux objets A et B se ressemblent si A a des
relations topologiques avec ses voisins comparables avec les relations topologiques de I’arc B
avec ses voisins.

C.24.2 Initialisation des masses de croyance

Afin de faire une analyse globale de la base de données avec laquelle I’appariement d’un
objet dépend de I’appariement de ses voisins, et les relations entre les objets géographiques,
sont prises en compte, nous avons défini un critere de voisinage. Pour y parvenir, le processus
d’appariement est un peu plus complexe que celui décrit dans la partie C.1, et se décompose
en deux grandes parties. Dans un premier temps, le processus d’appariement est mis en ceuvre
en utilisant par exemple n criteres basés sur la géométrie ou les attributs des objets
géographiques. Puis, dans un second temps, les résultats de la premiere étape sont analysés
pour initialiser les masses de croyance du critere de voisinage, et le processus final est mis en
ceuvre avec les n+l1 criteres, y compris le critere de voisinage. Notons que nous pouvons
boucler au besoin. Le processus est illustré sur la Figure 69.
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Figure 69. Processus d’appariement basé sur des résultats d’appariement
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Ce critere de voisinage est adapté surtout pour les données organisées en réseau, qui se
caractérisent par le fait que les objets géographiques ont des relations spatiales entre eux. Il
est de méme adapté pour I’appariement 1 : n, c'est-a-dire que N objets 0bjl 0bj2, ...objN d’un
jeu de données plus détaillé, appelé JD1, correspondent a un seul objet dans I’autre jeu de
données moins détaillé, appelé JD2. D’autres criteres de voisinage, étudiant par exemple les
décalages de position systématiques [Samal et al., 2004] pourraient tre définis selon le méme
principe.

Nous détaillons ci-dessous un exemple typique d’analyse des résultats d’appariement qui
différencie d’une part les objets appariés et d’autre part ceux qui n’ont pas été appariés en
premiere passe du processus d’appariement. Afin de mieux comprendre la maniere dont nous
modélisons le critere voisinage, nous reprenons 1’idée de base du processus. Pour chaque
objet objl appartenant a JD1, nous sélectionnons des candidats a I’appariement dans le jeu de
données moins détaillé. Comme nous 1’avons décrit auparavant, chaque candidat C;, i=1..N,
est analysé indépendamment des autres candidats. Dans le but de modéliser le critere
voisinage, d’abord nous cherchons a savoir si 1’objet objl a été apparié dans le premier
processus. Si c’est le cas, nous utilisons le critere voisinage-objets appariés, sinon, nous
utilisons le critere voisinage-objets non-appariés. Les deux criteres sont décrits ci-apres.

Critere voisinage-objets appariés

Pour les objets appariés lors de la premiere passe du processus, la modélisation des masses
de croyance du critere voisinage est illustrée dans le Tableau 7 a gauche. Supposons que nous
sommes en train d’analyser I’objet objl appartenant a JD1 et le candidat C; appartenant a la
base de données moins détaillée JD2.

Nous analysons également si le candidat C; est apparié lors de la premiere passe. Sic’est le
cas, ses n objets homologues sont groupés en groupes connexes. Nous appelons groupe
connexe un ensemble d’arcs connectés entre eux. Notons que cette analyse est faite seulement
si I'objet objl fait partie des objets homologues du candidat C;. Si un seul groupe G; a été
identifié, le groupe est évalué comme €tant sir : cas d) de la premiere colonne du Tableau 7.
Cela veut dire que les objets appartenant a ce groupe ont été bien appariés en premiere passe.
Sinon, si plusieurs groupes sont trouvés, nous analysons la maniere dont les voisins du
candidat C; sont appariés lors de la premiere étape, et surtout si ses voisins sont appariés avec
les voisins des groupes connexes. Nous avons distingué quatre cas illustrés dans la deuxieéme
colonne du Tableau 7.

- cas a) : aucun voisin du candidat C; n’est apparié aux voisins du groupe G;. Dans ce cas,
nous croyons que le candidat n’est pas ’homologue de I’objet 0bjl en cours d’analyse.
Nous supposons dans ce cas qu’un sur-appariement s’est produit lors du précédent
processus d’appariement. Afin de corriger cette possible erreur, nous attribuons a
I’hypothese —appC; une masse de croyance importante, car nous croyons a travers
I’information de voisinage que 1’appariement réalisé en premiere passe est peu probable.

- cas b) : un seul voisin du candidat C; est appari€¢ a un seul voisin du groupe G;. Dans ce
cas, nous croyons faiblement que le candidat C; n’est pas ’homologue de 1’objet 0bjl en
cours d’analyse. Par rapport au cas précédent, dans cette situation, nous diminuons la
masse de croyance attribuée a I’hypothese —appC; et nous attribuons une masse de
croyance faible mais non nulle a I’hypothese appC;,

135



- cas ¢) : plusieurs voisins du candidat C; sont appariés a plusieurs voisins du groupe Gy,
mais pas tous les voisins. Dans ce cas, du fait que les niveaux de détail des deux bases de
données sont différents, une comparaison fiable du nombre de voisins du groupe G; et des
voisins du candidat C; n’est pas faisable. Nous attribuons alors une masse de croyance
élevée a I'ignorance et le complément est partagé entre les hypotheses appC; et —appCi.

- cas d) : tous les voisins de objl sont appari€s avec tous les voisins du groupe G;. Dans ce
cas, nous sommes fermement convaincus que le candidat C; est 'homologue de 1’objet

objl. Ainsi, nous attribuons a I’hypothese —appC; une masse de croyance importante,
avec un faible doute.
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Tableau 7. Représentation des connaissances pour le critere voisinage-objets appariés (a

gauche) dans les quatre cas définis a droite.
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Critere voisinage, objets non-appariés

Si ’objet objl n’a pas été apparié lors de la premiere passe du processus nous utilisons le
critere voisinage-objets non-appari€és. Nous évaluons I’objet objl en analysant ses voisins
pour savoir s’ils ont été apparié€s ou pas. Ainsi, pour I’objet objl nous définissons un attribut
« évaluation des voisins » qui renseigne sur le nombre de voisins appari€és ou non appariés.
Ensuite, en fonction de la valeur de cet attribut nous initialisons les masses de croyance du
critere voisinage-objets non appariés (deuxieme colonne du Tableau 8). Les voisins d’un objet
considérés ici sont seulement ceux qui ont la méme direction que 1’objet objl en cours
d’analyse a une tolérance pres. Afin de ne pas engendrer de sur-appariements, nous avons
traité seulement le cas ou il existe deux voisins dans la méme direction.

Ainsi :
- cas a) : les deux voisins n’ont pas été appari€s. Cela conforte I’'idée que 1’objet objl n’est
pas apparié. Etant donné que notre processus ne permet pas d’initialiser directement

I’hypothese NA, c'est-a-dire « I’objet objl n’est pas apparié », nous attribuons une masse
de croyance élevée a I’hypothese —appC;, dont I’hypothese NA fait partie.

- cas b): les voisins ont été appariés a des homologues différents, et parmi eux il y a le
candidat C; que nous sommes en train d’analyser. Cela signifie qu’il existe une forte
possibilité que 1’objet objl soit aussi appari€é avec le candidat C;. Dans ce cas, nous
croyons que I’objet objl peut étre apparié soit avec le candidat C; soit avec son voisin, le
candidat Ci;. En conséquence, nous attribuons a 1’ignorance une masse de croyance
importante et le complément est partagé entre les hypotheses appC; et mappC;,

- cas c) : seulement un voisin a été apparié et celui-ci est le candidat C;. Dans ce cas nous
croyons qu’il y a une possibilité que 1’objet objl soit apparié aussi a I’homologue de son
voisin, c'est-a-dire le candidat C;. La masse de croyance est partagée entre 1’hypothese
appC; et I'ignorance.

- cas d) : enfin, les deux voisins ont été appariés et avec le méme homologue, et celui-ci est
le candidat C;. Ce cas conforte I’idée qu’il existe une forte possibilité que 1’objet soit aussi
apparié€ a I’homologue de ses voisins, c'est-a-dire le candidat C;.
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Tableau 8. Représentation des connaissances pour le critere voisinage-objets non-appariés (a

gauche) dans les quatre cas définis a droite.
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C3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté notre approche d’appariement de données
géographiques basée sur la théorie des fonctions de croyance, qui permet de modéliser d’une
maniere explicite les imperfections présentes dans les données et dans les connaissances.

Nous avons défini un processus d’appariement de données géographiques composé de cing
étapes principales : la sélection des candidats, I’analyse des candidats et I'initialisation des
masses de croyance, c'est-a-dire la représentation des connaissances a travers des criteres
d’appariement, la fusion des criteres d’appariement, la fusion des candidats et la décision.

Dans le but d’avoir une analyse plus globale et ainsi de corriger d’éventuelles erreurs
d’appariement, nous pouvons introduire dans notre processus d’appariement des criteres
d’appariement liés a la notion de voisinage. Le critere de voisinage est instancié€ a partir des
résultats d’une premiere passe du processus d’appariement, puis le processus est relancé avec
ce nouveau critere. Ainsi, nous pouvons imaginer que le processus est répété jusqu’au
moment ol la convergence du processus est obtenue, c'est-a-dire que les résultats ne changent
plus. Ce point n’a pas été étudié en détail. Il s’agit donc d’une piste qu’il faudrait approfondir
et expérimenter.

Les criteres d’appariement s’appuient sur des connaissances qui peuvent provenir des
spécifications du contenu des bases de données géographiques a apparier (comme par
exemple les seuils), des données elles-mémes (par exemple les différentes distances calculées
a partir de la géométrie ou les attributs des objets géographiques) ou encore des experts (par
exemple les regles).

Nous considérons que notre processus d’appariement est adaptable et évolutif, c'est-a-dire
que le processus ne se borne pas a quelques criteres seulement mais qu’il est possible d’en
rajouter autant que nous en avons besoin et aussi de les adapter en fonction des données
utilisées. Dans ce chapitre, nous avons donné a titre d’exemple quelques criteres
d’appariement typiques qui peuvent €tre utilisés dans le processus d’appariement ainsi que la
représentation explicite des connaissances spécifique a chacun d’entre eux : le critere d’écart
de position, le critere d’orientation, le critere sémantique, le critere toponymique, le critere de

voisinage topologique.

L’initialisation des jeux de masses, c'est-a-dire la représentation explicite des
connaissances, est une étape primordiale. Comme nous avons pu le remarquer a travers des
exemples typiques, les courbes représentant les jeux de masses peuvent étre différentes d’un
crittre a l'autre. Ceci s’explique par le fait que la modélisation de chaque -critere
d’appariement s’appuie sur différents types de connaissance et que le degré de fiabilité est
différent. Cette flexibilité, c'est-a-dire la représentation explicite de connaissances différentes,
est un avantage clé de notre approche.

Cependant, il s’avere que la représentation explicite des connaissances n’est pas si
immédiate et qu’a ce stade elle nécessite une bonne connaissance des spécifications et des
données, ainsi que des connaissances d’experts. Afin de rendre le processus d’appariement
plus générique et plus accessible aux utilisateurs, nous proposons dans le chapitre E plusieurs
solutions d’aide a la modélisation des criteres.
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CHAPITRE D
Expérimentations et évaluation
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D  Expérimentations et €valuation

Dans ce chapitre nous présentons les expérimentations que nous avons mises en ceuvre afin
d’étudier la validité de notre approche d’appariement de données que nous avons décrite au
chapitre C. D’abord nous présentons la mise en ceuvre du processus d’appariement de
données, en décrivant le modele de données que nous avons défini ainsi que le prototype
utilisé, c'est-a-dire la plate-forme GeOxygene et I'interface d’appariement.

Ensuite nous exposons les deux applications que nous avons réalisées : I’appariement des
points remarquables du relief et ’appariement des réseaux routiers. Enfin, apres I’évaluation
des résultats, nous présentons une analyse détaillée des résultats et nous concluons.

D.1 Mise en oeuvre

D.1.1 Prototype: plate-forme GeOxygene

Notre processus d’appariement a été mis en ceuvre dans la plate-forme open-source
GeOxygene [Badard et Braun, 2004]. Cette derniere est la plate-forme de travail du
laboratoire COGIT de I'IGN depuis 2002. L’objectif de cette plate-forme est de fournir un
cadre ouvert, modulaire et interopérable pour le développement des applications de recherche
du laboratoire COGIT liées a la représentation multiple, a 1’analyse de données
topographiques dans les domaines des risques naturels et des phénomenes territoriaux et a
I’accessibilité des données (par exemple ’aide a la restructuration des données, a la création

des légendes, a la création des cartes, etc).

L’interopérabilité de la plate-forme GeOxygene est assurée grace au fait qu’elle s’appuie
sur les standards de I'ISO” et de 'OGC”.

Elle est articulée autour du réseau (Internet et Intranet). Les différents composants de
I’architecture sont décrits en Figure 70. Le noyau représente le coeur de la plate-forme
GeOxygene et il est présenté plus en détail ci-apres. D’autres éléments composent la plate-
forme, tels que l'interface de développement (Eclipse) et un atelier de génie logiciel qui
permet la réalisation d’un modele conceptuel de données (comme par exemple le logiciel
Objecteering). L’ importation des données stockées au format des SIG commerciaux, comme
par exemple le format shape, dans le SGBD utilisé par la plate-forme Oracle ou PostGis, est
réalisée grace a un traducteur de données (FME).

*1SO signifie International Organization for Standardization
> OGC signifie Open Geospatial Consortium
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Architecture

« Clients Web (Browser, applets)

» Objecteering (UML) | » Outils Oracle (PL/SQL) * Web Services (WSDL, UDDI)
* Perceptory « Java + Interface SWING setc ...
—_——
+*MADS, etc ... « Forte for Java
Ex. : ArcView, Maplinfo,
CERNOR SN Wolk) PCI geomatics ..

* Documentation (Javadoc)
= CVS (Concurrent Versioning) :
* SOAP (WBC)

Figure 70. L’architecture de la plate-forme GeOxygene d’apres [Badard et Braun, 2003]

Nous présentons bricvement le noyau de la plate-forme GeOxygene puisqu’il est a la base

de nos développements. Les principaux éléments du noyau sont les suivants :

le modele orienté-objet : ce modele prend en compte les aspects géométrique, topologique
et sémantique des données géographiques. Il s’appuie sur les standards développés par
I’'ISO et I’'OpenGIS (normes 19107, 19109) et est implémenté en JAVA, langage orienté
objet.

le systeme de gestion de bases de données (SGBD) : il permet le stockage des données.
Actuellement les SGBD relationnels utilisés sont Oracle et PostGis.

le lien objet-relationel (mapping) : ce lien stocké dans un fichier XML, permet de faire la
liaison entre le modele implémenté en Java qui est completement orienté-objet et les
tables du SGBD qui sont des tables relationnelles. Le mapping consiste donc a décrire au
moyen d’un module open-source OJB® de la fonction Apache’, quelle classe correspond 2
quelle table, par exemple la classe Java « TronconHydrographique » correspond a la table
« TRONCON-HYDROGRAPHIQUE ».

les bibliotheques d’opérateurs : les opérateurs géographiques, tels que le calcul d’une
triangulation ou un appariement de données, sont codés dans des bibliotheques séparées
afin d’assurer I'indépendance des développements. Ces opérateurs sont soit issus de
bibliotheques Open Source, soit développés au laboratoire en fonction des besoins.

% OJB signifie ObJect relational Bridge
7 Apache est un logiciel de serveurs HTTP produit par ' Apache Software Foundation.
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D.1.2 Interface d'appariement de données

De nombreuses applications qui manipulent des données géographiques ont été
développées dans la plate-forme GeOxygene : appariement de données [Devogele, 1997 ; Bel
Hadj Ali, 2001 ; Mustiere 2006], détection d’incohérence entre les données [Sheeren, 2005],
enrichissement des MNT en utilisant des données géographiques [Bonin et Rousseaux, 2005],
etc. Afin de visualiser les résultats obtenus de ces applications, la plate-forme GeOxygene a
un lien avec le visualisateur JUMP [Ramsey, 2004] sous la forme d’un plug-in.

Nous présentons plus en détail notre environnement de travail, c'est-a-dire ’interface
d’appariement de données géographiques développée sur la plate-forme GeOxygene. Cette
interface a été mise en place par le laboratoire COGIT lors du projet [BDCARTO-BDTOPO,
2005] et améliorée lors d’un stage au laboratoire COGIT [Teng, 2006]. La visualisation des
résultats d’appariement est une vraie problématique en raison de la complexité des données
géographiques. Généralement, I’interface est basée sur un affichage multi-fenétres. Ainsi, en
fonction de notre besoin nous pouvons utiliser deux, trois ou quatre fenétres.

Bl Eoc | - |B]x] E=A - 3]
ki =4 BDG2
e W e
E@|E] [Z] Objets appariés et non appariés ‘Z”E”X
= _4-BDG1
Le W Arcs nory

= Ares ince

A BoG2
= [ [¥]Routes
: H [ Mosuds
=4 Liens
Lo [ [¥] Liens Faul
B[] Liens tré
—e [ [ Liens inc
| Liens siir

Figure 71. Interface de 1’appariement de données géographiques, en mode multi-fenétres

Supposons que nous avons deux bases de données a apparier, BDG; et BDG,. L’interface
de visualisation des résultats d’appariement de données est représentée en Figure 71. Les
bases de données sont affichées en haut, BDG; a gauche et BDG; a droite. En bas a gauche,
nous avons les deux bases de données BDG; et BDG, superposées ainsi que les liens
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d’appariement illustrés par des traits entre les objets homologues. Un zoom sur cette fenétre
est montré en Figure 72.

[Z Appariement et valuation des liens
=~ 4-BOG1
. B []Routes

B 4 BDG2
.o B [Routes(2)

(20 T30 [ &0 [ 80 [ m |

Figure 72. Exemple d’affichage des résultats d’appariement de données entre deux lignes

Le bilan des objets d’une base de données, c'est-a-dire les objets appariés et non-appariés,
appartenant soit a BDG; soit a BDG; (en occurrence il s’agit de BDGy), peut étre visualisé
dans la fenétre en bas a droite. Dans 1’exemple ci-dessus, les objets qui ne sont pas appariés
sont affichés en rouge, et les objets appari€és sont affichés en vert ou en jaune selon
I’évaluation du lien d’appariement. Cette évaluation permet de mieux visualiser les
éventuelles erreurs d’appariement, c'est-a-dire les objets qui ont peut-étre été appariés par
erreur [ BDCARTO-BDTOPO, 2005].

Cette interface d’appariement permet également une évaluation interactive des résultats
d’appariement, c'est-a-dire que nous pouvons analyser les résultats d’appariement, en les
parcourant un par un et en zoomant a chaque fois sur le résultat. De plus, lorsque nous nous
focalisons sur un couple d’objets appariés dans le but de 1’évaluer, nous pouvons faire afficher
les attributs des objets appariés et donc les comparer (Figure 73). Ainsi, 1’évaluation
interactive peut €tre plus efficace.
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Figure 73. Exemple d’analyse des résultats en utilisant la comparaison des attributs

D.1.3 Schéma conceptuel de données

Le schéma conceptuel de la plate-forme GeOxygene contient plusieurs paquetages : Spatial
(les classes liées a la géométrie et a la topologie des objets géographiques), SRC (les classes
relatives aux systemes de coordonnées), Geoschema (contient les différents schémas définis
par I'utilisateur), etc.

Nous présentons d’abord les principales classes d’objets qui nous intéressent et qui ont été
utilisées pour la mise en ceuvre de notre processus d’appariement. Il s’agit essentiellement des
classes d’objets contenues dans le paquetage Spatial. Ensuite, le schéma conceptuel de
données que nous avons réalisé est illustré et détaillé.

D.1.3.1 Classes de GeOxygene utilisées

La classe mere de tous les objets géographiques dans la plate-forme GeOxygene est la
classe FT_Feature. Par conséquent, toutes les classes géographiques, telles que « Points
remarquables du relief », « Trongon de route », « Troncon Hydrographique », etc. en héritent.
Cette classe est une classe abstraite, c'est-a-dire qu’elle ne peut pas €tre instanciée. La classe
FT_Feature est reliée a la classe GM-Object qui représente la géométrie (Figure 74). Ainsi,
chaque objet géographique posseéde une géométrie qui peut €tre une primitive de base a savoir
point, ligne, surface ou une agrégation de primitives de base. La classe GM_Object est une
classe mere pour plusieurs classes représentant la géométrie d’un objet géographique. La
classe ElementCarteTopo représente la classe relative a la topologie (nceud, arc, face). Un
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élément de la carte topologique a également une géométrie. Cette famille de classes n’est pas
issue des normes ISO. Elle a été développée au COGIT pour faciliter la mise en ceuvre de
processus s’appuyant fortement sur la topologie.

FT Feature

correspond &

0.*

aune géomeétrie

GM_Object [* ElémentCarteTopo

Figure 74. Les classes d’objets relatives a la géométrie des objets géographiques

La partie du schéma de données liée a I’appariement de données est illustrée en Figure 75.
La classe FT_FeatureCollection est une agrégation de la classe FT_Feature qui peut porter un
index spatial. La classe DataSet est la classe mere pour tout jeu de données. Elle représente un
jeu de données, que ce soit une zone d'une base de données ou seulement un theme, et elle est
composée d’un ensemble d’objets de la classe Population. Le lien d’agrégation récursive
permet la définition des relations entre les jeux de données. La classe Population contient tous
les objets d’une classe héritant de la classe FT Feature. Par exemple, si nous voulons
apparier deux jeux de données représentant le réseau routier d’un département, nous avons
deux populations « populationJD; » et « populationJD, ».

La classe EnsembleDeLiens est une agrégation de liens d’appariement contenant les
résultats d’appariement de deux jeux de données. Un objet Lien définit la relation entre les
objets homologues. La classe Lien hérite également de la classe FT_Feature. Cette solution a
été choisie afin qu’un objet de la classe Lien ait une géométrie qui soit sa représentation
graphique.

FT_Feature Collection KO—

|:; DataSet KX>— Population FT Feature

o | |

Lien |F—— EnsembleDeLiens

Figure 75. Classes d’objets de base de la plate-forme GeOxygene [Guide utilisateur]

La topologie dans la plate-forme GeOxygene est définie a travers la carte topologique
[David, 1988]. Comme I’illustre la Figure 76, la carte topologique est composée de plusieurs
classes : Neud, Arc, Face, Groupe. Globalement, la carte topologique permet de modéliser
des relations topologiques telles que : un arc a un nceud initial et un nceud final, une face est
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composée d’arcs, un arc a une face a gauche et une face a droite, etc. La classe Groupe
représente une agrégation de nceuds, d'arcs et de faces ; elle est utilisée dans le cadre de
I’appariement de données. Par exemple un carrefour représenté par des arcs et des nceuds peut
étre modélisé par un objet de type Groupe. Une carte topologique peut €tre aussi un réseau,
c'est-a-dire la carte topologique sans faces ou méme une carte spaghetti, c'est-a-dire sans
relations topologiques (dans ce cas le terme de carte topologique est utilisé par abus de
langage). Par exemple, pour apparier le theme du batiment il n’est pas nécessaire de créer une
topologie, alors que pour le theme routier 1’instanciation de la topologie peut étre utile.

ElementCarteTopo
| Ll 0. ‘ Lt 0.1 | <

] i A g canche . -
Neeud | os| Arc | oq]  Face Groupe

4 fin u droite u

suivant VOISINS

Neeuds entourants

= I
> CarteTopo <&

Figure 76. Schéma conceptuel de la Carte Topologique défini dans la plate-forme

GeOxygene [David, 1988]

D.1.3.2 Schéma des données proposé pour I'appariement

Notre processus d’appariement doit étre capable d’apparier des données géographiques.
Afin de I’'implémenter pour le valider, nous avons d’abord défini un schéma de données
(Figure 80). Les résultats d’appariement sont stockés dans la classe EnsembleDeLiens.

Le schéma de données est composé de deux grands groupes de classes: les classes
géographiques, qui contiennent des objets ayant une géométrie, et les classes spécifiques a la
théorie des fonctions de croyance, qui contiennent des objets sans géométrie. Nous présentons
de facon plus approfondie les classes composant ces deux groupes avec leurs attributs.

Les classes géographiques

Nous avons défini quatre classes géographiques, qui héritent de la classe FT_Feature
(Figure 77) :

- Les classes Ref et Comp sont les jeux de données a apparier,

- Les classes ObjetRef et ObjetComp : dans le processus d’appariement nous choisissons le
sens de ’appariement, c'est-a-dire que pour les objets d’un jeu de données nous cherchons
des objets homologues dans 'autre jeu de données. Pour une meilleure compréhension,
nous appelons le jeu de données dont nous parcourons les objets un par un afin de trouver
des homologues le jeu de données de « référence », et I’autre jeu de données dans lequel
nous cherchons des candidats a I’appariement le jeu de données de « comparaison ».
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Signalons que les termes de référence et de comparaison n’ont aucun lien avec la qualité
des jeux de données.

Le choix du sens de I’appariement dépend des données a apparier et de la cardinalité des
liens souhaités. Un appariement dans les deux sens peut étre également mis en place.

Un objet de la classe ObjetRef possede deux attributs: commentaire et
écartPremierDeuxiemeMax. Le premier renseigne sur le résultat de I’appariement, c'est-a-
dire si 'objet a été apparié ou pas et aussi la cause d’un non-appariement. La cause d’un
non-appariement peut étre qu’il n’a pas de candidats, que les sources sont en conflit ou
encore que 1’hypothese NA (« non-apparié ») a été choisie. Le deuxieme attribut renseigne
sur la fiabilité de I’appariement de cet objet, c'est-a-dire 1’auto-évaluation. La valeur de
I’attribut correspond a I’écart entre la valeur maximale de la fonction de décision attribuée
a I’hypothese choisie et la deuxieme valeur de la fonction de décision attribuée a une autre
hypothese.

Un objet de la classe ObjetRef permet de définir le cadre de discernement, c'est-a-dire les
candidats a l’appariement. Pour chaque objet de la classe ObjetRef il y a un objet
CadreDeDiscernement.

{={ FT_Feature q{\’]
U anal
. pae
. CadreDeDiscerne ment
. definit 1 w OhjetComp
OhjetRef i i
G geuilDeSelection : real -
estCorpose créeCadresDeDLocaud) o
o1 crésReferentislDeDefinition) gstlompose |
Ref fusionneCadresDeDLoca)
Comp

Figure 77. Extrait du modele conceptuel de données : les classes géométriques

Les classes spécifiques a la théorie des fonctions de croyance

Les classes spécifiques a la théorie des fonctions de croyance sont les classes liées a la

définition des candidats (CadreDeDiscernement, RéférentielDeDéfinition) et des hypotheses
(Hypothese, HypotheseSimple, HypotheseRéférentielDeDéfinition, CadreDeDiscernement-
Local), les classes permettant la modélisation des criteres d’appariement (Critere,
CritereEcartDistance, CritereSémantique, etc.) et enfin la classe qui permet la prise de
décision (EnsembleHypotheses).

La classe CadreDeDiscernement est associée aux candidats a I'appariement : Ci, Ca,...
Cn, c'est-a-dire les instances de la classe ObjetComp. Chaque objet de la classe ObjetRef
définit un seul et unique cadre de discernement. L’attribut seuilDeSelection représente le
seuil de sélection des candidats, c'est-a-dire la distance maximale jusqu'a laquelle un
objetComp peut étre apparié avec un objetRef en cours d’analyse. Cette classe contient

149



aussi les méthodes qui déterminent les cadres de discernement locaux et le référentiel de
définition ainsi que la méthode qui permet la combinaison des candidats,

RéférentielDeDéfinition : elle modélise la combinaison des hypotheses et sert a définir les
hypotheses possibles pour un appariement d’un objet. La relation entre les candidats et les
hypotheéses associées est faite par le lien entre la classe RéférentielDeDéfinition et la
classe HypotheseRéférentielDeDéfinition. Par conséquent, si lors de la décision une
hypothese est choisie, par exemple appC,, nous pouvons récupérer le candidat en
correspondance, en occurrence le candidat C,, pour pouvoir créer ensuite le lien
d’appariement,

CadreDeDiscernementLocal : cette classe permet 1’analyse individuelle de chaque
candidat (voir Figure 78). Un cadre de discernement local contient uniquement les
hypotheses définies par ’approche des sources spécialisées, c'est-a-dire {appC;, — appC;
et ).

Sur un objet CadreDeDiscernementLocal deux opérations sont possibles : I'initialisation
des masses des croyance pour les hypotheses appCi, —appC; et @ et la fusion des criteres.
La premicre opération permet la détermination de toutes les masses de croyance relatives
au candidat en cours d’analyse, issues de tous les criteres d’appariement qui se sont
prononcés individuellement, c'est-a-dire m;(appC;), mi(— appCi), mi(@), my(appC)),
my(— appCiet my(@), etc. La deuxieme opération consiste a fusionner les masses de
croyance issues de chaque critere d’appariement.

1
ReferentielDeDefinition

definit K}

CadreDeDiscernemeniLocal

imtialisellasses Locales ()
fuzionrellasses] ozales ()

: *

1 dafinit

CadreDeDiscernement

genilDeSelection : real
créeCadresDeDLocaw:)
créeReferenticlDeDefindtion)
fusionneCadresDeD Locamd)

Figure 78. Extrait du modele conceptuel de données : analyse individuelle de chaque candidat

Exemple d’instanciation

Supposons que nous cherchons a apparier un objet objl et qu’aprés |’étape de sélection,

nous avons deux candidats a l’appariement C; et C,. Dans ce cas de figure ’instanciation de
notre modele est la suivante : un objet de la classe ObjetRef définit un objet de type
CadreDeDiscernement qui contient trois éléments {C;, Cy, NA} et qui définit un objet de la
classe ReferentielDeDefinition. Ce dernier possede les éléements {C;, C,, NA, (C;, C3), (C,,
NA), (Cy, NA) et (C;, Cs, NA)J. Etant donné que nous avons deux candidats, nous avons deux
objets instanciés de la classe CadreDeDiscernementLocal. Pour chaque objet de cette
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derniere classe nous initialisons d’abord les masses de croyance, puis nous les fusionnons
pour chaque critere.

Hypothese : elle modélise toutes les hypotheses possibles, qui sont soit des hypotheses
simples, par exemple appC;, qui signifie que 1’objet objetRef est apparié avec le candidat
C;, soit des propositions (union d’hypotheses simples), par exemple {appCi, appCs, NA}
qui signifie que 1’objet est soit apparié soit avec le candidat C,, soit apparié avec le
candidat C,, soit pas apparié€ du tout. Elle est la classe mere des classes HypothéseSimple
et HypotheseRéférentielDeDéfinition,

HypotheseSimple : contient uniquement les hypotheses simples telles que appCi, appCs,
appCs, etc.,

HypotheseRéférentielDeDéfinition : contient toutes les propositions possibles, c'est-a-dire
{{appC1}, {appCo}, {appCi appCs}, {NA}, {appC, appCs, NA}...{ B} },

Un extrait des trois classes est présenté en Figure 79.

Lien

i

Hypothese

credibilite : real
plausihilite : real
rasseConflit © real

‘f

* 0l
HypotheseSimple HypotheseRefe ielDeDefinit

Figure 79. Extrait du modele conceptuel de données : définition des hypotheses

Critere : cette classe est la classe mere de toutes les classes modélisant un critere
d’appariement. Ce schéma de données contient seulement les classes relatives aux criteres
que nous avons utilisés dans le processus d’appariement de données. Bien évidemment
d’autres criteres, c'est-a-dire d’autres classes, peuvent étre rajoutés. Toutes ces classes
contiennent quatre opérations (initialiseMasseAppCi (), initialiseMasseAppPasCi (),
initialiseMasselgnorance ()) qui permettent d’initialiser les masses de croyance pour les
hypotheses appC;, —appC; et ® conformément aux courbes présentées dans le chapitre C.
A part les classes CritereNomDObjet et CritereTopologique, chaque classe possede au
minimum un attribut qui renseigne sur les seuils illustrés sur les courbes du chapitre C.
Notons que ces classes contiennent une seule instance par processus d’appariement,

MasseDeCroyance : elle représente la masse de croyance, associée a une hypothese,
instance de la classe Hypothese,

EnsembleHypotheses : cette classe hérite de la classe EnsembleDelLiens et elle contient
toutes les hypotheses retenues lors d’un processus d’appariement de données. La décision
est prise, en fonction de notre besoin, en s’appuyant sur les mesures de crédibilité, de
plausibilité ou de probabilité pignistique.
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Figure 80. Modele conceptuel de données du processus d’appariement basé sur la théorie des fonctions de croyance




D.2 Etude des points remarquables du relief

La premiere étude que nous avons réalisée afin de déterminer la validité de notre approche
concerne I’appariement de points remarquables du relief. Apres la présentation des jeux de
données que nous avons utilisés, nous montrons les résultats que nous avons obtenus. Enfin,
une évaluation des résultats et une discussion sont proposées a la fin de cette sous-partie.

D.2.1 Présentation des données

Les données que nous avons utilisées sont issues de deux bases de données géographiques
de 'IGN, la BDCARTO® et la BDTOPO®, et concernent les points remarquables du relief.
Les deux bases de données géographiques présentent des niveaux de détail différents et elles
ont été produites pour répondre a des besoins différents.

La BDCARTO® a été produite pour faire de la cartographie a 1’échelle de 1 : 100 000 ou
1: 250 000 et pour réaliser des analyses a des niveaux régionaux et départementaux. La
précision de la base est de un a plusieurs décametres. Elle a été également créée pour des
études de réseaux, elle s’intéresse donc a la maniere dont les objets sont connectés. Les
données géographiques de cette base de données proviennent des images SPOT pour le theme
de I'occupation du sol et des cartes a I’échelle de 1 : 50 000 pour les autres themes. La base de
données est réguliecrement mise a jour a partir de diverses sources.

La BDTOPO®, quant a elle, devenue le référentiel a grande échelle, est une base de
données de précision métrique [BDTOPO, 2001]. Elle prend en compte les détails
topographiques et donne une position précise des objets. Elle est utilisée pour réaliser des
cartes topographiques a 1’échelle de 1 : 25 000 et pour faire des études a grande échelle. Les
données proviennent principalement d’images stéréoscopiques aériennes et d’enquétes
complémentaires faites sur le terrain (opération de completement).

La différence de niveau de détail entre les deux bases de données géographiques est
illustrée en Figure 81.

. - .
z a 5 8 m Z 3 5 ] m o

Figure 81. Représentation des points remarquables du relief dans la BDCARTO (a gauche) et
la BDTOPO (a droite)

Nous avons utilisé dans nos expérimentations cinq jeux de données représentant cinq
départements francais : 1’Aude (11), les Pyrénées-Atlantiques (64), les Pyrénées-Orientales
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(66), la Haute-Garonne (31), le Rhone (69). Précisons que nous avons mis au point notre
approche d’appariement de données sur le département 64, et qu’ensuite nous 1’avons
appliquée sans aucune modification aux autres départements pour I’évaluer. Ces jeux de
données ont €été choisis en raison du caractere montagneux des départements. Ces
départements présentent une hétérogénéité assez représentative du territoire frangais avec des
zones de plaine, de montagne ou de bord de mer. Le département 69 a été choisi afin de tester
notre approche sur une zone montagneuse différente des quatre autres départements qui se
trouvent dans les Pyrénées.

Dans le Tableau 9 nous présentons pour chaque département la surface et la pente du relief
ainsi que le nombre d’objets géographiques présents dans chaque jeu de données, chaque
objet géographique représentant un point remarquable du relief. La pente pour chaque
département représente la valeur moyenne des pentes moyennes des communes du
département. La valeur moyenne de la pente et I’écart type illustrent 1’hétérogénéité du relief
du département. Ainsi, plus la valeur moyenne est élevée, plus le département est montagneux
et plus I’écart type est élevé, plus le relief est hétérogene. A titre d’exemple, la pente moyenne
pour un département plat, par exemple la Loire Atlantique est de 26 et pour un département
vallonné, par exemple, la Savoie est de 361.

JD1 et JD2 signifient les jeux de données extraits respectivement de la BDCARTO et de la
BDTOPO. Un point remarquable du relief, qu’il appartienne a la BDTOPO ou a la
BDCARTO, possede deux attributs : la nature de I’objet et le toponyme.

Dépt 11 Dépt 31 Dépt 64 Dépt 66 Dépt 69
Aude Haute- Pyrénées- Pyrénées- Rhone
Garonne Atlantiques | Orientales
JD1|JD2 | JD1 | JD2 |JD1| JD2 | JD1 | JD2 | JD1 |JD2
Surface 6 139 6 309 7 645 4116 3249
planimétrique
(km?)
Pente moyenne
(%0) [/ écart-| 166/ 116 138/ 139 151/ 126 241/ 161 145/ 81
type
Nb objets 307 | 3358 | 110 | 504 | 365 | 1965 | 360 |2145| 90 | 504

Tableau 9. Nombre d’objets dans les jeux de données utilisés dans les expérimentations, et

les caractéristiques des départements couverts par les jeux de données

Nous montrons a titre d’illustration sur la Figure 82 les classes d’objets de la BDCARTO
et BDTOPO qui représentent les points remarquables du relief.
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nature : stnng nom : string
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Figure 82. Classes d’objets de la BDCARTO et de la BDTOPO représentant les points

remarquables du relief

La localisation des données est imprécise d’une part par définition, la limite entre une
vallée et une montagne n’étant par exemple pas parfaitement définie, et d’autre part par le
choix de représentation géométrique, une vallée ou une plage sont représentées par un point.
De plus, au sein d’'un méme jeu de données, la précision de la localisation est différente,
puisque des concepts tels que le pic ou le sommet, sont représentés de la méme maniere que
des concepts qui ont une plus grande étendue tels que la vallée ou la plaine.

Les points remarquables du relief possedent un toponyme. Cette information est tres
importante et peut étre considérée comme un identifiant. Cependant, les objets homologues
peuvent avoir différents toponymes, en particulier en raison :

1. des écarts issus des différences de prononciation, par exemple « Munhoa » et
« Monhoa »,

2. de l'imprécision, quand des entités possédant le méme toponyme ont des
localisations différentes, par exemple « Vallée du Valentin » dans le département
64,

3. de Tlutilisation du nom officiel et du nom d’usage pour la méme entité
géographique,

4. enfin il est possible que la méme entité du monde réel possede un toponyme en
francais dans un jeu de données et un toponyme saisi dans la langue locale dans
I’autre base. Ce cas de figure se rencontre surtout dans les régions proches d’une
frontiere avec un autre pays ou dans les régions ou plusieurs langues existent.

La mise en correspondance de I’attribut nature qui ont le méme intitulé (« cirque » dans la
BDTOPO, « cirque » dans la BDCARTO) nous semble immédiate. Cependant, dans la réalité
tous les objets qui ont la méme nature ne sont pas homologues, et parfois des objets qui ont
des natures 1égerement différentes peuvent étre homologues. Ceci est dli au niveau de détail
de la classification dans les deux bases de données. Par exemple dans la BDCARTO il y a des
concepts qui sont regroupés et représentés avec la méme valeur de D’attribut nature (par
exemple « sommet, créte, colline »), alors que dans la BDTOPO ils sont bien séparés, c'est-a-
dire « sommet », « créte », « colline ». De plus, la valeur de I’attribut nature peut designer un
seul concept dans la base, et un regroupement de concepts dans I’autre base. Par exemple un
objet géographique de nature « rocher » désigne un chaos, un éboulis, un pierrier ou bien un
rocher.

Méme si les deux bases de données ont €té produites par le méme producteur, il s’avere
que la classification n’est pas toujours la méme dans les deux bases de données. Le concept de
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« cluse » (« une gorge transversale dans un pli anticlinal, c'est-a-dire un pic dont la convexité
est tournée vers le haut » d’apres Larousse) se trouve dans la BDTOPO rattaché au concept de
« gorge » et dans la BDCARTO au concept de « col, passage ». Cette information est présente
uniquement dans les spécifications des bases de données. Par conséquent, il s’avere que pour
des cas difficiles, nous devons gérer I’incertitude, c'est-a-dire autoriser d’apparier des objets
de natures différentes mais proches.

Il existe aussi souvent des confusions relatives a la nature des objets, lorsqu’il s’agit de
concepts qui sont tres proches d’un point de vue sémantique. Les concepts de pic et de
sommet sont différents: un pic représente «un sommet pointu d’une montagne »
[BDTopoPays, 2002] tandis qu'un sommet représente « un point haut du relief caractérisé par
un profil abrupt ». Pourtant, il arrive que la méme entité du monde réel soit de nature « pic »
dans un jeu de données et de nature « sommet » dans 1’autre jeu de données. Cette confusion
est liée slirement aux points de vue différents des opérateurs qui ont réalisé la saisie de la
nature des objets, mais aussi a la définition des deux concepts a travers les adjectifs « pointu »
et « abrupt » pouvant faire référence a la méme réalité.

Utiliser seulement un critere basé sur une mesure de proximité ne donne pas de bons
résultats parce que 1’objet homologue n’est pas toujours I’objet le plus proche. De la méme
maniere, utiliser seulement le critere toponymique ou sémantique peut engendrer des
incohérences, puisque par exemple un col et un sommet peuvent avoir les mémes toponymes.

D.2.2 Tests

Afin de tester notre approche d’appariement de données pour les points remarquables du
relief, nous avons utilisé le critere d’écart de position, le critere toponymique et le critere
sémantique. Nous n’avons pas utilisé I’altitude, puisque cette information n’est pas présente
dans la BDCARTO. Une possibilité est d’utiliser la base de données altimétrique (BDALTTI)
de 'IGN et donc de définir un critere basé sur cette information.

L’appariement des points remarquables du relief consiste, pour chaque objet du jeu de
données moins détaillé (BDCARTO), a chercher d’abord des candidats potentiels a
I’appariement dans le jeu de données plus détaillé (BDTOPO). Etant donnée la spécificité des
données, nous cherchons des liens d’appariement de cardinalité 1 : 1, c'est-a-dire un objet
géographique de la BDCARTO correspond a un objet géographique de la BDTOPO.

Les candidats a I’appariement ont été sélectionnés en utilisant un seuil qui dépend en
général de la précision des jeux de données a traiter, de la connaissance de I’erreur moyenne
sur la position des éléments présents dans ces bases et de la nature des objets. Un seuil de
sélection élevé permet de prendre en compte 1’imprécision dans les données et de sélectionner
tous les homologues potentiels. Ainsi, nous sommes assurés que tous les homologues
potentiels ont été sélectionnés, et que le cadre de discernement est exhaustif. La raison pour
laquelle nous avons choisi de fixer le seuil de sélection en fonction de la nature des objets est
la réduction de la complexité algorithmique. En effet, si nous avons de nombreux candidats, la
complexité algorithmique augmente, puisque d’une part le nombre d’hypotheéses possibles
augmente exponentiellement avec le nombre de candidats, et d’autre part nous analysons
chaque candidat indépendamment des autres et ensuite nous fusionnons les candidats.

Pour les objets géographiques représentant une entité du monde réel ponctuelle, tels que les
sommets, les cols, les pics, nous avons choisi un seuil de 1 km, tandis que pour les objets
géographiques représentant une grande étendue par exemple une vallée ou une plage, nous
avons choisi un seuil de 10 km.
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D.2.2.1 Paramétrage des courbes pour Il'initialisation des masses de croyance

Comme nous I’avons vu au chapitre C, I’initialisation des masses de croyance nécessite de
calculer des distances et de déterminer les fonctions de croyance. Les fonctions de croyance
ayant été définies au chapitre C, il ne reste plus qu’a définir les seuils. Nous discutons dans
cette sous-partie du paramétrage des courbes spécifiques a chaque critere utilisé, c'est-a-dire
des distances et des seuils que nous avons déterminés afin de réaliser nos expérimentations.

Critere d’écart de position

Pour mesurer 1’écart de position entre deux objets géographiques représentant deux points
remarquables du relief appartenant a deux jeux de données différents, nous avons utilisé la
distance euclidienne planimétrique. Les courbes utilisées sont celles qui ont été illustrées au
chapitre C (paragraphe C.2.1.1). Nous les rappelons ici dans le Tableau 10.

Hypothese Critere d’écart de position

b appC,)

N

appCi
0.1
T1 T2 d
4 .
m(—appC)
1
0.8
—appC;
T, T, d
Am{ &)

b) 0.1 /\

/ .

T, T, d

Tableau 10. Représentation des connaissances pour le critere d’écart de position

En ce qui concerne les seuils utilisés dans les courbes qui modélisent le critere d’écart de
position, T; représente la précision des données et a été fixé expérimentalement a 400 m, et T,
est égal au double de Tj, c'est-a-dire 800 m. Ainsi, si deux objets se trouvent a une distance
supérieure au double de la précision des données, nous croyons qu’ils ne sont pas
homologues.
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Critere sémantique

Pour étudier la pertinence de 1’évaluation de la ressemblance sémantique a partir d’une
ontologie, nous avons testé deux méthodes. La premiere consiste a demander a des experts
d’attribuer des notes entre les valeurs de I’attribut nature qui sont des concepts ou des groupes
de concepts de nos bases de données [Abadie et al., 2007]. La deuxicme méthode consiste a
calculer des distances sémantiques entre les concepts ou les groupes de concepts présents dans
les deux jeux de données a partir d’une taxonomie de domaine [Abadie et Mustiere, 2008].

Nous avons mis en place un test qui consiste a demander a des experts de fournir des notes
pour évaluer la ressemblance entre les concepts. Les notes sont comprises dans I’intervalle [0,
1], ou O signifie une ressemblance sémantique totale et 1 signifie qu’il n’y a aucune
ressemblance. Le test réalisé ainsi que les résultats obtenus sont détaillés dans I’ Annexe 2.
Nous les résumons néanmoins ci-dessous.

Ce test a montré que les experts fournissent une mesure intuitive en comparant les
propriétés des concepts telles que la forme ou la localisation, en plus des relations de
spécialisation. Prenons par exemple les concepts « dune » et « colline ». Les deux concepts
ont physiquement la méme forme mais n’ont pas les mémes propriétés, c'est-a-dire que la
dune est un monticule de sable alors que la colline est une petite élévation de terre. Les
experts les évaluent comme proches d’un point de vue sémantique en raison de leurs aspects
semblables. Les résultats montrent également 1’importance du point de vue de chacun des
experts et les ambiguités que celui-ci peut engendrer. Par exemple, le concept de cirque est vu
par quelques experts comme une montagne et par d’autres comme une dépression. Cependant,
ces ambiguités nous poussent a des réflexions plus amples et sont exploitables par exemple
pour la validation d’une ontologie de domaine.

La plus grande difficulté pour les experts concerne le regroupement des concepts, tels que
« dune, plage », « sommet, créte, colline » ou « cuvette, dépression ». Ainsi, autant la paire
« plaine, plateau »-« plaine-plateau » est facile a évaluer parce que les deux paires contiennent
les mémes concepts, autant la paire « dune, plage »-« dune, isthme » est beaucoup plus
complexe. La méme difficulté est rencontrée lorsqu’ils doivent évaluer un regroupement de
concepts avec chaque concept composant le groupe, comme par exemple « sommet, créte,

colline »-« sommet », « sommet, créte, colline »-« colline », etc. Face a ces problemes et
n’ayant pas de contrainte de notation, les experts ont noté de facon hétérogene.

Globalement, les notes fournies par les experts ont I'avantage de leur finesse et
I’'inconvénient qu’elles ne sont pas homogenes, elles varient d’un expert a 1’autre, sauf pour
les cas évidents.

La deuxiecme méthode d’évaluation de la ressemblance sémantique testée entre les
concepts s’appuie sur une taxonomie de domaine obtenue au laboratoire COGIT par
extraction automatique des spécifications des bases de données géographiques [Abadie et
Mustiere, 2008]. Ainsi, afin de comparer les différentes natures, nous avons utilisé une
distance sémantique ds [Wu et Palmer, 1994], présentée dans la partie A.4.2.3.

Afin de gérer la difficulté de comparaison causée par le regroupement de concepts, nous
avons choisi de comparer les concepts composant le groupe et de garder la valeur maximale
obtenue. Par exemple, pour deux groupes « dune, plage » et « dune, isthme » nous calculons
les différentes valeurs de similarit€é « dune »-«dune », «dune »-« plage », «isthme »-
« dune », et « isthme »-« plage », et nous ne conservons finalement que la valeur de similarité
« dune »-« dune ». Nous remarquons en Figure 83 et en Figure 84 que le concept « isthme »
n’apparait pas dans notre taxonomie. Par conséquent, ce choix a été retenu dans le but de
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favoriser les appariements entre objets géographiques dont les valeurs des attributs nature
possedent au moins un terme en commun.

Apres avoir comparé théoriquement les distances obtenues par les deux méthodes, nous
avons remarqué que la taxonomie est utilisable parce que globalement elle est cohérente avec
les experts. Cette cohérence montre I'intérét de la taxonomie puisqu’elle est plus facile a
mettre en ceuvre. La taxonomie présente donc un grand avantage, car il est difficile de trouver
un ensemble représentatif d’experts disponibles pour évaluer la sémantique des concepts pour
chaque theme de la base de données. De plus, cette cohérence a été validée au moyen des tests
d’appariement que nous avons réalisés sur deux départements : 64 et 69. Plus précisément,
nous avons apparié les jeux de données en utilisant les mesures données par les experts et les
mesures calculées automatiquement a partir de la taxonomie de domaine. Les résultats
obtenus sont identiques. Ceci montre aussi que, comme nous l’espérions, grace a la
combinaison de criteres, notre approche est peu sensible aux variations des mesures qui ne
sont pas trop importantes. Précisons que la taxonomie est valable surtout parce qu’elle a été
définie a partir des spécifications des bases de données que nous souhaitons apparier.

Par conséquent, nous avons décidé d’utiliser la taxonomie de domaine pour évaluer la
sémantique des concepts. Ce choix a été favorisé en raison de 1’automatisation de I’étape de
calcul des distances sémantiques, par le fait que nous disposons déja d’une telle taxonomie et
que les tests comparatifs que nous avons faits montrent une cohérence entre la taxonomie et
les tests aupres des experts.

La taxonomie de domaine utilisée pour les points remarquables du relief est composée de
deux grandes classes : entité du relief terrestre (voir la Figure 83) et entité maritime (voir la
Figure 84).
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Figure 83. Taxonomie pour la classe entité du relief terrestre d’apres [Abadie et Mustiere,

2008]
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Figure 84. Taxonomie pour la classe entité maritime d’apres [Abadie et Mustiere, 2008]

Les courbes utilisées sont celles qui ont été définies au chapitre C. Nous les rappelons ici

dans le Tableau 11.

Hypothese Critere Sémantique
appC; Am(appC)
1
05 \
0.1 —
S 1ds
—appC fn(-appc)
0.8
S 1dg
2] 1‘“m(@)
0.5 i
0.1\ N
S 1dg

Tableau 11. Représentation des connaissances pour le critere sémantique
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Le seuil S défini dans les courbes qui modélisent le critere sémantique a été fixé a 0,6,
c'est-a-dire qu’a partir d’une distance sémantique supérieure a 0,6, deux objets géographiques
ont tres peu de chances d’étre homologues. A titre d’exemple, pour appréhender ce seuil,
notons que la distance sémantique ds (sommet, montagne) est égal a 0,4, ds («pic »,
« sommet ») est égal a 0,57, ds (« pic »-« escarpement ») est égal a 0,8.

Critere toponymique

Le toponyme d’un point remarquable du relief signifie le nom du lieu. Le critere
toponymique a un poids élevé lorsque deux objets géographiques possedent le méme
toponyme.

Afin de comparer deux toponymes, nous avons choisi la mesure de similarité définie par
[Samal et al., 2004] dans la partie A.4.2.2. Nous rappelons la mesure ici :

nombre de mots,;

z valeurMax,
i=1

coefficient

Similarité —

(nombre de mots, + nombre de mots,)/ 2

Nous avons retenu cette distance d’une part en raison de sa simplicité et de sa rapidité de
calcul, et d’autre part en raison des caractéristiques des données utilisées. Le cas ol un
toponyme du jeu de données JD; est composé d’un toponyme du jeu de données JD,
correspondant suivi d’un autre toponyme, est fréquent dans les données représentant les points
remarquable du relief, par exemple « col de peyrelue ou port vieux de sallent » dans JD; et
« col de peyrelue » dans JD,.

Nous donnons a titre d’illustration un exemple de calcul de distance entre deux toponymes.

col peyrelue port vieux sallent
col 1 0,125 0,625 0 0,25
peyrelue 0,125 1 0,25 0,25 0,125

Tableau 12. Matrice « mot-mot » pour deux toponymes et les mesures de similarité entre les
mots
Les valeurs du Tableau 12 illustre la similarité entre les mots composant les deux

toponymes, apres avoir éliminé les mots de liaison. Cette derniere s’appuie sur la distance de
Levenshtein et est calculée de la maniere suivante :

Levenshtein

max (longueur du motl, longueur du mot2)

similarité (mot,,mot,) =1 —

A partir de ces valeurs de similarité, le coefficient de similarité proposé par [Samal et al.,
2004] est égal a :

coefficient g, = ﬁ =0,57
+

Rappelons que notre approche est basée sur des mesures de distance. Par conséquent, la
distance toponymique est le complément du coefficient de similarité, c'est-a-dire 0,43.
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La distance toponymique que nous avons choisie permet de déterminer si ’écart est dii a
une variabilité linguistique, a une erreur de frappe, ou si les toponymes sont semblables. Par
contre, elle ne suffit pas a lever 'ambiguité due a I'imprécision ou celle due a I'utilisation de
noms différents comme le nom officiel et le nom d’usage. Afin de remédier a ce manque,
nous proposons une modélisation plus souple pour le critere toponymique, afin de ne pas
rejeter un candidat s’il possede un toponyme completement différent de I'objet en cours
d’analyse. Cette modélisation consiste a donner moins de poids a I’hypothese —appC; et plus
de poids a I’ignorance.

Les courbes utilisées sont celles qui ont été définies dans le chapitre C, section C.2.3.2.
Nous les rappelons ici dans le Tableau 13.

Hypothese Critere Toponymique
A
1 m(appC;)
appC;
0.1 N
S 1d;
A
, | m(=appC))
—appC; 0.5
S 1d;
t m©®
1 . .
2] 0.4/5 :
S 1d_|_

Tableau 13. Représentation des connaissances pour le critere toponymique

Le seuil S défini dans les courbes qui modélisent le critere toponymique a été fixé a 0,7,
c'est-a-dire qu’environ 30% des lettres ne se ressemblent pas.

D.2.2.2 Résultats des expérimentations: exemples

Nous montrons dans cette sous-partie quelques résultats d’appariement que nous avons
obtenus. Nous avons également testé d’autres approches d’appariement de données
ponctuelles. Il s’agit de 1’approche proposée par [Beeri er al., 2004] et de celle qui a été
implémentée par le laboratoire COGIT, lors d’une étude interne a I'IGN [BDCARTO-
BDTOPO, 2005]. Nous avons expliqué plus en détail dans le chapitre A 1’approche proposée
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par [Beeri et al., 2004] qui, rappelons-le, s’appuie uniquement sur la géométrie des objets et
est basée sur des mesures de probabilités calculées a partir de la distance euclidienne.

En ce qui concerne I’approche de laboratoire COGIT, elle est basée sur un enchainement
des deux criteres basés sur la géométrie et la toponymie. Ainsi, deux objets sont appariés si la
distance de Levenshtein est au maximum 1 ou si un toponyme d’un jeu de données commence
par celui de I'autre jeu de données. Dans le cas ou, apres la comparaison des toponymes,
plusieurs candidats existent, le choix de 1’objet a apparier est réalisé en fonction de la distance
euclidienne, i.e. n’est conservé que le candidat le plus proche.

Pour mieux comprendre les illustrations des résultats d’appariement obtenus, précisons que
dans le cas ou les résultats que nous illustrons ne sont pas identiques aux résultats obtenus
avec au moins une des autres méthodes, nous le signalons et nous I’illustrons par une image
qui montre les résultats obtenus par cette autre méthode. Lorsque le résultat est similaire,
aucun commentaire n’est fait.

Sur les figures suivantes montrant les résultats, les objets de la BDCARTO sont
représentés par des cercles pleins roses et les objets de la BDTOPO sont représentés par des
croix grises. Les courbes bordeaux représentent les courbes de niveau.

Un exemple typique d’appariement sans ambiguité de points remarquables du relief est
illustré en Figure 85. L’objet ayant le toponyme « utzigagna » de la BDCARTO est bien
appari¢ avec son homologue dans la BDTOPO. Dans ce cas, les objets homologues sont
proches I'un de I’autre, ont le méme toponyme et la méme nature (sommet).

— \‘

utzigagna

-

* BD CARTO

L/—”_\\ + BDTOPO
[ 00 [ 200 [ 300 | 400 | m

\V

Figure 85. Exemple typique de résultat d’appariement des points remarquables du relief

Le résultat d’appariement illustré en Figure 86 a gauche montre que notre processus
d’appariement n’apparie pas nécessairement a 1’objet le plus proche. L’objet de la BDCARTO
« pic de cortaplana » est bien apparié avec son homologue dans la BDTOPO appelé « pic de
cortaplana » et non pas avec ’objet le plus proche. Si nous utilisons I’algorithme de [Beeri et
al., 2004] (voir la Figure 86 a droite ), 'objet « pic de cortaplana » est apparié a 1’objet le plus
proche de la BDTOPO, « porte sainte engrace ».
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Figure 86. Résultat d’appariement illustrant le fait que le processus n’apparie pas au plus
proche objet (a gauche) et résultat d’appariement basé sur I’approche géométrique de [Beeri et

al., 2004] (a droite)
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Figure 87. Résultat d’appariement illustrant le fait que le processus apparie deux objets ayant
des toponymes différents (a gauche), et résultat d’appariement basé sur I’approche de

[BDCARTO-BDTOPO, 2005] (a droite)

Nous illustrons sur la Figure 87 a gauche un exemple de résultat d’appariement ol notre
processus apparie deux objets ayant des toponymes différents. L’objet appartenant a la
BDCARTO possede un toponyme en frangais : « trone du roi » tandis que son homologue
dans la BDTOPO possede un toponyme écrit en béarnais : « turon d’aurey ». Ce résultat est
possible grace a la flexibilité des courbes définies pour le critere toponymique, c'est-a-dire
que méme si les toponymes sont différents, le candidat, en occurrence 1’objet « turon
d’aurey », n’est pas rejeté.

L’algorithme de [Beeri et al., 2004] donne le méme résultat, tandis que 1’algorithme de
[BDCARTO-BDTOPO, 2005] n’apparie pas les deux objets en raison de la différence
importante entre les toponymes des deux objets homologues.
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En Figure 88 a gauche, nous montrons un exemple de résultat d’appariement qui illustre
que notre processus apparie deux objets de nature « vallée » tres éloignés, situés a 8,5 km I'un
de l'autre. Ce résultat est possible d’une part grice a la sélection des candidats a
I’appariement en fonction de la nature des objets géographiques, c'est-a-dire que pour un objet
de nature «vallée » le seuil de sélection est plus élevé que pour un objet de nature
« sommet ». D’autre part, le résultat est possible grace a la modélisation des courbes. En effet,
en regardant 1’écart de distance, nous croyons que les deux objets ne sont pas homologues,
mais nous ne rejetons pas I’hypothese contraire, méme si elle est tres faible. Les deux objets
ayant la méme nature (condition nécessaire et suffisante), nous sommes partagés entre
I’hypothese que les deux objets sont homologues et 1’ignorance. Par contre, le fait que les
deux objets ont le méme toponyme nous amene a croire avec certitude que les deux objets
sont homologues. Par conséquent, la fusion des trois criteres fait que I’appariement est
possible.

Le méme résultat est obtenu en utilisant 1’approche de [BDCARTO-BDTOPO, 2005],
puisque elle est basée principalement sur la toponymie. Par contre, le résultat est différent si
nous utilisons 1’algorithme de [Beeri et al., 2004], comme le montre la Figure 88 a droite.
L’objet « vallée d’aspe » est apparié a I’objet le plus proche, « pene de lamounédere », qui est

de nature « créte ».
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Figure 88. Exemple de résultats d’appariement d’objets tres éloignés : avec notre processus (2

gauche), et avec I’algorithme de [Beeri et al., 2004] (a droite)

Nous montrons dans I’exemple illustré en Figure 89 I'intérét de définir I’hypothese NA,
c'est-a-dire « I’objet n’est pas apparié » dans le processus d’appariement. Dans cet exemple,
I’objet « pic de louesque » de la BDCARTO de nature pic n’a pas été appari€é par notre
processus. Ce résultat est juste, parce que nous sommes en limite de département et que
I’objet homologue dans la BDTOPO, ayant la méme nature et le méme toponyme, se trouve
dans I’autre département, et ne fait donc pas partie de notre jeu de données.

Comme nous pouvons le voir dans I’exemple, cet objet a trois candidats, qui ne sont pas
trés proches, portent des toponymes relativement différents et sont de nature différente :
I’objet « soum de louesque » est de nature « sommet », tandis que les deux autres objets
« passe de bourroux » et « col de louesque » sont de nature « col ». La fusion des criteéres et
des candidats fait qu’aucun candidat ne s’est distingué et donc ’hypothese NA a été choisie.
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Notons que ce lien d’appariement a été évalué par notre processus comme étant incertain, du
fait que les valeurs des probabilités pignistiques attribuées aux hypotheses relatives aux trois

candidats et a I’hypothese NA sont proches.
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Figure 89. Exemple de résultat d’appariement lorsque 1’objet n’est pas apparié

Dans les exemples suivants, nous montrons l'intérét de fusionner plusieurs criteres

d’appariement.

Sur la Figure 90 a gauche, nous montrons un résultat d’appariement obtenu en utilisant
seulement le critere d’écart de position et le critere toponymique. Le processus d’appariement
n’arrive pas a apparier les deux objets homologues : «l’escarpu » de la BDCARTO et
« I’escarpu ou pic de louesque » de la BDTOPO en raison des écarts de position et de
distances toponymiques importants. En revanche, lorsque nous ajoutons le critere sémantique,
le résultat de ’appariement est amélioré (voir la Figure 90, a droite). En effet, les deux objets
ayant la méme nature sont apparié¢s, méme si la différence entre 1’hypothese qui soutient ce
candidat, en occurrence I’objet « I’escarpu ou pic de louesque », et I’hypothese NA est faible.
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trois criteres (a droite)

Afin d’avoir une vue d’ensemble sur I'importance de I'utilisation de plusieurs criteres,
nous présentons, a travers des matrices de confusion des données appariées, basées sur
I’attribut « Nature » des objets BDCARTO et BDTOPO, lintérét d’utiliser le critere
sémantique. Le Tableau 14 représente la matrice de confusion déterminée a partir des données
appari€es en utilisant le critere d’écart de position et le critere toponymique, tandis que le
Tableau 15 illustre la matrice de confusion calculée pour des données appariées en se basant
sur les trois criteres : d’écart de position, toponymique et s€émantique.

Dans la matrice de confiance les appariements marqués en vert sont qualifiés de justes et
ceux marqués en rouge sont qualifiés de faux. Par exemple dans le Tableau 14, nous voyons
que 11 objets de la BDCARTO de nature « Cap, pointe » sont appariés a raison a 10 objets de
nature « Cap » et a tort a 1 objet de nature « Dune, Isthme, Plage » de la BDTOPO.
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Dune, plage O |0 |0 |[0j0 |2 |10 |0 |0 |0 |0 |0 0 0 |0
Espace marin O |0 |0 |[0j0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 0 0 |0
lle oo fo [ofo o o fo [0 [0 [o o [0 o
Pic 0 [0 -o o [0 [0 [B27o0 o 8 0o [0 |4
Plaine, plateau O |0 |0 |[0j0 |0 |0 |0 |4 |0 |0 0 0 |0
Récifs oo fo (oo [0 [o oo [@ o [o o [0 o
Rocher oo [o [ofo [0 o .o o [27o o [0 |[o
Sommet, créte, colline [0 [0 -o o (0o [o [t Jo [0 [0 [i20 -o 8
Vallée oo [0 (0o [0 [ofo o {o [o|o 4 o [10
Volcan, cratére O |00 [0fo |0 [0 |0 |0 [0 |0 |0 0 0 (O

Tableau 14. Matrice de confusion pour les données appariées pour le département 66 en

utilisant deux criteres

Nous remarquons que lorsque les trois criteres sont utilisés, les résultats d’appariement
sont améliorés.

D’une part, nous pouvons remarquer que de nombreuses erreurs d’appariement (par
exemple un objet de nature « sommet » est apparié avec un objet de nature « col » ou un objet
de nature «col » est apparié avec un objet de nature « vallée ») sont corrigées lorsque le
critere sémantique est rajouté au processus d’appariement. D’autre part, il existe des cas ou
I’ajout du critere sémantique a comme conséquence la définition de nouveaux liens
d’appariement justes. Dans le Tableau 15 nous pouvons voir que 122 objets de la base
BDCARTO de nature « sommet, créte, colline » sont appariés avec des objets de la base
BDTOPO de nature « créte, sommet, montagne », contrairement a 120 dans le Tableau 14. 11
s’agit d’objets qui ont des homologues assez éloignés, des toponymes relativement différents,
mais qui sont de méme nature.
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Tableau 15. Matrice de confusion pour les données appariées du département 66 en utilisant

trois critéres

La Figure 91 montre un exemple ol une erreur d’appariement est corrigée apres I’ajout du
critetre sémantique. L’objet de la BDCARTO ayant le toponyme « méhatzé » de nature
« sommet » est apparié avec 1’objet de la BDTOPO «col de méhatzé » de nature «col »
lorsque seuls les criteres d’écart de position et toponymique sont utilisés. Cette erreur est
possible en raison d’une part d’un faible écart de position, et d’autre part du fait que les
toponymes se ressemblent. En revanche, lorsque le critere sémantique est ajouté, 1’erreur est
corrigée puisque I’écart sémantique entre les concepts «sommet» et «col» est tres
important.

Mentionnons que le manque des courbes de niveau sur la Figure 91 est di au fait que les
objets se trouvent en limite de département.
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Figure 91. Exemple de résultat d’appariement obtenu en utilisant deux critéres (a gauche) et

trois criteres (a droite)

Les exemples précédents ont illustré I'intérét de notre approche. Celle-ci a néanmoins ses
limites, que nous détaillons ci-dessous.

La cardinalité

Une premiere limite de notre approche est qu’elle définit des appariements de type 1 : 1.
Nous donnons quelques pistes d’améliorations au chapitre E. Nous montrons en Figure 92 a
gauche un résultat d’appariement qui est incomplet. L’objet de la BDCARTO « plages
d’anglet » de nature « plage » est apparié avec 1’objet de la BDTOPO « les corsaires » de
nature « plage ». L’appariement est possible parce que les objets sont tres proches et qu’ils ont
la méme nature. Dans cet exemple, nous remarquons en analysant la carte au 1: 25 000
illustrée sur la Figure 92 a droite qu’il s’agit d’une agrégation d’entités dans la BDCARTO,
c'est-a-dire que l'objet « plages d’anglet » représente 1’ensemble des plages «les sables
d’or », «les cavaliers », «la barre », etc. Dans la BDTOPO, toutes ces entités sont
représentées indépendamment.

la barre M
les cavalia7
Pocéan

+

la mandrague 4/

les corsawres ,._[‘

plages d’anglet

marinella

les sables d’or ¥

NI > (P -

B A; smn;m.‘n,%
Ly H //’T‘JI—\N

Figure 92. Exemple de sur-appariement (2 gauche) et carte au 1: 25 000 de la zone

® BD CARTO
4+ BDTOPO

représentant notre exemple (2 droite)
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Le seuillage

Sur la Figure 93 nous illustrons un exemple de sous-appariement, c'est-a-dire un objet de la
BDCARTO qui devait étre apparié, mais qui ne 1’est pas par erreur. Cette erreur est due au
fait qu’aucun critere ne soutient le candidat a ’appariement. L’objet de la BDCARTO
« gorges » a un candidat « gorges du bitet ». La distance entre les deux objets est de 490 m
(donc supérieure a la précision de la base de données), la valeur de la nature des deux objets
est «vallée » dans la BDCARTO et « gorge » dans la BDTOPO, et enfin comme nous
pouvons le constater I’écart entre les deux toponymes est assez important. Par conséquent, la
fusion des trois criteres fait que 1’hypothese NA (non-apparié) est choisie. Signalons que
I’appariement a été évalué comme incertain, c'est-a-dire que 1’écart entre le premier maximum
(la probabilité pignistique attribuée a 1’hypothese NA) et le deuxieme maximum (la
probabilité pignistique attribuée a I’hypotheése que 1'objet « gorges » est apparié a 1’objet
« gorges du bitet » ) est inférieure a 0,5. Concernant les deux autres approches que nous avons
testées, ’approche de [Beeri et al., 2004] n’apparie pas 1’objet « gorges » a cause de I’écart de
distance, tandis que 1’approche de [BDCARTO-BDTOPO, 2005] apparie bien les objets
« gorges » et « gorges du bitet » parce qu’elle s’appuie principalement sur la comparaison des
toponymes et parce que le toponyme de ’objet de la BDTOPO commence avec le toponyme
de 'objet de la BDCARTO. Par contre, I’appariement est évalué comme étant tres incertain.

gorges du bitet

® BD CARTO
+ BDTOPO

Figure 93. Exemple de sous-appariement

Ambiguité d’interprétation

Sur la Figure 94, nous montrons un exemple de conflit de fusion, c'est-a-dire qu’apres la
fusion des candidats a D’appariement, la masse associée au conflit est égale a 1.
Conformément a I’opérateur de Dempster, lorsque le conflit est égal a 1, la normalisation des
masses de croyance ne peut pas étre faite. Dans notre approche, afin d’€tre plus prudent, si le
conflit est supérieur a 0,9, nous considérons qu’il y a un conflit et donc la normalisation n’est
pas faite. Comme nous I’avons déja dit, nous considérons que dans ce cas, I’appariement est
difficile et qu’il nécessite I’intervention humaine. Ainsi, lors d’un conflit total, le processus
d’appariement signale le conflit en émettant un avertissement.
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Figure 94. Exemple de conflit de fusion

Dans I’exemple illustré en Figure 94, nous pouvons remarquer que le conflit provient de la
fusion des candidats. En effet, 'objet de la BDCARTO «cirque des crabioules » a six
candidats a I’appariement dans la BDTOPO, qui sont assez proches. Parmi eux, il y en a deux
de la méme nature (« cirque ») et ayant le méme toponyme (« cirque des crabioules »). Ainsi,
lors de l’analyse indépendante des candidats, les trois criteres d’écart de position,
toponymique et sémantique soutiennent d’une maniere sensiblement similaire les deux
candidats de la BDTOPO « cirque des crabioules ». Cette analyse engendre un conflit lors de
la fusion de ces deux candidats. De plus, le conflit est amplifié apres la fusion des autres
candidats, parce qu’il y encore un candidat « piches des crabioules » et deux candidats
« graues des crabioules » qui ont la méme valeur de I’attribut nature (« dépression »), et qui
sont relativement proches du point de vue de la distance géométrique et de I’écart
toponymique.

Nous considérons que dans ce cas, c'est-a-dire deux objets dans la méme base de données,
tres proches ’'un de 'autre et ayant le méme toponyme et la méme nature, il est difficile de
prendre une décision puisque la justesse des données dépend de la logique de saisie de
I’opérateur. L’opérateur peut penser soit « le cirque est ici », soit « cet endroit est un cirque ».
Dans le premier cas, un seul objet doit étre saisi dans la base de données et donc le deuxieme
objet est une erreur de saisie, tandis que dans le deuxicme cas deux ou plusieurs objets
peuvent étre saisis dans la base pour représenter la méme entité. Notre processus a donc
signalé ce probleme par un conflit total et aucune décision n’est prise.

D.2.3 Evaluation quantitative

Nous présentons dans cette partie 1’évaluation quantitative des résultats d’appariement
obtenus avec notre processus d’appariement. Les résultats d’appariement ont été évalués
d’une maniere interactive, par département. L’évaluation concerne les objets de la
BDCARTO.

D’abord, pour chaque département nous avons réalisé une référence, c'est-a-dire que nous
avons fait un appariement manuel. Pour cela, nous avons utilisé les jeux de données
géographiques appartenant aux bases de données BDCARTO et BDTOPO. Pour des cas
difficiles pour lesquels nous ne pouvions pas réaliser un appariement manuel, d’autres
informations ont été utilisées, telles que :
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1. la base de données altimétriques, la BDALTI de I'lGN,

2. la base de données BDNYME de I'IGN représentant les toponymes des entités
géographiques sur tout le territoire francais,

3. les images aériennes,
4. les cartes a I’échelle de 1 : 25 000,
5. des experts de la cellule toponymique de 'IGN.

Une fois que ’appariement de référence a été réalisé, nous avons évalué nos résultats
d’appariement automatique en nous basant sur celle-ci.

L’évaluation des résultats d’appariement par département est présentée dans le Tableau 16.

Appariement | Appariement
manuel automatique Précision | Rappel
(nombre (nombre pP
d’objets) d’objets)
Appariés 284 282 (latort)| 99,7% | 99%
Département
1" Non-appariés 23 22 (0atort) | 100% | 95,6%
Conflit total - 3 - -
Appariés 96 95 (0 atort) | 100% 99%
Département
1 Non-appariés 14 14 (Oatort) | 100% | 100%
Conflit total - 1 - -
Appariés 343 341 (1atort)| 99, 7% | 99%
Département
64 Non-appariés 22 23 (2 atort) 91% 95%
Conflit total - 1 - -
Appariés 329 329 (Satort) | 98,4% | 98,4%
Département
66 Non-appariés 31 28 (1 atort) | 96,4% | 87%
Conflit total - 3 - -
Appariés 79 77 (0atort) | 100% | 97,4%
Département
6o Non-appariés 11 11 (Oatort) | 100% | 100%
Conflit total - 2 - -
Total - 1232 1232 - -

Tableau 16. Evaluation des résultats pour les départements 11, 31, 64, 66 et 69

La colonne désignée « conflit total » représente le nombre d’objets de la BDCARTO pour
lesquels nous n’avons pas pu prendre de décision a cause du conflit total issu de la fusion des
criteres et des candidats. Rappelons que nous avons choisi de ne pas redistribuer le conflit,
mais de le signaler, afin qu’un opérateur intervienne. Ce choix a été fait en raison du fait que
nous considérons que si un conflit total existe, ceci est dii sirement a une erreur ou a un cas
géographiquement complexe qui mérite d’étre traité manuellement. La référence est présentée
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en nombre d’objets de la BDCARTO qui ont un homologue et en nombre d’objets qui n’ont
pas d’homologue dans la BDTOPO.

L’évaluation proprement dite est présentée d’une part en nombre d’objets (la colonne
Nombre d’objet) et d’autre part en termes de précision et de rappel (la colonne Précision et
Rappel). La précision représente le nombre de liens justes par rapport au nombre de liens
trouvés. Le rappel représente le nombre de liens justes trouvés par rapport au nombre de liens
définis dans la référence. Notons qu’un objet non-apparié correspond a un lien de cardinalité
1:0.

Nous remarquons que pour les départements 31 et 69, nous avons obtenu une précision de
100% a 1a fois pour les objets qui ont un homologue et pour ceux qui n’en ont pas, c'est-a-dire
que tous les liens de cardinalité 1 : 1 et 1 : O trouvés sont justes. Une moins grande précision
est obtenue pour le département 66. Une précision de 98,4% pour les objets appariés signifie
que parmi les liens d’appariement de cardinalité 1 : 1 trouvés, 1,6 % sont faux. En ce qui
concerne les liens de cardinalité 1 : 0, la précision est de 96,4%.

En général, le rappel est inférieur ou égal a la précision. Un rappel inférieur est dii aux cas
d’objets qui sont en conflit total. Le rappel le plus faible, 87%, a été obtenu pour le
département 66 dans le cas des objets non-appariés. Ceci est dit d’une part au nombre d’objets
en conflit total, et d’autre part au fait que cinq objets ont été mal appariés (quatre objets ont
été sur-appari€s et un objet a été sous-apparié).

Généralement, les erreurs d’appariement trouvées arrivent lorsqu’un objet de la
BDCARTO a plusieurs candidats pour lesquels I’écart de distance est faible, les natures sont
relativement proches et les toponymes sont différents. Ceci est dii surtout a la modélisation du
critere toponymique qui est trés important lorsque les toponymes sont identiques, mais qui n’a
pas de poids lorsque les toponymes sont différents.

Concernant le nombre d’objets en conflit total, nous constatons que nous avons au
maximum trois cas de conflit total par département. Les conflits totaux arrivent lorsque
plusieurs candidats a I’appariement ont des caractéristiques similaires a la fois entre eux et
avec l’objet en cours d’analyse. Par exemple, plusieurs candidats de la BDTOPO situés tres
proches les uns des autres ont la méme nature et le méme toponyme.

Chaque lien d’appariement est auto-évalué comme étant siir ou incertain en fonction de la
différence entre la valeur du premier maximum choisi, c'est-a-dire la probabilité pignistique
maximale, et le deuxieme maximum, c'est-a-dire la probabilité pignistique qui a la deuxicme
valeur. Nous rappelons que si la différence entre le premier et le deuxieme maximum est
supérieure a 0,5, alors nous considérons le lien comme sir, dans le cas contraire il est
considéré comme étant incertain. Précisons que tous les objets appariés ou non-appariés a tort
ont été identifi€és comme incertains. Parmi les objets bien appariés ou non-appariés il en existe
qui ont été classifiés comme incertains, alors qu’ils sont sirs. Ainsi, pour les points
remarquables du relief, notre processus est pessimiste.

Afin d’avoir une vue d’ensemble sur 1’évaluation des liens d’appariement, nous présentons
pour chaque département un histogramme avec en abscisse la valeur de la différence entre le
premier et le deuxieme maximum et en ordonnée le nombre d’occurrences, c'est-a-dire le
nombre de liens. Les histogrammes sont illustrés en Figure 95.
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Figure 95. Histogrammes illustrant I’évaluation des liens pour les départements 11 (en haut a

gauche), 31 (en haut a droite) 64 (au milieu a gauche), 66 (au milieu a droite) et 69 (en bas)

Nous remarquons que pour le département 11 par exemple, nous avons plus de 250 liens
d’appariement pour lesquels la différence entre le premier et le deuxieme maximum est égale
a 1. Cela signifie que 1’objet homologue choisi par le processus se distingue parmi tous les
autres candidats a ’appariement. Dans ce cas les liens sont considérés comme sirs. Le
nombre de liens pour lesquels la différence entre le premier et le deuxieme maximum est
inférieure a 0,5 est tres faible (9 liens). Dans ce cas, il n’existe pas de candidat qui se
démarque parmi les autres et donc le processus d’appariement émet un avertissement.

La différence entre le premier et le deuxiéme maximum est é€gale a 0 lorsqu’un conflit total
apparait. Par exemple, nous observons que pour le département 31 nous avons un cas de
conflit total. Un autre avertissement est lancé par notre processus pour I’identifier.

176



Globalement, nous remarquons que pour tous les départements, plus de 95% des liens
d’appariement sont évalués comme étant srs. Plus précisément, le nombre de liens incertains
par département est le suivant : 8 pour le département 11, 3 pour le département 31, 5 pour le
département 64, 14 pour le département 66 et 3 pour le département 69.

Nous présentons dans le Tableau 17 une étude comparative entre les résultats obtenus par
notre processus d’appariement (deuxicme ligne du Tableau 17) et ceux obtenus par les
algorithmes d’appariement de [BDCARTO-BDTOPO, 2005] (troisieme ligne du Tableau 17)
et [Beeri et al., 2004] (quatricme ligne du Tableau 17). Cette comparaison a été faite
uniquement pour le département 64. La lecture du Tableau 17 se fait de la méme maniere que
pour le Tableau 16, présenté ci-dessus.

Référence £
Nombre Précisio
(nombre d’obiets n Rappel
d’objets) )
Appariés 343 341 (1 atort) | 99,7% 99%
Notre = N
approche Non-appariés 22 23 (2 atort) 91% 95%
Conflit total - 1 - -
[BDCARTO Appariés 343 329 (1 atort) | 99,6% 95,6%
-BDTOPO,
2005] Non-appariés 22 36 (14 a tort) 61% 100%
[Beeri et al., Appariés 343 341 (20 atort) | 94,1% 93,5%
20041 'Non-appariés 22 24 (11atort) | 54% 59%

Tableau 17. Evaluation des résultats pour le département 64 en utilisant trois approches

d’appariement

En analysant le Tableau 17, nous observons que les résultats d’appariement de données
issus de notre processus et ceux issus du processus de [BDCARTO-BDTOPO, 2005] sont
similaires pour les objets appariés, c'est-a-dire ceux qui ont un homologue dans la BDTOPO,
les deux processus obtenant une précision d’environ 99%.

En revanche, notre processus donne une meilleure précision pour les objets non-appariés,
c'est-a-dire les objets qui n’ont pas d’homologue dans la BDTOPO, grace a I'utilisation des
trois criteres d’appariement et de I’hypothese NA (non-appari€) que nous avons ajoutée dans
I’ensemble des hypotheéses possibles. L’algorithme de [BDCARTO-BDTOPO, 2005] a une
faible précision pour les objets non-apparié€s parce qu’il ne permet pas de gérer I’imperfection
au niveau de toponymes, I’approche étant binaire. Si I’écart toponymique entre deux objets est
inférieur a un seuil, alors les objets sont appariés, sinon ils ne le sont pas. L’algorithme de
[Beeri et al., 2004], quant a lui, a une faible précision pour les objets non appariés parce qu’il
n’utilise ni la toponymie, ni la sémantique (ainsi il a tendance a apparier aux objets les plus
proches).

Etude de la sensibilité du processus aux seuils de sélection des candidats

Le processus est dépendant du seuil de sélection, dans le sens ou s’il est trop petit, alors il
peut y avoir des objets de la BDCARTO qui n’ont pas de candidat et donc ne sont pas
appari€s a tort. Par contre, si le seuil est tres élevé, alors les résultats d’appariement sont
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similaires, et les seules différences entre les résultats d’appariement obtenus sont liées au
temps de calcul (plus il y a de candidats, plus le processus est long) et aux valeurs de
confiance attribuées aux liens d’appariement. Par exemple, plus il y a de candidats, plus, au
niveau de la décision, I’écart entre deux hypotheses simples est petit et donc 1’écart entre le
premier et le deuxieme maximum est faible. Ceci signifie qu’aucun candidat ne se détache
particulicrement.

Le seuil de sélection des candidats a été déterminé expérimentalement.

Etude de la sensibilité du processus aux seuils choisis pour les distances

Afin d’étudier la sensibilité aux seuils déterminés pour les distances euclidienne,
sémantique et toponymique, nous avons réalisé plusieurs tests en faisant varier leur valeur
pour un seul critere a la fois.

L’évaluation des résultats ayant été faite manuellement, les tests ont été réalisés
uniquement sur le département 31, pour lequel nous avons obtenu une précision de 100%, et
qui contient un nombre limité d’objets dans la BDCARTO (100 objets).

Pour le critere d’écart de position, nous avons défini deux seuils T, et T;. Rappelons que
les résultats que nous avons présentés ci-dessus ont été obtenus avec les seuils T, = 800 m et
T; = T, /2. Les résultats d’appariement sont similaires pour un seuil T, appartenant a
I'intervalle ]50 m — 1400 m]. Pour un seuil inférieur 2 50 m, nous avons obtenu un lien
d’appariement de moins (a tort), tandis que pour un seuil dans 1I’intervalle 11400 m — 3000 m]
nous avons obtenu a tort deux liens d’appariement de plus. Pour un seuil supérieur a 3000 m,
le seul changement concerne le nombre de cas de conflit total.

Nous avons aussi étudié la sensibilit€ aux seuils fixés pour les criteres sémantique et
toponymique. En sachant que les distances sémantique et toponymique sont comprises entre 0
et 1, nous avons fait varier le seuil de 0 a 1 avec un pas de 0,1. Nous n’avons constaté aucun
changement dans les résultats obtenus pour le département 31. Par contre pour les autres
départements une faible sensibilité est obtenue. Les résultats qui varient avec les seuils
représentent des cas géographiquement complexes.

En conclusion, nous pouvons dire que notre processus ne dépend pas des seuils fixés pour
les distances utilisées. A notre avis, cette sensibilité faible est obtenue grace a I’initialisation
prudente des masses, a la fusion des criteres, et au fait que nous n’avons jamais éliminé de
candidat, méme si celui-ci avait peu de chance qu’il soit I’homologue de I'objet en cours
d’analyse.

Enfin, nous présentons dans le Tableau 18 le temps de calcul par département pour notre
processus d’appariement. Nous remarquons qu’en moyenne, le temps de calcul est de 0,3
secondes par objet. La rapidité du processus dépend d’une part du nombre d’objets dans le jeu
de données et d’autre part de la nature des objets. Par exemple, un département qui contient
de nombreux objets ayant une grande étendue, comme les vallées par exemple, nécessite plus
de temps de calcul. En effet nous avons choisi un seuil de sélection élevé, ce qui implique un
nombre important de candidats a traiter.

Dép 11 Dép 31 Dép 64 Dép 66 Dép 69
Temps 118" 028" 158" 134" 046"

de calcul

Tableau 18. Temps de calcul par département pour le processus d’appariement
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Bilan des expérimentations sur les points remarquables du relief

Nous avons présenté dans cette partie les expérimentations que nous avons mises en
oeuvre afin de valider notre approche d’appariement de données. Ces expérimentations ont été
réalisées sur cinq jeux de données différents, représentants des points remarquables du relief.

Nous avons remarqué, a travers les résultats que nous avons présentés ci-dessus, que notre
processus d’appariement de données géographiques donne des résultats satisfaisants, une
précision moyenne de 99% et un rappel moyen de 97% étant atteints. Cependant, il reste
quelques cas d’appariement que le processus d’appariement n’arrive pas a gérer d’une
maniere efficace. Dans le chapitre E, nous présentons plus en détail les limites du processus,
ainsi que les perspectives que nous proposons pour y remédier.

D.3 Etude des réseaux routiers

La deuxieme expérimentation que nous avons réalis€e concerne les réseaux routiers. Afin
d’étudier la flexibilité de notre approche, nous avons utilisé deux jeux de données produits par
deux producteurs différents, ayant des niveaux de détail différents, et contenant des données
sensiblement différentes en contenu.

Dans cette partie, nous présentons d’abord les données que nous avons utilisées. Ensuite,
nous montrons les résultats que nous avons obtenus. Enfin, une évaluation des résultats est
faite en termes de précision et de rappel.

D.3.1 Présentation des données

Nous avons utilisé pour nos expérimentations deux jeux de données issus de la base de
données BDCARTO produite par I'IGN [BDCARTO, 2004] et de la base de données
MultiNet produite par TeleAtlas [MultiNet, 2004]. La zone d’étude se situe dans le
département de la Seine-Maritime (76). Les jeux de données que nous avons sélectionnés
couvrent une surface d’environ 760 km® et représentent a la fois des zones urbaines et des
zones rurales. Pour cette superficie, le jeu de données issu de la BDCARTO contient 2063
arcs (1363 km) et 1399 nceuds, tandis que le jeu de données issu de MultiNet contient 12 725
arcs (19357 km) et 10 924 nceuds.

Rappelons que la BDCARTO a été produite par 'GN pour faire de la cartographie a
I’échelle de 1 : 100 000 ou 1 : 250 000 et pour réaliser des analyses a des niveaux régionaux
et départementaux. La précision de la base est de un a plusieurs décametres. Le réseau routier
fait partie des quinze themes de la BDCARTO. Les routes formant le réseau routier ont des
informations attributaires telles que la classification, la vocation, le numéro de route, le nom,
I’état physique de la route, le sens de circulation.

La base de données MultiNet a été produite par la compagnie privée TeleAtlas. Elle couvre
une grande partie de I’Europe, les Etats-Unis d’Amérique et le Canada et une petite partie
d’Asie avec une précision générale de douze metres, allant jusqu’a 5 m dans des zones telles
que les zones urbaines denses. La base de données géographiques contient treize themes dont
le theme routier. Ce dernier représente principalement les routes et les rues, et est utilisé dans
les applications de navigation. Les objets ont de nombreux attributs tels que la classification,
le nom des rues, le numéro de route, le sens de circulation.

Les deux bases de données géographiques sont tres différentes. Dans cette partie nous
allons voir en quoi cette différence consiste.

Comme le montre la Figure 96, le jeu de données appartenant a MultiNet est plus détaillé
que celui appartenant a la BDCARTO. Néanmoins, il existe des entités du monde telles que
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les chemins et les sentiers qui sont présents dans la BDCARTO mais qui ne le sont pas dans
MultiNet.

L/ BDCats - [0]x] ] Muttinet
= _4BDCarto [ = _4 Multinet

Figure 96. La zone d’étude utilisée : la BDCARTO (a gauche) et MultiNet (a droite)

La différence de détail n’est pas la seule différence entre les deux jeux de données. Il existe
des différences de modélisation et de représentation : chaque base de données a sa propre
représentation du monde réel en fonction de ses applications, sa perception du monde réel et
ses objectifs.

Ainsi, pour les voies a chaussées séparées, conformément aux spécifications de la
BDCARTO®, deux modélisations sont possibles : « si elles sont contigués, la BDCARTO
contient un troncon a deux chaussées séparées ; si elles sont éloignées de plus de 100 m sur au
moins un kilometre de long, la BDCARTO contient deux trongons (au moins) a une chaussée
et en parallele » [BDCARTO, 2004]. Au contraire, dans MultiNet, d’une maniere générale,
une route a chaussées séparées est représentée par deux trongons paralleles représentant 1’axe
central de chaque chaussée. Un exemple qui illustre la représentation des autoroutes dans les
deux jeux de données utilisés est montré en Figure 97. Nous remarquons sur cette figure que
d’une part la méme entité du monde réel est représentée différemment, et d’autre part le
numéro de route est différent : « A29 » dans la BDCARTO et « E 44 » dans MultiNet.
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(2] BDCarta [- [B][x] [Muttiner - [B]x]

=~ _4 BDCarto - _4 Multinet
14

100 200 300 400 m 100 200 300 400 m
e ————————————— —

Figure 97. Représentation des autoroutes dans la BDCARTO (a gauche) et MultiNet (2
droite)

Une autre différence importante concerne les ronds points et les carrefours complexes qui
sont représentés par des arcs dans MultiNet et par des points appartenant a la classe Neeuds du
réseau routier dans la BDCARTO (voir la Figure 98). Signalons que nous n’avons pas utilisé
cette classe dans notre processus d’appariement. Seule la classe Troncons de routes a été
employée.

[Z]lBDCarto (- [o]3¢] [ mutinet

-4 BDCarto \ _4 Multinet

Figure 98. Représentation d’un rond-point dans la BDCARTO (a gauche) et dans MultiNet a
(droite)

En ce qui concerne I’écart géométrique des deux objets homologues, nous avons constaté
un écart planimétrique moyen de l'ordre de 10 m. Celui-ci peut atteindre une valeur plus
importante, en particulier au niveau des carrefours complexes, jusqu’a 100 m.

Les deux jeux de données ont un attribut qui renseigne sur le numéro de route, par exemple
D20, N15. Bien que cet attribut ne soit pas toujours rempli, nous considérons que c’est une
information qui peut étre exploitée dans le processus d’appariement. Pour le jeu de données
de la BDCARTO, seulement 40% des trongons de route ont un numéro de route rempli, tandis
que pour celui issu de MultiNet, 77% des trongons de route posseédent un numéro de route
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rempli. De plus, la numérotation n’est pas toujours la méme. Il s’agit surtout des autoroutes
qui sont nommées différemment. La BDCARTO utilise la numérotation frangaise tandis que
dans MultiNet une numérotation européenne est employée. Un tel exemple de numérotation
différente est illustré en Figure 97 : I'autoroute « A29 » dans la BDCARTO et « E44 » dans
MultiNet.

La sémantique des tron¢ons de route est traduite par le classement administratif des routes.
Les deux jeux de données que nous avons utilisés présentent un attribut qui renseigne sur cet
aspect de la sémantique. Par contre, les deux classifications sont tres différentes. La
BDCARTO possede un attribut « type de classement » qui renseigne sur la classification
administrative des routes. Selon cet attribut les routes sont classées dans quatre classes : les
autoroutes, les routes nationales, les routes départementales, et les autres routes (rues, liaisons
régionales, bretelles, carrefours dénivelés, etc. ) [BDCARTO, 2004]. Dans la base de données
MultiNet, il existe un attribut appelé « FRC » (Functional Road Class) qui renseigne sur la
classification des routes en fonction de leur importance. L’attribut peut prendre 1’'une des
valeurs suivantes : autoroute ou autre route prioritaire, route prioritaire moins importante que
les autoroutes, autre route prioritaire, route secondaire, route locale d’importance élevée, route
locale d’importance moins élevée, et autre route [MultiNet, 2004].

Les logiques de classification font qu’une comparaison immédiate entre les types de
troncon de route des deux jeux de données est tres difficile, voire impossible. Une étape
importante pour appréhender cette sémantique est d’étudier plus en détail les données elles-
mémes afin d’avoir une idée de la maniere dont les attributs sont remplis. Par exemple, la
valeur de I’attribut « autre route prioritaire » de MultiNet correspond dans les données a des
routes européennes, nationales et départementales.

Pour apparier les deux jeux de données nous avons exploité les informations suivantes : la
localisation des troncons de route, leur orientation, le numéro de route, la nature des trongons
de route et la topologie du réseau routier. D’autres informations contenues dans les jeux de
données auraient pu étre exploitées, comme par exemple le sens de circulation, le nombre de
voies ou le type de carrefour.

D.3.2 Tests

Afin de tester notre approche d’appariement de données pour les réseaux routiers, nous
avons utilisé le critere d’écart de position, le critere d’orientation, le critere sémantique, le
critere nom d’objet et le critere voisinage dont les principes sont présentés dans la partie
C.34.2.

Le processus d’appariement est appliqué aux réseaux, c'est-a-dire que les données initiales
(points et lignes) ont été d’abord transformées en une structure de réseau (nceuds, arcs, faces).
Pour cela, nous avons utilisé la carte topologique présentée en Figure 76.

Pour apparier les deux réseaux, nous cherchons pour chaque arc appartenant au réseau plus
détaillé (MultiNet) un arc homologue dans le réseau moins détaillé (BDCARTO). Ainsi, les
candidats a ’appariement appartiennent au réseau le moins détaillé.

D.3.2.1 Paramétrage des courbes pour l'initialisation des masses de croyance

Nous discutons dans cette sous-partie du paramétrage des courbes spécifiques a chaque
critere utilisé, c'est-a-dire des distances et des seuils que nous avons déterminés afin de
réaliser nos expérimentations.
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Sélection des candidats

Afin de sélectionner des candidats, nous nous sommes inspirés du processus d’appariement
de [Mustiere et Devogele, 2008]. Ainsi, ’étape de sélection des candidats est la suivante :
pour chaque arc du jeu de données plus détaillé, nous cherchons des arcs candidats a
I’appariement dans le jeu de données moins détaillé. Les candidats sélectionnés sont ceux qui
se trouvent a une distance inférieure a un seuil fixé, ainsi que ceux qui se trouvent a une
distance proche de la distance a I’arc le plus proche.

Plus précisément, supposons que pour I'arc A; du jeu de données le plus détaillé, nous
cherchons les arcs candidats. La recherche des candidats est composée de deux étapes :

- d’abord, nous sélectionnons les arcs pour lesquels la distance entre chacun d’eux et I’arc
A; est inférieure a un seuil S. A partir de cette premiere sélection, nous déterminons la
distance qui correspond a I’arc candidat le plus proche, d(A1, Aspius proche)-

- ensuite, nous filtrons les candidats afin de ne garder que ceux qui sont assez proches. Par
conséquent, les candidats restants sont ceux qui se trouvent a une distance inférieure a la
distance d = min (S, d(Ai, Azplus proche) + dmin)). La distance duyin représente la distance
minimum au-dessous de laquelle I'écart de distance pour les arcs du réseau le moins
détaillé n'a plus aucun sens.

La distance entre les arcs que nous avons utilisée est la demi-distance de Hausdorff,
présentée au chapitre A. Le seuil S représente 1’écart maximum de position entre les arcs
homologues dans les deux jeux de données. La distance dmin, quant a elle, représente la
précision géométrique du réseau le moins détaillé.

Dans nos tests, le seuil de sélection a été fixé assez largement a S = 100m, et la distance
dmin a été fixée a 30m, qui est de ’ordre de grandeur de la précision de la base BDCARTO.

De cette manicre, la sélection des candidats est pertinente : d’une part dans le cas ou I’écart
planimétrique est important, des candidats sont quand méme sélectionnés grace au seuil tres
large, d’autre part, dans les endroits ou I’écart planimétrique avec au moins un candidat est
tres faible, elle permet d’éliminer des candidats qui ne sont pas pertinents.

Critere d’écart de position

Afin de mesurer I’écart entre deux arcs des réseaux routiers, nous avons utilisé€ la demi-
distance de Haussdorf : elle donne en général une bonne indication de 1’écart maximum entre
deux arcs, et elle est facile a implémenter et plus rapide en temps de calcul que d’autres
distances, par exemple la distance de Fréchet. Cependant, il existe des cas ou elle donne une
fausse indication, par exemple lorsque les courbes présentent une forte sinuosité ou lorsque
les arcs a comparer sont décalés. En Figure 99 nous illustrons un exemple ou la demi-distance
de Hausdorff dy est portée sur I’extrémité des arcs. Bien que les deux arcs soient homologues,
I’écart de distance nous donne une information non adaptée.

183



arc,

Figure 99. Exemple de demi-distance de Hausdorff entre deux arcs ayant les extrémités

décalées

Afin de remédier a ces limites de la demi-distance de Haussdorf, nous proposons a travers
la modélisation du critere de ne pas éliminer définitivement un candidat a I’appariement trop
éloigné.

Les courbes que nous avons utilisées pour exprimer les connaissances relatives a 1’écart de
position sont celles qui ont été présentées dans le Tableau 2 du chapitre C et que nous avons
rappelées dans cette partie lors de I’expérimentation pour les points remarquables du relief.
Par rapport aux expérimentations que nous avons réalisées pour les points remarquables du
relief, nous avons utilisé d’autres valeurs pour les seuils T et T,. Ainsi, T; qui représente la
précision du jeu de données moins détaillé, est fixé a 30 m et T, est le double du seuil T,
c'est-a-dire 60 m (sachant qu’en milieu urbain nous pouvons utiliser des seuils plus bas qu’en
milieu rural).

Critére orientation

L’orientation des arcs a été également comparée a travers le critere d’orientation. Les
courbes qui modélisent ce critere sont les mémes que celles que nous avons présentées dans le
Tableau 3 du chapitre C. Nous les rappelons dans le tableau suivant.

Nous remarquons que ce critere est moins important que les autres, puisque 1’ignorance a
une valeur importante et constante indépendamment de la valeur de I’orientation. Une des
raisons est la mesure utilisée pour définir ce critere. En effet, 1’orientation des arcs est étudiée
localement, c'est-a-dire 1a ou les arcs sont les plus proches, et non pas globalement. Ainsi, par
exemple, il suffit que deux lignes soient paralleles au point le plus proche pour que la valeur
de I'angle soit égale a 0.

Une autre raison liée a I'importance de ce critere est qu’un arc peut avoir plusieurs arcs
candidats qui sont paralleles, sans qu’aucun arc ne soit le vrai homologue. Cela explique
pourquoi nous n’attribuons pas une forte masse de croyance a I’hypothese appC; lorsque par
exemple le candidat C; a la méme orientation que I’arc en cours d’analyse.
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Hypothese Critere Orientation
&
m(appC))
1
appCi 0.5
0 >
T2 TO
A o
m(—appC)
1
—uppC; 0.5
0 >
T2 T¢o
4 m( &)
1
o 0.5
0 >
T2 Tg¢

Tableau 19. Représentation des connaissances pour le critere orientation

Critere sémantique

Les courbes que nous avons utilisées pour modéliser le critere sémantique sont les mémes
que celles présentées dans le tableau 4 du chapitre C et que nous avons rappelées dans cette
partie lors de I’expérimentation pour les points remarquables du relief. Signalons que les
mémes courbes ont été utilisées pour apparier les points remarquables du relief.

Etant donné que la sémantique des deux jeux de données est tres différente et que nous
n’avons pas eu a notre disposition de taxonomie de domaine commune a ces deux jeux de
données, ou a défaut une pour chaque jeu de données, la mesure qui évalue 1’écart sémantique
entre deux valeurs de ’attribut « nature/type » a été définie manuellement.

L’intervention d’experts pour calculer cet écart sémantique nous a semblé difficile a mettre
en ceuvre, puisqu’il est impossible de comparer deux types de classification, par exemple :
« routes départementales » et « autres routes prioritaires » sans avoir une bonne connaissance
des données.

Afin de calculer la mesure d’écart sémantique, nous nous sommes appuyés sur la
taxonomie de domaine réalisée au laboratoire COGIT pour les bases de données de I'lGN
BDCARTO et BDTOPO [Abadie et Mustiere, 2008].

La taxonomie de domaine utilisée pour les réseaux routiers est composée de deux grandes
classes : la classe « voie de communication carrossable » (voir la Figure 100) et la classe
« voie de communication non-carrossable » (voir la Figure 102). Afin d’illustrer le niveau de
détail de la taxonomie, nous présentons sur la Figure 101 les sous-concepts du concept route.
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Figure 100. Taxonomie pour la classe « voie de communication carrossable » [Abadie et

Mustiere, 2008]
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Figure 101. Taxonomie pour la classe « route » [Abadie et Mustiere, 2008]
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Figure 102. Taxonomie pour la classe « voie de communication non carrossable » [Abadie et

Mustiere, 2008]

Nous avons également analysé en détail les données issues de MultiNet afin de voir les
instances correspondant a un type de classement. L’analyse des données consiste a identifier
interactivement la correspondance entre les instances et la valeur de 1’attribut FRC. Pour ce
faire, nous avons utilisé les attributs qui renseignent sur le numéro et le nom des routes
présents dans la base MultiNet. Ainsi, par exemple si le numéro de la route est « D67 » nous
savons qu’il s’agit d’une départementale ou si le numéro n’existe pas nous regardons le nom
et nous pouvons déterminer s’il s’agit d’une rue, d’une place, d’une avenue, etc. Apres cette
analyse nous avons pu constater, par exemple, que les routes nationales peuvent avoir comme
type soit «route prioritaire moins importantes que 1’autoroute », soit «autre route
prioritaire », soit encore « route secondaire ».

Les correspondances entre les valeurs de I’attribut FRC et les instances sont présentées
dans le Tableau 20.

Une fois que nous avons déterminé les instances pour tous les types de classement définis
dans MultiNet, nous avons défini des mesures d’écart sémantique entre tous les concepts des
deux jeux de données.

L’écart sémantique entre deux concepts correspond a la valeur moyenne des distances
sémantiques calculées entre un concept de la BDCARTO et les concepts composant un type
de classement de MultiNet. Signalons que la distance sémantique employée est la distance de
[Wu et Palmer, 1994] que nous avons présentée au chapitre A.
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Valeur de 1’attribut FRC de MultiNet Instances

0 : autoroute, route prioritaire autoroutes

1 : route prioritaire moins importante que | routes nationales, routes européennes
1’ autoroute

2 : autre route prioritaire routes nationales, routes européennes
départementales

3 : route secondaire routes nationales et départementales

4 : liaison locale routes départementales

5 : route locale d’importance élevée routes départementales, rues, places

6 : route locale routes départementales, rues, avenues,

boulevards, places

3

: route locale d’importance moins élevée |rues, places, impasses

8 : autre route petites rues, impasses, escaliers, sentiers

Tableau 20. Correspondances entre le type de classement et les instances MultiNet

Exemple de calcul de mesure d’écart sémantique

Considérons 1’arc A; appartenant a MultiNet et ’arc A, appartenant a BDCARTO, pour
lesquels nous souhaitons déterminer 1’écart sémantique entre les types de classement.
Supposons que I’arc A; soit de type 5 (route locale d’importance élevée) et que 1’arc A, soit
de type « départementale ». Nous savons, en analysant les données d’une manicre interactive,
que dans le type 5 nous avons des instances représentant des routes départementales, des rues
et des places.

La distance sémantique a été appliquée sur les concepts définis dans la taxonomie
présentée ci-dessus. Ainsi dans notre cas, trois distances sémantiques relatives aux trois
instances se trouvant dans le type de classement 5 sont calculées: ds; = ds («route
départementale »-« route départementale ») = 0, ds» = ds (« route départementale »-« rue ») =
0.5 et ds3 = ds (« route départementale »-« place ») = 0,66. Enfin, la mesure illustrant I’écart
sémantique correspond a la valeur moyenne des trois distances sémantiques obtenues : dsfinae
= (d31+ d52+ ds3)/3

L’écart sémantique obtenu pour cet exemple est de 0,39.

Précisons que pour un arc de la BDCARTO classé dans « autres routes » d’apres I’attribut
qui renseigne sur le type de classement administratif, nous avons utilisé dans le calcul de la
distance sémantique 1’attribut vocation. Ce dernier matérialise une hiérarchisation du réseau
routier basée sur I'importance de la route pour le trafic routier.

Une autre possibilité pour mesurer I’écart sémantique entre les concepts aurait été de
comparer directement ’attribut vocation de la BDCARTO avec I’attribut FRC de MultiNet.
Méme si les deux attributs sont plus proches au niveau de I’information fournie, le niveau de
détail reste assez faible.

Par conséquent, nous avons considéré que la comparaison de 1’attribut de la BDCARTO
qui renseigne sur le type de classement administratif, de 1’attribut vocation et de 1’attribut

188



FRC de MultiNet est plus exploitable, malgré le fait qu’il ne s’agisse pas du méme niveau de
détail. Un autre avantage de cette comparaison est que nous pouvons nous appuyer sur la
taxonomie réalisée au laboratoire COGIT pour le réseau routier.

Etant donnée la différence de classification de I’information sémantique, le seuil S est fixé
a 0,7, afin de ne pas éliminer des candidats potentiels.

Critere nom d’objet

Les deux jeux de données possedent un attribut renseignant sur le numéro de route. Bien
que seulement les routes principales, c'est-a-dire les autoroutes, les routes nationales et
départementales possedent un numéro de route, nous utilisons cette information pour définir
le critetre nom d’objet. Afin de gérer cette incomplétude présente au niveau de cet attribut,
nous avons défini un critere discret.

Nous rappelons dans le Tableau 21 la représentation des connaissances pour le critere nom
d’objet.

Hypothese Critere nom d’objet ,
Numeéro route :
A
m(C;)
1 T T ' ] O .
Numéro route :
appC; : | 054
o ® i . Cas a)
o 0.2¢ 019 010 .
a) b) C) d) Nom
Numéro route : « A10 »
J m(1C) |
o ol | o &
—appC; | 0'6.3 Numeéro route :
01¢ o Cas b)
" H i . »
a) b) C) d) Nom
* m(®) Numéro route : « A10 »
23 o o
2] 02; 0.3.? oo Numéro route :
E . Cas c) « EO5 »
a) b) C) d) Nom
Numeéro route : « D11 »
Numéro route :
Cas d) « D11 »

Tableau 21. Représentation des connaissances pour le critere nom d’objet (a gauche) et les

quatre cas définis (a droite)
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Rappelons que les cas c¢) et d) correspondent a la situation ou les deux arcs a comparer
possedent un nom d’objet. Nous ne pouvons pas dire, par exemple, que la route ayant le
numéro « D313 » est I’homologue de la route ayant le numéro « D331 » méme si I’écart entre
les deux chaines de caracteres est faible. Ainsi, si les numéros sont identiques, nous sommes
dans le cas d), c'est-a-dire que nous croyons que les deux arcs sont homologues, et si les
numéros sont différents, nous sommes dans le cas c), c'est-a-dire que nous croyons que les
deux arcs ne sont pas homologues.

Comme nous I’avons dit précédemment, les autoroutes ont deux notations différentes dans
les deux jeux de données : la numérotation francaise dans la BDCARTO et la numérotation
européenne dans MultiNet. En incorporant le tableau de correspondance entre les
numérotations dans notre algorithme, nous avons attribué une distance égale a 0 aux
autoroutes correspondantes. Par exemple, la distance entre I’autoroute « A131 » et I’autoroute
correspondante « ES » est égale a 0.

Critere voisinage

Afin d’avoir une vue globale et ainsi de corriger d’éventuelles erreurs d’appariement, nous
avons défini le critere de voisinage pour les objets appari€s et pour les objets non appariés. Ce
dernier est instancié a partir des résultats obtenus apres une premiere passe du méme
processus avec les criteres que nous venons de présenter. Le critere de voisinage est basé ici
uniquement sur les relations de voisinage topologique. L’idée de base est qu’un arc a plus de
chance d’étre appari€ si ses voisins le sont ou un arc a plus de chance de ne pas étre apparié si
ses voisins ne le sont pas.

Les résultats que nous présentons sont ceux obtenus avec le critere illustré dans le Tableau
22 et le Tableau 23.
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Hypo- Critere Voisinage-
these objets appariés
* m(appC))
1 : ‘
09®
appCi
a) b) C) d) 5:1:::::“%
b
1 m(-appC;))
?0'9 ‘0.8
—appCi| |
B 9 agme
m(&)
1| i
© Nt
0‘0_1 .:0-1 0.1.:
o B 9 aghe

objetde JD1

groupe connexe G,,
objets de JD2

liens appariement

d)

gauche) pour les quatre cas définis a droite (voir la partie C.2.4)

Tableau 22. Représentation des connaissances pour le critére voisinage-objets appariés (a
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Hypo- Critere voisinage o
obj
thése Objets non_ appariés ------------- .—. -------------
m(&ppCi) P
L — : : C, C,
i 0.9@ ! W
appC; . 0@ a)
0.25® f
a b @ dj Evaluztion obj1
) Do dEawmen| | L R
A )
m(=appC;) l .l
1 i i I H )
0.9 b G Cit
app | | b)
Ci . 025@
S 1 bj1
c])Evaluation aob)
a) b)) djEaton) | —
A m(@) ’ l
1 1 ; g S P .
i i | CH
® ; 05@® 05@ c)
| 0.14
0 o1 ’ :) > »
a b c Evaluati ob)
) ) o T T I | ] ...... —2" . l ...........
- . Nrrrrrere
objets de JD1 C C.,
.............. objets de JD2 d)
— liens appariement

Tableau 23. Représentation des connaissances pour le criteére voisinage-objets non-appariés

(a gauche) pour les quatre cas définis a droite (voir la partie C.2.4).

D.3.2.2 Résultats des expérimentations : exemples

Nous montrons dans cette partie quelques résultats d’appariement que nous avons obtenus
en testant notre approche sur le réseau routier.

Sur les figures suivantes, le jeu de données issu de la BDCARTO est représenté en haut a
gauche et le jeu de données issu de MultiNet est représenté en haut a droite. Les deux jeux de
données superposés, ainsi que les liens d’appariement sont présentés en bas de chaque figure.

Nous présentons en Figure 103 un exemple typique d’appariement de réseaux. Dans ce cas
I’arc A, de la BDCARTO est bien apparié avec les arcs El, FI, G1, HI1, et I1. Nous
remarquons que notre processus d’appariement n’apparie pas systématiquement a I’objet le
plus proche. En effet, étant donné que pour apparier deux jeux de données, nous cherchons
pour chaque arc du jeu de données plus détaillé (MultiNet) des arcs homologues dans le jeu
de données moins détaillé (BDCARTO), les arcs Al, B1, C1 ou D1 auraient pu choisir
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comme arc homologue le candidat le plus proche, c'est-a-dire le candidat A2. Ce cas de figure
ne s’est pas produit, car lors de la fusion des criteres d’appariement, 1’hypothese NA (non-
appari¢) a été choisie pour les arcs mentionnés ci-dessus. L’appariement est ici tres
satisfaisant.

ED -
Bl
rm_) / / 2l
’ GI v
H1)
I
I7*+L 200 1 300 [ 400 [ m 1

Figure 103. Exemple typique d’appariement d’arcs

Nous illustrons en Figure 104 et Figure 105 I'intérét d’utiliser 1’information relative aux
numéros de route a travers le critere nom d’objet. Lorsque le critere nom d’objet n’est pas
utilisé dans le processus d’appariement (voir Figure 104), I’arc A2 de la BDCARTO ayant le
numéro de route « D81 » est a la fois bien apparié avec les arcs homologues Al, B1, et C1
ayant le numéro de route « D81 » et apparié a tort avec les troncons de route D1 et E1. Ces
derniers composent dans la réalité une place publique et ils ne possedent pas de numéro de
route. En revanche, lorsque nous utilisons le critere nom d’objet cette erreur est corrigée. Cela
est possible grace au fait que nous considérons qu’un arc ayant un numéro de route a treés peu
de chance d’étre apparié avec un arc ne possédant pas de numéro. Cette croyance est justifiée
par les spécifications des deux jeux de données qui mentionnent que seules les routes
importantes ont un numéro de route.
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Figure 104. Résultats d’appariement sans le critére nom d’objet
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Figure 105. Résultats d’appariement avec le critere nom d’objet

Nous illustrons a travers les figures suivantes 1’intérét d’analyser le contexte géographique
des arcs appariés, c'est-a-dire le voisinage, afin d’avoir une analyse globale et d’améliorer les
résultats appariement. L’amélioration des résultats peut consister d’une part a apparier des

arcs qui n’ont pas été appari€s par erreur, mais aussi a corriger des appariements erronés,
c'est-a-dire des arcs qui ont été appariés a tort.
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Sur la Figure 106 en bas, nous montrons en vert les arcs de MultiNet non appariés apres la
premiere passe du processus, mais appariés apres la deuxieme passe du processus, c'est-a-dire
avec le critere de voisinage. Ainsi, une amélioration des résultats est obtenue grace a la
deuxieme passe du processus, en appariant des arcs qui n’ont pas été appariés a tort lors de la
premiere passe du processus. Il s’agit de 43 arcs représentant approximativement 1% de la

longueur du réseau MultiNet.

Figure 106. Arcs de MultiNet appariés en utilisant le critere voisinage

AN Y

MultiNet

G & km

La Figure 107 illustre un exemple d’arc qui est apparié apres I’introduction du critere du
voisinage et non-apparié sinon. Il s’agit de I’arc B1 de MultiNet qui est apparié€ avec I’arc A2
de la BDCARTO. L’arc B n’a pas été apparié apres la premiere passe du processus en raison
de la distance de Hausdorff qui est élevée. Précisons que 1’écart entre I"hypothese non-apparié
et ’hypothese appA,, c'est-a-dire que I'arc B; est apparié avec 'arc A2 est tres faible.
L’ appariement est possible apres la deuxieme passe du processus grace au fait que les voisins
de I'arc B1, c'est-a-dire Al et C1, sont appariés et que le critere de voisinage a plus de poids

dans ce cas-la.
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Figure 107. Exemple d’arc de MultiNet apparié apres la deuxieéme passe du processus

Nous illustrons a travers la Figure 108 le deuxicme intérét d’utiliser le critere de
voisinage : corriger des appariements erronés. Ainsi, sans le critere de voisinage, les arcs Al,
B1, C1, D1 de MultiNet sont appariés a tort avec les arcs A2 et B2 de la BDCARTO. Cette
erreur d’appariement est due au fait que les arcs de MultiNet en question sont paralleles aux
arcs de BDCARTO, sont de la méme importance et ne possedent pas de numéro de route. De

plus nous remarquons qu’en ce qui concerne la localisation des arcs, ils sont proches des arcs
de la BDCARTO.

En revanche, lorsque le critere de voisinage est utilisé, cette erreur est corrigée. Nous
remarquons en Figure 109 que les arcs A2 et B2 sont appariés a leurs vrais homologues. Ce
résultat est possible grace au fait que les arcs Al, B1, C1, DI et E1 forment un groupe
connexe et que les voisins du groupe n’ont pas été appariés a la premiere passe du processus
aux arcs A2 et B2 ou a leurs voisins.
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Figure 108. Résultat d’appariement d’arcs obtenu sans le critére voisinage
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Figure 109. Résultat d’appariement d’arcs obtenu avec le critere voisinage

Nous montrons en Figure 110 un exemple qui illustre I’appariement d’un rond-point. Nous
remarquons que notre processus d’appariement ne gere pas bien les ronds-points. Rappelons
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que la représentation des ronds-points dans les deux jeux de données est tres différente. Dans
MultiNet les ronds-points sont représentés par un ensemble d’arcs, tandis que dans la
BDCARTO les ronds-points sont représentés par un point. Notre processus apparie les arcs
composant un rond-point avec les extrémités des arcs de la BDCARTO. Les propriétés des
arcs composant un rond-point ne sont pas tres riches. Par exemple, aucune information
n’existe qui pourrait spécifier que 1’arc fait partie d’un rond-point. Le numéro de route n’est
rempli que si le rond-point fait partie d’une route nationale ou départementale. De plus,
I’orientation des arcs n’est pas discriminante, c'est-a-dire que 1’écart d’orientation difféere d’un
rond-point a un autre. Par conséquent, le seul critere qui est discriminant est le critere d’écart
de position, puisqu’il a un poids plus important que les autres. Cela signifie qu’en général un
arc d’un rond-point est appari¢ a I’arc le plus proche. Donc, il est possible que des arcs
composant un rond-point soient appariés avec le méme arc de la BDCARTO, ce qui ne sera
pas correct.

50 100 750 200 m

Figure 110. Exemple de résultat d’appariement obtenu dans le cas d’un rond-point
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Figure 111. Exemple de conflit total signalé par notre processus

A2

a4

B2
"p3gn

D12t

Al

"2

DI
"4
Cl D34
Bl
E 10 15 T m ]

5 i) il 70 m

"p34"

Figure 112. Résultats d’appariement obtenus avec 1’approche de [Mustiere et Devogele,

2008]
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De la méme maniere que pour les expérimentations réalisées sur les points remarquables
du relief, le conflit total est signalé a la fin du processus. Nous donnons a titre d’illustration
sur la Figure 111 un exemple de conflit total. Il s’agit de ’arc D1 pour lequel aucune décision
n’est prise. La raison du conflit est que I’arc D1, qui a le numéro de route « D34 », a deux
candidats dans la BDCARTO parmi d’autres qui ont le méme numéro de route. La manicre
dont nous avons modélisé le critere numéro de route ne devrait pas engendrer de conflit, parce
que lorsqu’il s’agit d’un méme numéro de route, la masse de croyance est partagée entre
I’hypothese appC; et I'ignorance. Par contre dans ce cas, les autres criteres soutiennent les
deux candidats d’une maniere sensiblement similaire. Par conséquent, la fusion des criteres
conduit a un conflit total.

Une autre erreur similaire aux cas précédents, lie a la différence de niveau de détail, est
détectée dans notre processus (voir la Figure 111). Il s’agit de ’arc E1 de MultiNet qui est
apparié a I’arc C2 de la BDCARTO.

Dans ces configurations, ou seule une analyse fine de la topologie nous permet d’apparier
correctement, un processus comme celui de [Mustiere et Devogele, 2008] est plus efficace,
car il est spécialement congu pour étudier la topologie des réseaux a des niveaux de détail
différents (voir Figure 110).

D.3.2.3 Evaluation quantitative et discussion

Nous présentons dans cette partie une évaluation quantitative des résultats d’appariement
obtenus pour les réseaux routiers. Signalons que I’évaluation a été réalisée d’une maniere
interactive. Cette évaluation est exprimée en résultats sur le jeu de données plus détaillé,
MultiNet. Ce choix a été fait en raison de la cardinalité des liens d’appariement obtenus, n : 1,
c'est-a-dire que n arcs de MultiNet sont appariés avec un arc de la BDCARTO. La cardinalité
n: 1 est obtenue apres le regroupement des liens 1: 1 définis par notre processus
d’appariement. Les résultats obtenus sont exposés dans le Tableau 24. Nous évaluons les
résultats d’une part en nombre d’arcs appari€s et en pourcentage de la longueur totale du
réseau MultiNet (voir les colonnes 2 et 3), et d’autre part en termes de précision et de rappel
(voir les colonnes 4 et 5).

Le nombre d’arcs pour lesquels le processus d’appariement nous a signalé un conflit (voir
la quatrieme ligne), c'est-a-dire quand la masse associée a ’ensemble vide est supérieure a
0,9, est de onze. Les onze arcs représentent moins de 0,1% de la longueur totale du réseau
MultiNet. Le conflit est justifié, les onze cas étant des configurations complexes.

Nous remarquons que 59% de la longueur totale du réseau MultiNet est apparié avec une
précision de 96,6%. Cela signifie que parmi tous les appariements trouvés (liens de cardinalité
1:1), 3,4% sont faux. Nous avons obtenu un rappel de 95%, ce qui signifie que parmi tous les
appariements que nous aurions dii trouver, nous en avons trouvé 95%. Autrement dit, il
manque 5% des appariements.

Pour 40% de la longueur du réseau MultiNet, nous n’avons pas trouvé de correspondant
dans le réseau de la BDCARTO. La précision obtenue est de 94%, ce qui signifie que parmi
tous les appariements 1 : O trouvés, 6% sont faux. Un rappel de 93,7% a été obtenu pour les
arcs non-appariés, c'est-a-dire que nous avons trouvé moins d’arcs sans homologue qu’on
aurait da.
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Nombre Longueur du Précision | Rappel
d’objets réseau MultiNet
Appariés 6093 arcs 59% 96,6% 95%
Non- 6621 arcs 40% 94% | 93,7%
appariés
Conflit 11 arcs <0,1% - -
Total 12725 arcs 100% 95,3% 94,3%

Tableau 24. Evaluation des résultats d’appariement pour les réseaux

En ce qui concerne I’évaluation qualitative des résultats d’appariement obtenus, nous
avons remarqué que les erreurs rencontrées sont liées a la spécificité des données, aux
connaissances utilisées et a la faiblesse du processus dans certains cas :

1.

le critere sémantique est un critere important qui améliore la qualité des résultats
lorsque les routes sont importantes : autoroutes, nationales et départementales.
L’intérét de ce critere est qu’il ne permet pas d’apparier par exemple une route
départementale avec une rue ou un chemin. Par contre, pour les routes moins
importantes, c'est-a-dire les routes qui ne sont ni autoroutes, ni nationales, ni
départementales, ce critere n’est plus discriminant, et il est la source d’erreurs
d’appariement. A cause de la différence de classification, les distances sémantiques
que nous avons déterminées n’illustrent pas d’une maniere efficace les différences
entre les routes moins importantes. Par exemple, les boulevards et les impasses ont
des écarts sémantiques tres faibles, bien qu’il s’agisse de deux entités du monde
réel tres différentes. Dans de tels cas, une solution est de modifier sensiblement la
modélisation du critere sémantique en augmentant la masse de croyance attribuée a
I’ignorance,

d’autres erreurs apparaissent en zone urbaine ou les arcs possedent des attributs
semblables, ce qui engendre des écarts tres faibles, par conséquent des sur-
appariements, c'est-a-dire des arcs qui sont appariés mais qui ne devraient pas
I’étre. Par exemple, un arc de MultiNet peut avoir plusieurs candidats BDCARTO
tres proches, ayant la méme sémantique et n’ayant pas de numéro de route. Dans ce
cas, le seul critere qui va les partager est le critere d’écart de position. L’arc choisi
sera celui qui est le plus proche. Dans certains cas, choisir I’arc le plus proche
engendre un appariement faux. Le conflit signalé par notre processus est dii dans
certains cas au décalage planimétrique entre les réseaux lorsque les arcs possedent
un numéro de route (quatre arcs). Un tel exemple est illustré en Figure 111. Dans
d’autres cas le conflit apparait lorsque les arcs font partie d’un rond-point (sept
arcs),

Les erreurs dues a la faiblesse du processus concernent les ronds-points, les
carrefours complexes, les bretelles, les carrefours dénivelés, les pattes d’oies. Afin
d’améliorer notre processus dans ces cas, nous devons introduire 1’appariement
d’un arc a un nceud et mieux prendre en compte la structure des réseaux. Nous
reviendrons plus en détail dans le chapitre E sur les améliorations que nous

pouvons apporter au processus.
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Comme nous I’avons dit lors de la description de notre processus au chapitre C, chaque
lien d’appariement est auto-évalué par le processus comme étant siir ou incertain en fonction
de la différence entre la valeur du premier maximum choisi et le deuxieme. Rappelons que si
la différence est supérieure ou égale a 0,5, nous considérons le lien comme sir, dans le cas
contraire il est considéré comme incertain. Le nombre de liens siirs représente 78% des liens
trouvés.

Précisons que nous avons constaté une faible corrélation entre les erreurs d’appariement
faites par notre processus et 1’auto-évaluation calculée a partir des probabilités pignistiques.
Cette faible corrélation est spécifique surtout aux appariements jugés incertains. Certains
appariements jugés incertains sont justes.

Nous présentons sur la Figure 113 [I’histogramme de 1’auto-évaluation des liens
d’appariement. Nous avons présenté en abscisse les intervalles de valeurs représentant la
différence entre le premier et le deuxiéme maximum et en ordonnée le nombre d’occurrences.
Par exemple nous avons presque 2500 liens d’appariement pour lesquels la différence entre le
premier et le deuxieme maximum est comprise dans I’intervalle [0,9 - 1], ce qui signifie que
les candidats choisis se démarquent fortement. Pour presque 500 liens d’appariement, la
différence entre le premier et le deuxieme maximum est tres faible, puisqu’elle est comprise
dans I’intervalle ]0 — 0,1]. Cela signifie qu’aucun candidat a I’appariement ne se démarque.

Rappelons que la différence entre le premier et le deuxieme maximum est égale a 0
lorsqu’un conflit total apparait.
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Figure 113. Histogramme de 1’auto-évaluation des liens d’appariement pour les réseaux

routiers

Précisons que I’auto-évaluation n’a pas été vérifiée interactivement sur toute la zone. Sur
un extrait de la zone, nous avons pu remarquer qu’en général les liens d’appariement qui ont
une évaluation comprise entre 0,7 et 1 sont vraiment des liens justes. Par contre, il existe de
nombreux cas d’appariement pour lesquels 1’auto-évaluation est tres faible, méme dans
I’intervalle ]O - 0,2], mais qui sont justes. Cette faible évaluation est due dans certains cas au
nombre élevé des candidats a I’appariement. L’auto-évaluation est donc globalement plutot
pessimiste qu’optimiste.
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Comparaison avec une autre approche

Nous avons réalisé une étude comparative entre les résultats d’appariement obtenus avec
notre approche et ceux obtenus avec 1’approche de [Mustiere et Devogele, 2008] spécialement
congue pour apparier des réseaux ayant des niveaux de détail différents, mais ne s’appuyant
que sur la topologie et la géométrie.

Nous avons remarqué que 87,7% des arcs de MultiNet ont été appariés (ou non-appariés)
exactement de la méme maniere par les deux processus d’appariement. 8,8% des arcs de
MultiNet n’ont été appariés qu’avec notre processus, c'est-a-dire que pour ces arcs le
processus de [Mustiere et Devogele, 2008] n’a pas trouvé d’arc homologue et 3,2% des arcs
de MultiNet n’ont été appariés qu’avec le processus de [Mustiere et Devogele, 2008], c'est-a-
dire que pour ces arcs notre processus a choisi I’hypothese NA (non-apparié). 0,3% des arcs
de MultiNet ont été appariés différemment avec les deux processus, c'est-a-dire que pour un
arc de MultiNet un processus a choisi un homologue tandis que I’autre processus a choisi un
autre homologue. Parmi ce pourcentage d’arcs appariés différemment, 0,1% des arcs
représentent des appariements pour lesquels le processus de [Mustiere et Devogele, 2008] a
apparié€ un arc de MultiNet a un nceud de la BDCARTO, tandis que notre processus a apparié
le méme arc de MultiNet avec un arc de la BDCARTO.

Un exemple d’appariement différent, c'est-a-dire qu'un méme arc de MultiNet est apparié
avec les deux processus a deux arcs différents de la BDCARTO, est illustré en Figure 114.
L’arc B1 de MultiNet est apparié avec notre processus a I’arc D2 de la BDCARTO, tandis que
le méme arc B1 est apparié avec I’autre processus avec ’arc B2 de la BDCARTO. Dans ce
cas, 'appariement de [Mustiere et Devogele, 2008] a raison. Signalons que parmi les 0,1 %
d’appariement différents, notre processus a raison dans 40% des cas et tort dans les 60% des
cas restant.

Figure 114. Exemple de résultats différents obtenus avec notre approche et avec I’approche
de [Mustiere et Devogele, 2008]
Globalement, les appariements différents concernent surtout les carrefours décalés pour

lesquels le décalage est représenté dans le jeu de données plus détaillé a travers un arc et n’est
pas du tout représenté dans le jeu de données moins détaillé.
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Dans le Tableau 25 nous présentons une étude comparative entre les résultats obtenus avec
notre approche et avec 1’approche de [Mustiere et Devogele, 2008]. Nous remarquons que
pour les objets appariés, notre processus fait plus d’erreur que le processus de [Mustiere et
Devogele, 2008], ayant une précision de 96,6% par rapport a une précision de 98% obtenue
avec l'autre processus. Nous avons obtenu un rappel supérieur (95%) au rappel de 90%
obtenu avec I’approche de [Mustiere et Devogele, 2008]. Cela signifie que nous avons trouvé
plus d’appariements que 1’autre approche.

En ce qui concerne les objets non-apparié€s, nous avons remarqué que les résultats pour la
précision et le rappel sont inversés, c'est-a-dire que nous avons trouvé une précision (98%)
supérieure a celle de I’approche de [Mustiere et Devogele, 2008] qui est de 85% et un rappel
inférieur au rappel obtenu avec I’autre processus.

En conclusion de cette comparaison, nous pouvons avancer que notre processus est plutdt
optimiste, c'est-a-dire qu’il apparie plus d’arcs, tandis que le processus de [Musticre et
Devogele, 2008] est plutot pessimiste. Les erreurs rencontrées dans notre processus
concernent donc les ronds-points, les carrefours complexes, les bretelles, les échangeurs,
tandis que les erreurs rencontrées dans le processus de [Mustiere et Devogele, 2008]
concernent les carrefours complexes (échangeurs, bretelles), les routes a chaussées séparées,
et les cas ou les topologies des réseaux sont imparfaites ou incohérentes.

Nombre Longueur du

d’objets Nﬁiteiilet Précision | Rappel

Notre Appariés 6093 arcs 59% 96,6% 95%
approche | Non-appariés| 6632 arcs 41% 95% 93,7%

Conflit total 11 arcs <0,1% - -

[Mustiere et | Appariés 5304 arcs 54% 98% 90%

Dez\é)%ggéle, Non-appariés | 7421 arcs 46% 85% 97,5%
|

Tableau 25. Evaluation des résultats d’appariement pour les réseaux en utilisant notre

approche et I’approche de [Mustiere et Devogele, 2008]

Sensibilité aux seuils

Les études que nous avons mises en oeuvre pour étudier la sensibilité de notre processus
aux seuils sont de la méme nature que celles réalisées pour les points remarquables du relief.
Nous avons réalisé deux études relatives au critere d’écart de position et au critere
sémantique. Les autres criteres étant discrets, aucun seuil n’a été défini. L’étude de stabilité
consiste a faire varier les seuils pour un seul critere a la fois.

Mentionnons que les résultats sont exprimés en fonction du pourcentage d’arcs appariés et
non-appariés selon la valeur du seuil utilisé, mais que nous n’avons pas évalué les résultats.

Etude de la sensibilité du processus aux seuils de sélection des candidats

De la méme maniere que pour les points remarquables du relief, le processus appliqué aux
réseaux routiers dépend du seuil de sélection des candidats.
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Etude de la sensibilité du processus aux seuils choisis pour les distances

Afin d’étudier la sensibilité au seuil d’écart de position, nous avons fait varier le seuil T,
défini dans le critere d’écart de position, en gardant les mémes seuils pour les autres criteres.
Notons que le seuil de référence est de T, = 60m. Etant donné que le seuil de sélection a été
fixé a 100 m, la plage de valeurs possible pour le seuil T, est [0 m — 100 m]. Signalons que le
seuil T, fixé dans les courbes est automatiquement changé, étant égal a T»/2. Nous avons
choisi un pas de 10 m. Les résultats obtenus sont illustrés sur la Figure 115.

Nous avons représenté en abscisse le seuil T, en metres, et en ordonnée le pourcentage
d’arcs appariés ou non-appariés. Comme nous pouvons le remarquer, pour un seuil T, choisi
dans Dintervalle [40 m — 70m], le processus est assez peu sensible, des pourcentages
sensiblement identiques étant obtenus. Par contre, lorsque les seuils sont choisis autour de 10
m ou de 20 m, la sensibilité est grande. Plus le seuil est petit, plus nous sommes confrontés a
des sous-appariements, et plus le seuil est grand, plus nous sommes confrontés a des sur-
appariements. Par conséquent, il nous semble pertinent de choisir un seuil compris entre 40m
et 60m.

En conclusion, nous pouvons affirmer que choisir le seuil T, de I'ordre de grandeur du
double de la précision de la base nous semble une solution pertinente.

Sensibilité au seuil d'écart de position
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Figure 115. Sensibilité au seuil d’écart de position

Etude de la sensibilité du processus au seuil sémantique

Comme nous I’avons présenté dans le chapitre C, pour le critere sémantique nous avons
défini un seul seuil S. Dans nos expérimentations réalisées pour les réseaux routiers, le seuil S
de référence a été fixé a 0,7. Nous présentons sur la Figure 116 les résultats que nous avons
obtenus en faisant varier le seuil S avec un pas de 0,1. En abscisse, nous avons représenté les
seuils possibles entre 0 et 1, et en ordonnée le pourcentage obtenu pour les arcs appariés
(courbe verte) et pour les arcs non-appariés (courbe rouge). Nous remarquons que le
processus est moins sensible au seuil défini pour le critere sémantique que pour le critere
d’écart de position, le pourcentage d’arcs appariés ou non-appariés variant de 10% au plus
entre les seuils fixés. Si le seuil est faible nous remarquons que le nombre de sous-
appariements est important et qu’a partir d’un seuil de 0,7, les résultats ne changent plus et
que nous n’avons pas de cas de sur-appariement. En conclusion, un seuil sémantique de
I’ordre de 0,7-0,8 nous semble pertinent pour nos données.
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Sensibilité au seuil d'écart sémantique
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Figure 116. Sensibilité au seuil d’écart sémantique

Le temps de calcul pour le processus appliqué a notre zone d’étude y compris la deuxieme
passe du processus est de 5'30".

D.3.2.4 Etude de la convergence du processus

Comme nous I’avons exposé au chapitre C, dans le but d’avoir une analyse plus globale,
les résultats obtenus apres une premiere passe du processus sont analysés afin de définir le
critere voisinage. Ensuite, le processus est relancé avec ce nouveau critere. Ainsi, nous
pouvons imaginer que le processus est répété jusqu’au moment ol la convergence du
processus est obtenue, c'est-a-dire que les résultats ne changent plus.

Dans cette partie nous abordons le probleme lié a la convergence de notre processus dans
son ensemble. Nous montrons que théoriquement, dans des cas exceptionnels notre processus
ne converge pas.

Convergence théorique

Supposons qu’a la fin de la premiere passe du processus chaque objet du jeu de données
moins détaillé trouve son objet homologue ou I’hypothese NA est choisie. La deuxieme passe
du processus consiste a analyser les résultats d’appariement pour définir un nouveau critere
qui prend en compte I’ensemble des objets, et ensuite nous relancons le processus. Par
conséquent, nous nous posons la question de la convergence de notre processus. Nous
démontrons a travers un exemple qu’en théorie notre processus ne converge pas dans certains
cas extrémes.

Considérons qu’apres une premiere passe du processus nous obtenons le résultat
d’appariement illustré en Figure 117. Notre processus se trouve dans un état 1. Les arcs Aj,
D, et F; du jeu de données plus détaillé sont appariés avec le candidat C, du jeu de données
moins détaillé, tandis que les arcs B, et E; sont appariés avec le candidat C;.
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Figure 117. Non-convergence de notre processus : état du processus apres une premiere passe

Ensuite, le processus d’appariement est lancé une deuxieme fois. Ainsi pour chaque objet
du jeu de données plus détaillé nous cherchons des candidats. Supposons que tous les arcs
illustrés, A;, Bi, Dy, E; et F; ont deux candidats C; et C,. De plus, supposons que dans le cas
idéal, le critere d’écart de position, le critere sémantique, le critere nom d’objet et le critere
d’orientation soutiennent les deux candidats exactement de la méme maniere et que seul le
critere du voisinage arrive a les distinguer et qu’apres la fusion de criteres et des candidats il
n’y a pas de conflit total.

Considérons que nous sommes en train d’analyser ’arc B; qui apres la premicre phase a
été appari¢ avec le candidat C; (voir Figure 117). Apres I’analyse de ses voisins, nous
remarquons que ses deux voisins A; et D; sont appariés au candidat C,. Conformément a la
modélisation du critere de voisinage, ce dernier croit que le candidat C, est I’arc homologue
de I’arc B, et ainsi, il accorde a I’hypotheése appC> une masse de croyance importante. En
sachant que seul ce critere arrive a distinguer les deux candidats, I’arc B, sera apparié¢ au
candidat C,. De la méme maniere 1’arc E; qui apres la premiere passe du processus a été
apparié au candidat C; sera apparié apres 1’analyse des résultats avec le candidat C, puisque
ses deux voisins D; et F; ont été appari€s apres la premiere passe du processus au candidat C,.

Sous les mémes hypotheses (le critere d’écart de position, le critere sémantique, le critere
nom d’objet et le critere d’orientation soutiennent les deux candidats exactement de la méme
maniere) et en faisant la méme analyse des résultats (c'est-a-dire que nous analysons la
maniere dont les voisins ont été appari€s apres la premicre passe du processus), les arcs Aj,
D, et F; qui initialement ont été appariés avec le candidat C, seront appariés au candidat C;.
Par exemple, I’arc D, a été apparié apres la premiere passe du processus avec le candidat Cs.
Etant donné que ses deux voisins, les arcs B, et E;, ont été appariés avec le candidat C; (voir
Figure 117), le critere de voisinage attribue une masse de croyance importante a I’hypothese
appC; et une masse de croyance quasi-nulle a ’hypothese appC,. En sachant que les autres
criteres soutiennent de la méme maniere les candidats C; et C,, donc seul le critere de
voisinage distingue les deux candidats, I’arc D, sera apparié apres la fusion des cinq criteres
avec le candidat C;.

Les résultats apres la deuxieme passe du processus sont illustrés sur la Figure 118. Ainsi,
notre processus se trouve dans un état 2.
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Figure 118. Non-convergence de notre processus : état du processus apres une deuxieéme

passe

Si nous continuons notre processus, c'est-a-dire que nous analysons les résultats issus de la
deuxieme passe pour réinitialiser les masses de croyance pour le critere de voisinage, pour les
arcs du jeu de données plus détaillé en question, nous obtenons les résultats illustrés sur la
Figure 117, c'est-a-dire que nous retournons a 1’état 1. Si, le processus est relancé nous
arrivons dans DI’état 2, etc. Par conséquent, nous proposons un critere d’arrét: nous
considérons que le systeme s’arréte lorsqu’il revient a un état qu’il a déja atteint.

Notre critere est pertinent, d’une part parce que notre processus est déterministe, c'est-a-
dire que les résultats sont les mémes si les données et les connaissances introduites dans le
processus ne changent pas, et d’autre part, parce que nous avons un nombre d’états fini. En
effet, si nous considérons deux jeux de données a apparier, JD; ayant n objets et JD, ayant m
objets, et si nous cherchons pour chaque objet de JD; un homologue dans JD,, le nombre de
toutes les combinaisons d’appariement possibles est de m". Dans la pratique, le nombre de
combinaisons possibles est considérablement réduit grace au cadre de discernement que nous
définissons au début du processus d’appariement.

Convergence empirique

Nous avons donc démontré a travers un exemple extréme la non-convergence théorique du
processus. Nous avons également étudié empiriquement la convergence de notre processus
sur deux extraits de notre zone d’étude choisis aléatoirement. Le premier extrait contient 1510
objets, tandis que le deuxieme extrait contient 1176 objets. Nous avons observé que pour le
premier extrait, a partir de la quatrieme passe du processus, la convergence est atteinte, c’est-
a-dire que les résultats d’appariement sont les mémes que ceux obtenus apres la troisieme
passe du processus. Par contre, pour le deuxieme extrait, nous avons remarqué qu’apres la
troisieme passe du processus les résultats d’appariements alternent entre les résultats de la
deuxieme passe et les résultats de la troisieme passe. La non-convergence est due a deux
objets qui sont en conflit a la deuxieme passe, appariés a la troisicme passe et a nouveau en
conflit a la passe suivante, etc.

Dans le cas ol le processus ne converge pas, une solution est d’arréter le processus et de
signaler les résultats qui changent d’une passe a I’autre puis de les analyser interactivement.

D.3.2.5 Bilan des expérimentations sur les réseaux routiers

Nous avons présenté dans cette partie les expérimentations que nous avons mises en
oeuvre sur les jeux de données représentant les réseaux routiers. Les jeux de données utilisés
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sont sensiblement différents en contenu et ils ont des niveaux de détail différents. De plus, ils
présentent une forte différence au niveau de I'information attributaire.

Nous avons obtenu une précision moyenne de 95% et un rappel moyen de 93%, le taux
d’erreur, c'est-a-dire les objets mal appariés, étant de 4 %. Cependant, il reste quelques cas
d’appariement que le processus d’appariement n’arrive pas a gérer d’une maniere efficace.
Dans le chapitre E, nous présentons plus en détail les limites du processus, ainsi que les
perspectives que nous proposons pour y remédier.

D.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord présenté I’environnement de notre travail, c'est-a-
dire la plate-forme GeOxygene, et notre modele conceptuel de données.

Ensuite, nous avons étudié la faisabilit¢é de notre approche basée sur la théorie des
fonctions de croyance a travers deux expérimentations. Elles ont été mises en ceuvre sur des
données ponctuelles représentant les points remarquables du relief et sur des données linéaires
représentant les réseaux routiers. Les jeux de tests utilisés pour les deux expérimentations
présentent des niveaux de détail différents.

En fonction des connaissances spécifiques a chaque type de données, nous avons utilisé
plusieurs criteres. Pour les points remarquables du relief, nous avons défini trois criteres : le
critere d’écart de distance, le critere sémantique et le critere toponymique, tandis que pour les
réseaux nous avons utilisé cinq criteres : le critere d’écart de position, le critere sémantique, le
critere d’orientation, le critere nom d’objet et le critere de voisinage. Précisons que les criteres
d’écart de position et le critere sémantique sont similaires dans les deux expérimentations,
aucune adaptation n’étant faite.

L’évaluation des résultats a été réalisée d’une manicre empirique et a été présentée en
termes de précision et de rappel. Pour les deux expérimentations menées, une précision et un
rappel supérieurs a 90% ont été obtenus.

Nous avons également montré que notre processus permet une auto-évaluation des
résultats d’appariement en se basant sur la différence entre le premier maximum choisi et le
deuxieme. Nous avons constaté que globalement, I'auto-évaluation des résultats est
pertinente.

Les résultats obtenus avec notre approche ont été comparés avec les résultats obtenus avec
d’autres approches d’appariement. Ainsi, pour les points remarquables du relief la
comparaison a été réalisée avec deux approches spécifiques aux données ponctuelles, tandis
que pour les réseaux routiers la comparaison a été réalisée avec une approche spécialement
congue pour les réseaux.

Nous avons remarqué que d’une part les résultats que nous avons obtenus sont similaires
ou meilleurs, et d’autre part notre processus d’appariement présente une plus grande
généricité, étant adapté a différents types de données et a des jeux de données ayant des
niveaux de détail différents ou le méme niveau de détail.
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CHAPITRE E
Vers la conception d’un systéeme générique
d’appariement de données géographiques
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E  Vers la conception d’un systeme générique d’appariement
de données géographiques

E.1 Introduction
L’objectif de ce chapitre est de présenter une proposition de systeme générique

d’appariement de données géographiques qui permettrait a ['utilisateur d’adapter notre
processus aux données qu’il souhaite apparier. L’adaptabilité de notre approche serait réalisée
a travers une interface d’aide a la paramétrisation du processus, permettant par exemple le
chargement des données et la spécification des données a traiter et des informations
pertinentes pour I’appariement. Ainsi, l'utilisateur serait conseillé sur les parametres

pertinents qu’il peut utiliser.
Par ailleurs, des améliorations a notre processus d’appariement sont proposées.

Nous présentons ci-apres les étapes a parcourir afin d’apparier deux jeux de données. Elles
sont illustrées sur la Figure 119.

(1)

Chargement des jeux de données

I

Pré-traitements des données

G ‘

Appariement automatique

/1 choix du sens de ["appariement \
b. choix du seuil de sélection
(cadre de discernement)
¢. itialisation des masses de croyances
d. fusion des critéres
e. fusion des candidats

f décision

g. auto-evaluation /

.

@ Appariement interactif

@ Qualification des résultats

Etes-vous satisfaits des résultats?
¢ Out

Non

Apparieiment répondant aux besoins

Figure 119. Les étapes du processus d’appariement de données géographiques

Supposons qu’un utilisateur souhaite apparier deux jeux de données géographiques. Afin
d’y parvenir, il doit tout d’abord exprimer ses besoins et ensuite paramétrer le processus
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d’appariement. Pour faciliter I’étape de traduction des besoins de I'utilisateur et pour aider
I'utilisateur a paramétrer correctement le processus, nous lui proposons une interface.
Précisons qu’afin de mettre en ceuvre un processus complet d’appariement, une bonne
connaissance des données géographiques est nécessaire.

L’interface générale du processus d’appariement est illustrée en Figure 120. Elle est
composée de trois options : appariement de données, comparaison des appariements et
stockage des liens.

L’option appariement de données consisterait a lancer le processus d’appariement. Ainsi,
une fois cette option choisie, une nouvelle interface s’ouvrirait qui permettrait a I'utilisateur
de choisir ses jeux de données. Nous y reviendrons dans le paragraphe E2 ci-apres.

N

La comparaison des appariements permettrait a l'utilisateur de charger des résultats
d’appariement et de les comparer. Ainsi, 'utilisateur pourrait utiliser la comparaison
automatique afin de déterminer la meilleure méthode d’appariement ou d’évaluer les résultats.
On pourrait supposer que les résultats identiques sont justes et que l'utilisateur évalue
manuellement uniquement ceux qui sont différents ou jugés incertains.

L’intérét de 'option stockage des liens serait pour I'utilisateur de pouvoir stocker les
résultats d’appariement dans une table afin de les réutiliser dans une autre application ou de
les comparer avec une autre méthode d’appariement.

La comparaison des appariements et le stockage des liens ne seront pas développés.

e - [Blx]|

Appariernent de données

Comparaison des appariements

Stockage des liens

Figure 120. Interface générale d’appariement de données géographiques

E.2 Description du processus d'appariement de données (proposition)

Une fois que I'utilisateur aurait choisi ’option appariement de données, une nouvelle
interface s’ouvrirait qui lui permettrait de choisir les deux jeux de données a apparier (voir la
Figure 121). Précisons que dans ce mémoire de thése nous nous sommes intéressés
uniquement a I’appariement de deux jeux de données.
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Figure 121. Interface pour le chargement des jeux de données.

Une fois les jeux de données chargés, I’utilisateur saisirait les spécifications des données a
apparier. La saisie des spécifications est une étape importante, dont dépendent les résultats
d’appariement.

La saisie des spécifications pourrait étre réalisée a travers I'interface illustrée en Figure
122.

Quel type de données voules-vous apparier ?

ponctuelles lingaires surfacigues

Ciuel niveau de détail ont les jeux de données ?

rrérme nivead niveaux différents

|Que|le estla précigion moyenne des jeux de donnaeg ?

e R To]  vaier
12 m

2 GO D]  vaider
—— 5 m

Figure 122. Interface pour la saisie des spécifications

Cette interface permettrait de saisir :

- le type des données a apparier, c'est-a-dire des données ponctuelles, linéaires ou
surfaciques.

L’intérét de cette spécification est qu’en fonction du type de données nous proposons a
I’utilisateur des mesures adéquates. Par exemple, s’il a des données linéaires nous lui
proposerons la distance de Hausdorff plutdt que la distance euclidienne, etc. Un deuxieme
intérét consiste a pré-traiter les données. Par exemple si I'utilisateur souhaite apparier des
points et des surfaces représentant la méme réalité, nous définissons un nouveau jeu de
données a partir des centroides des surfaces,

- la spécificité des jeux de données, c'est-a-dire si les jeux de données ont le méme niveau
de détail (recouvrement total), ou des niveaux de détail différents (inclusion) ou des
contenus sensiblement différents et des niveaux de détails différents.
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Cette spécification est importante, puisqu’elle peut influencer I’appariement (a savoir si
nous devons gérer des appariements de type 1 : 1 oun: m),

- la précision de chaque base de données.

A partir d’un curseur, l'utilisateur choisit la précision des jeux de données. La
précision est un point important parce qu’elle permet de définir les seuils spécifiques
au critere d’écart de position.

E.3 Pré-traitement des données

L’intérét de I’étape de pré-traitement de données est de préparer les données a apparier afin
de faciliter I’appariement proprement-dit. Cette étape dépend du type de données a apparier.
Si les jeux de données ont des types géométriques différents, nous proposons a I'utilisateur un
traitement qui permet de les rendre du méme type. Par exemple, s’il s’agit d’un jeu de
données de type linéaire et d’un jeu de données de type surfacique, un traitement de
squelettisation pourrait lui étre proposé afin de transformer les surfaces en lignes. Si les jeux
de données sont de type linéaire, afin que notre approche d’appariement puisse €tre appliquée,
une structure de réseau est nécessaire. D’autres traitements peuvent étre imaginés, tels que
I’élimination des nceuds avec seulement 2 arcs incidents, la fusion des noeuds tres proches, ou
le découpage d’un réseau en certains points.

Notre approche a été testée sur des jeux de données ponctuels et linéaires, mais elle est
également adaptable aux jeux de données surfaciques. Par ailleurs, elle a été testée sur des
jeux de données ayant des niveaux de détail différents, mais elle peut étre aussi utilisée pour
apparier des jeux de données ayant le méme niveau de détail. Les résultats d’appariement
seront en principe améliorés puisque les jeux de données se ressemblent plus.

E4 Appariement automatique

L’étape d’appariement automatique est celle que nous avons proposée au chapitre C. Tout
au long de cette étape, plusieurs choix sont a faire. Cela peut parfois sembler fastidieux a
I’utilisateur mais cette étape permettrait une plus grande faculté d’adaptation aux données a
apparier. Nous considérons que la flexibilité représente un grand avantage de notre approche
d’appariement.

E4.1 Choix du sens de I'appariement

Le premier choix a faire est de déterminer le jeu de données a apparier, c'est-a-dire le jeu
de données pour lequel nous cherchons des homologues dans I’autre jeu de données. Pour une
meilleure compréhension, nous appelons le jeu de données pour lequel nous cherchons des
homologues, « jeu de référence » et I'autre jeu de données « jeu de comparaison ». Précisons
que les termes de « référence » et de « comparaison » ne sont pas liés a la qualité des jeux de
données.

Cette étape est nécessaire en raison de la cardinalité des liens d’appariement définie par
notre approche. Nous la considérons comme un point faible de notre approche qui réduit sa
généricité. En effet, notre approche permet uniquement de définir des liens d’appariement de
cardinalité 1 : 1, puisqu’afin de prendre la décision finale, nous avons choisi la probabilité
pignistique. Comme nous 1’avons déja dit, cette derniere favorise les hypotheses simples,
c'est-a-dire un seul candidat a I’appariement ou I’hypothese NA (non-apparié).

Si les jeux de données ont le méme niveau de détail, le choix de la base de référence et de
la base de comparaison n’est pas primordiale, puisqu’en général I’appariement est de
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cardinalité 1 : O ou 1 : 1. Signalons que dans ce cas, notre approche fonctionne dans les deux
sens sans avoir d’importantes répercussions sur les résultats. Une analyse des résultats
d’appariement pourrait étre réalisée afin de voir si un objet de la base de comparaison a été
choisi par deux objets différents de la base de référence. Cette situation peut arriver puisque
dans notre approche chaque objet de la base de référence choisit un candidat. Ensuite, une
vérification de tels cas d’appariement est nécessaire afin de décider s’il s’agit d’un
appariement juste ou faux. Nous y reviendrons dans I’étape d’auto-évaluation du processus.

Si 'utilisateur le souhaite, il peut apparier les jeux de données dans les deux sens, et
comparer les résultats grace a la fonction de comparaison de I’interface générale.

En revanche, si les jeux de données ne présentent pas le méme niveau de détail, le choix de
la base de référence et celle de comparaison est primordial. Pour pouvoir choisir la base de
référence, 'utilisateur doit connaitre le type de correspondances entre les objets des jeux de
données. Si les types de correspondances recherchés sont de 1: 0 ou 1: 1, alors le jeu de
référence est celui qui est moins détaillé. Par contre, si le type de correspondance est de 1 : n
oun: m, ce qui est le plus possible, le jeu de référence doit €tre celui qui est le plus détaillé.
Notre approche, telle que nous I’avons décrite au chapitre C permet de gérer des
correspondances de type 1: 0, 1:1 et 1: n. Le type 1 : n est obtenu par regroupement des
appariements 1 : 1.

Nous présentons sur la Figure 123 un exemple de correspondance 1 : n. Notre processus
définit les liens d’appariement de cardinalité 1: 1 (A, Az), (B1, Az), (Ci, Az) et (D, Av).
Apres le regroupement des liens, ’arc A, du jeu de données moins détaillé est apparié avec
quatre arcs, donc le type de correspondance 1 : n (avec n = 4).

objet du JD moins detaille
-------------- objet du JD plus detaille

——— lien d’appariement

Figure 123. Exemple de type de correspondance 1 : n

Discussion sur le type de correspondance n : m

Notre approche ne permet pas de définir directement des liens d’appariement n: m. La
définition des liens d’appariement n: m représente un grand défi pour I’appariement de
données géographiques. Ce type de correspondance est surtout rencontré lorsque les données
a apparier sont linéaires ou surfaciques. Prenons par exemple les réseaux routiers. Les
découpages différents de deux jeux de données, les carrefours complexes ainsi que les routes
a chaussées séparées, peuvent engendrer des liens d’appariement de cardinalité n : m. Dans la
pratique, il existe peu de cas ou les correspondances entre les objets sont du type n: m,
lorsque les entités du monde réel sont représentées par des lignes. En revanche, dans les jeux
de données ot les entités sont représentées par des objets surfaciques, les correspondances du
type n : m sont beaucoup plus fréquentes.
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Une extension de I'approche qui permettra de définir des liens n: m est absolument
nécessaire pour les jeux de données surfaciques et elle peut étre aussi envisageable pour les
réseaux ou pour les jeux de données ponctuels. A notre avis, pour les données linéaires, il
serait nécessaire d’étudier d’abord I'impact de cette extension sur les autres cas 1 : n afin de
voir si elle ne dégrade pas les résultats d’appariement. Si c’est le cas, nous considérons qu’une
solution immédiate consiste a redécouper les réseaux (projeter chaque nceud d’un jeu de
données sur 1’autre jeu de données). Par conséquent uniquement des correspondances 1 : n

existeront apres découpage.
Afin de mieux gérer les cas n : m nous proposons deux solutions :

- sion veut rester dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, une solution peut
étre apportée au niveau de la décision, c'est-a-dire qu’au lieu d’utiliser la probabilité
pignistique qui privilégie les hypotheéses simples, nous pouvons utiliser la fonction de
crédibilité ou de plausibilité qui privilégie les hypotheses combinées. Dans ce cas, le OU
des hypotheses composées est transformé en ET. Par exemple, si pour un objet objl
I’hypothese app(C;, C,, C3) est choisie, signifiant que 1’objet est apparié soit avec le
candidat C, soit C,, soit C3, nous pouvons considérer que I’objet objl est apparié avec les
candidats C;, C; et Cs. De cette maniere, notre approche définit des correspondances du
type 1: n directement. Par conséquent, un deuxieme appariement est nécessaire dans
I’autre sens, c'est-a-dire qu’il faut changer le jeu de données de référence. A la fin de cette
étape nous obtenons des liens 1 : m. En réalisant un regroupement nous obtenons les liens
n:m,

- une autre solution est de garder le choix de 'utilisation de la probabilité pignistique et de
réaliser deux appariements de données, c'est-a-dire dans les deux sens. Par contre apres
chaque appariement un groupement de liens d’appariement doit étre réalisé pour définir
des liens 1 : n et ensuite un troisieme pour définir les liens n : m.

La premiere solution présente 1’inconvénient que des sur-appariements peuvent apparaitre
plus facilement, d’une part en raison de la transformation du OU en ET, et d’autre part en
raison de la modélisation prudente des connaissances que nous avons proposée. Elle a
I’avantage de définir directement des appariements du type 1: n. L’inconvénient de la
deuxieme solution est que plusieurs étapes de regroupements doivent étre mises en ceuvre.

E.4.2 Choix du seuil de sélection
L’interface adoptée a cette étape est montrée en Figure 124.

& 5|

Choisizsez le seuil de sélection des candidats

Seuil de sélection recommandé

= Valider

Choisissez votre seuil

] » Valider

100 m

Figure 124. Interface pour la sélection des candidats a I’appariement
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Afin de choisir le seuil de sélection qui nous permet de définir le cadre de discernement,
I’utilisateur aurait le choix entre choisir les seuils que nous lui recommandons et déterminer
ses propres seuils a travers un curseur. Il doit décider également s’il souhaite un seul seuil
pour tous les objets du jeu de données de référence ou plusieurs seuils en fonction de la nature
des objets. Cette solution peut étre utile lorsque le recouvrement des deux jeux de données est
tres faible ou lorsque les deux jeux de données représentent des entités hétérogenes, comme
par exemple les points remarquables du relief.

Il se peut que le recouvrement de deux jeux de données soit important dans certains zones
et tres faible dans d’autres. Dans ce cas un seuil de sélection large adapté a la zone du faible
recouvrement ne sera pas adapté a la zone du recouvrement important en raison de
I’augmentation du nombre de candidats a 1’appariement. Un nombre important de candidats
fait croitre le temps de calcul. Afin d’y remédier nous pourrions proposer un seuil large
accompagné d’un filtrage des candidats en fonction de leur nature. Cette solution permettrait
d’une part a tous les objets du jeu de données d’avoir au minimum un candidat et d’autre part,
de ne pas apparier un immeuble avec une église, par exemple. En revanche cette solution de
choisir les candidats en fonction de leur nature serait pertinente uniquement si la sémantique
des deux jeux de données n’est pas trop hétérogene.

Nous avons vu au chapitre D que pour nos expérimentations nous avons utilisé un seuil
empirique. Cependant, ces seuils de sélection pourraient étre déterminés automatiquement par
un processus d’apprentissage automatique soit a partir des données, soit a partir des résultats
d’appariement déja obtenus. Cette perspective nous semble pertinente, d’autant plus que
I’apprentissage automatique a fait ses preuves dans le domaine de I’information géographique
[Sester, 1998 ; Plazanet et al., 1998 ; Hubert et Ruas, 2003 ; Mustiere, 2001 ; Sheeren, 2005 ;
Taillandier, 2007].

E4.3 Initialisation des masses de croyance

Cette étape représente le cceur de notre processus. Elle consiste d’une part a aider
I’utilisateur a choisir des criteres d’appariement pertinents en fonction des données a apparier
et d’autre part a modéliser les connaissances pour les criteres choisis.

Définition des critéres

A partir de la saisie des spécifications des données, nous seront capables de proposer a
I’utilisateur plusieurs criteres mais aussi lui laisser le choix d’en ajouter d’autres en fonction
des données et en fonction des connaissances qu’il posseéde. L’interface relative a la définition
des criteres est illustrée sur la Figure 125.

o e ]
Critéres d' appariement proposés

Chizira 1 Aide = Critere 1
Critére 2 Aide

Critére 2

WValider

Critére 3 Aide < >

Critére 4
Critére 4 Alde hl

Critére utilisateur 1
Ajouter un critére. ..

Figure 125. Interface pour définir des criteres d’appariement pertinents
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A chaque bouton désignant un des criteres proposé, une aide est associée. Celle-ci détaille
les connaissances nécessaires pour définir le critere et également les principes de base de ce
critere. A titre d’illustration, nous montrons sur la Figure 126 un exemple d’aide pour le
critere d’écart de position.

Critére d’écart de position

* critére basé sur la localisation des objets
+ il nécessite le calcul d’une mesure d’écart de
position : distance euclidienne, de hausdorft,
distance surfacique. ..
* I’idée de base repose sur le principe:
- si deux objets sont proches alors ils peuvent
étre homologues
- si deux objets sont loin alors il existe peu
de chances qu’ils soient homologues
- s’ils sont ni loin, ni proches, les deux

possibilités sont faisables

Figure 126. Exemple d’aide pour le critere d’écart de position

Discussion sur les critéres d’appariement proposés

Dans le chapitre C nous avons présenté quelques criteres d’appariement typiques, tels que
le critere d’écart de distance, le critere sémantique, le critere orientation, etc. Ensuite, dans la
partie expérimentation présentée dans le chapitre D, nous avons étudié la pertinence de ces
criteres en fonction des données a apparier.

Comme nous I’avons vu, la pertinence des criteres utilisés a ét€ montrée puisqu’on obtient
des taux de précision et de rappel supérieurs a 90%. Cependant, nous avons vu que des
améliorations sont nécessaires et que I’ajout d’autres criteres peut étre efficace.

Pour les points remarquables du relief nous avons distingué deux problémes principaux
que notre approche n’arrive pas a gérer :

- un premier probléme qui peut apparaitre est li€ au fait qu’un candidat soit choisi
par deux objets de référence (voir la Figure 127). Ce cas ne pose pas de
probleme si nous cherchons des appariements du type 1: n, il est tout a fait
normal que cela se produise. Par contre, si nous cherchons des appariements du
type 1 : 1, cela pose probleme. Ce cas de figure est possible puisque dans notre
processus, lorsque nous cherchons a apparier un objet objl, nous n’analysons
pas la maniere dont ses voisins ont été appari€s, nous nous intéressons
uniquement aux candidats a I’appariement. Précisons que ce cas de figure ne
s’est pas produit dans nos expérimentations, mais nous considérons qu’il mérite
d’étre approfondi.
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Figure 127. Exemple d’appariement ou un candidat a été choisi par deux objets

Nous proposons deux solutions :

1. La premiere consiste a exploiter la valeur de la probabilité pignistique qui a
permis de choisir le candidat. Par exemple, si nous avons deux liens
d’appariement (objl, C,) et (0bj2, C;), chaque lien ayant un poids donné par la
probabilité pignistique, nous pouvons choisir le lien qui a le poids le plus
important.

2. La deuxieme solution consiste a faire une analyse globale des objets. Par
exemple, [Samal er al., 2004] proposent une approche d’appariement qui
analyse le contexte spatial des objets. Cette idée peut étre introduite comme un
nouveau critere d’appariement. Ce critere s’appuie sur le contexte spatial entre
les objets d’'un méme jeu de données et sur un vecteur d’erreur systématique
entre les objets des deux jeux de données. Considérons le cas de figure illustré
en Figure 128. Supposons qu’apres un premier appariement nous obtenions les
couples d’objets homologues entourés par un cercle vert. Nous remarquons que
le candidat Cs a été choisi a la fois par I’objet 0bj!I et par 1’objet 0obj2. En haut
de la figure, nous montrons le contexte spatial de 1’objet objl (a droite) et de
I’objet candidat Cs (a gauche).

(e obj4 oby3
Cie ;’ I‘\ /’
; 3 y
\‘ /
3 S/
“ ’
o oobi2
\“ ’,’//
O
.
#--momTTT
@ 1 ~
o ohj3 il “~.. obj6
Es . N
eC, *

@ @ e Contexte spatial de1"objet C'

————————— Contexte spatial de ’objet objl
——» Vecteur de décalage

ob;i2 )
O Couple d’objets homologues

@ Objets du JD1

@ obj1 @ ® Objets du JD2

Figure 128. Nouveau critere : analyse du contexte spatial et du vecteur d’erreur systématique
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Le principe de ce critere est que pour tous les objets faisant partie du contexte
spatial de objl nous pourrions analyser le vecteur de décalage formé avec les
objets composant le contexte spatial de I'objet candidat Cs, ainsi que la
maniere dont les objets ont été appariés. Le vecteur de décalage, illustré par
une fleche noire, relie deux objets homologues appartenant a des contextes
spatiaux différents. Nous pouvons remarquer par exemple que pour tous les
couples d’objets homologues, sauf pour le couple (0bjl, Cs), le vecteur de
décalage est différent. Par conséquent, d’apres le contexte spatial, nous
pouvons affirmer qu’il y a plus de chances que le candidat Cs soit 1’objet
homologue de I’objet 0bj2 que de I’objet obj1.

- Un deuxieme probleme est lié a la possibilité que dans un jeu de données plusieurs entités
du monde réel soient représentées par un seul objet, et que dans I'autre jeu de données
toutes les entités soient représentées. Ce cas n’est pas géré par notre approche si nous
cherchons des correspondances du type 1: 1 et si nous considérons comme jeu de
référence celui qui est le moins détaillé. Une solution peut €tre d’apparier les jeux de
données dans les deux sens, et de faire un post-traitement afin d’éliminer les liens
d’appariement parasites.

En ce qui concerne les réseaux routiers, nous avons vu dans la partie D.3 que notre
approche ne gere pas bien les ronds points, les pattes d’oies et les carrefours. Afin d’y
remédier, nous proposons d’une part d’apparier un arc a un nceud, et d’autre part d’introduire
un nouveau critere qui s’intéresse uniquement a ces structures. Pour ce faire, nous pouvons
d’abord détecter ces structures [Grosso, 2004 ; Sheeren, 2005]. Une fois qu’elles sont
détectées, une sélection des candidats (points et arcs) est faite, puis le nouveau critere les
analyse et se prononce en leur faveur/défaveur, exactement comme les autres.

Modélisation des criteres d’appariement

Une fois que [l'utilisateur a choisi les criteres qu’il utilisera dans le processus
d’appariement, il peut passer a leur modélisation afin d’initialiser les masses de croyance.
Comme nous I’avons vu au chapitre C, la modélisation des connaissances pour chaque critere
consiste a déterminer les seuils utilisés et la forme de la fonction définissant les masses de
croyance.

L’utilisateur pourrait choisir la modélisation et les seuils concernés que nous lui proposons,
mais également fixer ses seuils, modifier la forme des courbes et méme modéliser les
connaissances pour définir ses propres criteres d’appariement.

Les seuils que nous lui proposons sont fonction de la saisie des spécifications. Dans nos
expérimentations, les seuils ont été déterminés empiriquement a partir des connaissances
issues des données (précision des jeux de données), des spécifications ou des experts. Nous
avons également vu que notre processus est peu sensible aux seuils sélectionnés, donc des
seuils approximatifs sont suffisants. Cette faible sensibilité est possible grice a notre
modélisation prudente, a la fusion de plusieurs criteres d’appariement et au fait que nous
n’éliminons jamais de candidat et qu’il y a peu de candidats.

Cependant, nous pouvons améliorer cet aspect en utilisant des seuils déterminés grace a
des méthodes basées sur la fouille de données [Sheeren, 2005] ou en utilisant les courbes
ROC® [Fawcett, 2004 ; Champion, 2007]. Les seuils ainsi déterminés seront un compromis
entre la qualité des résultats et le nombre d’appariements trouvés, c'est-a-dire un compromis
entre la précision et le rappel.

¥ ROC = Receiver Operating Characteristic
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Un exemple d’interface pour la détermination des seuils pour le critere d’écart de position
est illustré en Figure 129.

Hypothese Cntere d'écart de position
m(appC E .
e Seuils recommancdés
1 T
appC,
| Ty= |z |m
01 ! 1
T o
T1 T2 d
T,= 0 m
m{—appC,)
1 —
, 0.8 i - { Valider
—appC, i i’ |
T, T, d Choisissez les seuils
tmie)
1} :
T,= Ll D
=4 30 m
01
= 1 ‘
T, T, d T,= L[ [ 3
&0 lul
Valider

Figure 129. Exemple d’interface pour la détermination des seuils pour le critere d’écart de

position

Conseils pour la modélisation des connaissances

Comme nous I’avons vu dans le chapitre C, la forme des courbes qui définissent les masses
de croyance est différente d’un critére a I’autre. Les criteres d’appariement n’ont pas la méme
importance, des poids différents étant attribués. Ceci est dii au fait que chaque critere
modélise des connaissances différentes qui peuvent étre plus ou moins parfaites.

Cette flexibilité représente un avantage important de notre approche : nous pouvons
exprimer dans le cadre d’un méme processus des connaissances différentes (liées a la
localisation, a la sémantique, ou a la forme des objets géographiques) et des connaissances
ayant des niveaux de précision différents (par exemple, les connaissances utilisées pour le
critere basé sur la localisation des objets géographiques sont plus fiables que celles utilisées
pour le critere nom d’objet). Nous croyons que cette étape de modélisation ne pose pas de vrai
probleme.

Par conséquent, la question que nous nous posons est comment pouvons-nous améliorer
cette étape, en la rendant plus générique et plus facile pour les utilisateurs ? Nous essayons
d’apporter une réponse a cette question.

Comment définir les courbes ?

Afin de définir la forme des courbes pour chaque critere nous nous sommes basés sur les
idées suivantes :

- la condition m (appC;) +m (—appC;) + m(®) =1 doit toujours étre respectée,

- lorsque nous avons des bonnes connaissances, nous définissons d’abord la forme des
courbes pour les hypotheses appC; (I’objet homologue est le candidat Ci) et —appC;
(I’objet homologue n’est pas le candidat C;), et le complément est attribué a I’ignorance,
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- lorsque nous n’avons pas de connaissances précises, nous définissons d’abord la forme de
la courbe pour I’ignorance, puis le complément est reparti entre les hypotheses appC; et
—appC;. Dans ce cas, nous considérons que 1’ignorance détermine le poids du critere,

- nous proposons que la masse de croyance m(appC;) ne soit jamais nulle afin de ne pas
éliminer définitivement le candidat C;,

- les courbes pour les hypotheses appC; et mappC; doivent €tre opposées et la courbe pour
I’ignorance doit suivre la variation (croissante ou décroissante) soit de I"hypothese appC;
soit de I’hypothese —appCi,

- s’il arrive que pour un attribut d’un objet géographique (a part ceux pour lesquels nous
avons I’information que les attributs peuvent ne pas avoir une valeur remplie) la valeur
d’un attribut n’est pas utilisée nous proposons d’attribuer a 1’ignorance la valeur
maximale, c'est-a-dire 1.

N

Nous donnons des pistes pour déterminer les courbes relatives a quelques types de
connaissances que nous pouvons utiliser pour définir un critere.

1. Critere basé sur la localisation des objets géographiques

A notre avis, le critere basé sur la localisation des objets géographiques est le critere le plus
important.

- si I’écart de position est faible, alors la masse de croyance associée a 1I’hypothese

appC; doit étre importante et la masse associée a I’hypothese —appC; doit €tre
faible,

- si ’écart de position est important, alors la masse de croyance associée a
I’hypothese appC; doit étre trés faible mais non nulle, et la masse associée a
I’hypothese —appC; doit étre importante. Dans les deux cas le complément est
attribué a I’'ignorance,

- enfin, si ’écart n’est ni faible ni important, la valeur de 1’ignorance est plus
importante que les masses de croyance attribuées aux hypotheses appC; et —appCi.

2. Critere basé sur la sémantique

Le critere basé sur la sémantique des objets géographiques exprime des conditions
nécessaires mais non suffisantes. Les principes de ce critére sont :

- si Iécart sémantique est nul, alors les hypotheses importantes sont appC; et
I’ignorance. Plus I’écart augmente, moins les hypotheses deviennent possibles, ce
qui se traduit par une courbe descendante. La courbe pour I’hypothese —appC; est
le complément des deux autres,

- a partir d’un certain écart sémantique considéré comme important, I’hypothese
principale est —appC;. Nous fixons la courbe pour cette hypothese et le
complément est partagé entre les courbes pour I’hypothese appC; et I’ignorance,

- les conditions nécessaires mais non suffisantes peuvent €tre exprimées par des
courbes relativement similaires pour I’hypothese appC; et I'ignorance.
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3. Critere basé sur la toponymie

Ce critere a un poids important si les toponymes se ressemblent, a plus forte raison s’ils
sont identiques. Les principes de ce critere sont :

si I’écart toponymique est nul, ’hypothese la plus importante est appC;. Plus
I’écart augmente, plus I’hypothese —appC; devient possible. L’ignorance peut €tre
le complément des deux,

a partir d’un certain écart sémantique considéré comme important, I’hypothese
—appC; devient possible, mais pour modéliser les éventuelles imperfections, nous
utilisons I'ignorance. Nous proposons donc de fixer la courbe pour I’ignorance et
le complément est partagé entre les courbes pour les hypotheses appC; et —appCi.

4. Critere basé sur les noms d’objets géographiques

Ce type de critere discret est a utiliser lorsqu’il existe des attributs qui n’ont pas toujours de
valeur remplie, et que le fait d’avoir une valeur ou pas est li€¢ a I'importance des objets. Nous
devons déterminer des le début de la modélisation des connaissances si nous devons accepter
ou pas un écart entre les noms. Par exemple pour les numéros de route, la route « N111 »
n’est pas du tout la méme que la route « N11 » bien que 1’écart entre les deux noms soit tres
faible. Les principes de ce critere sont les suivants :

si deux objets n’ont pas de nom, nous proposons une masse de croyance forte pour
I’ignorance, mais pas €gale a 'unité puisque nous savons qu’ils ont la méme
importance. Par conséquent, le complément est partagé entre les hypotheses appC;
et mappC,,

si parmi les deux objets a comparer, il y en a un qui possede un nom et 1’autre pas,
I’hypothese la plus crédible est mappC; en raison de I’importance des objets. Le
complément est partagé entre les hypotheses appC; et I’ignorance,

si les deux objets ont bien un nom, qu’ils sont différents, c'est-a-dire que 1’écart
n’est pas nul, I’hypothese la plus crédible est mappC;. En fonction de la décision
prise relative a ’acceptation ou pas d’un €écart, la valeur de la masse de croyance
attribuée a cette hypothese peut étre plus élevée ou plus faible. Dans ce cas, la
variation de la masse de croyance se fera en parallele avec I'ignorance, c'est-a-dire
qu'une diminution de la masse attribuée a I’hypothese —appC; entraine une
augmentation de la masse attribuée a 1’ignorance, la masse attribuée a 1’hypothese
appC; restant constante,

si les deux objets ont le méme nom les hypotheses importantes sont appC; et
I’ignorance. 1l s’agit dans ce cas d’une condition nécessaire mais non suffisante.

5. Critere basé sur la topologie

Etant donné que ce critere est initialis€ a partir de résultats d’appariement déja obtenus,
que son but est de corriger d’éventuelles erreurs d’appariement et qu’ensuite le processus est
relancé avec tous les criteres y compris ce critere, nous proposons qu’il soit plus rigide que les
autres. Les erreurs a corriger peuvent étre des objets qui ont été appari€s mais a tort ou des
objets qui n’ont pas été appariés mais qui devaient I’€tre. Les caractéristiques que nous
proposons pour ce critere sont les suivantes :
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- si une condition n’est pas satisfaite, alors nous proposons d’éliminer le candidat,
c'est-a-dire m(appC;) =0. La masse attribuée a I’hypothese —appC; doit étre élevée,

- siune condition sur le voisinage est satisfaite, alors I’hypothese la plus crédible est
appC;, donc la masse de croyance sera importante. Nous proposons d’éliminer
completement I’hypothese —appCi. De la méme manicre que dans le cas précédent,
nous pouvons attribuer une masse de croyance non nulle a 1’ignorance,

- par contre, si une condition sur le voisinage n’est pas completement satisfaite,
alors I’ignorance a un poids tres important et le complément de la masse de
croyance doit étre partagé entre les hypotheses appC; et ~appCi,

- en ce qui concerne les conditions nécessaires sur le voisinage, nous considérons
que celles-ci dépendent des niveaux de détail des deux jeux de données a apparier.
I1 nous semble difficile de donner des conseils génériques.

6. Critere basé sur les informations géométriques implicites: la forme, I’orientation,
I’angle entre les objets géographiques

Nous considérons qu’un critere basé sur des informations implicites issues de la géométrie
des objets géographiques est sensiblement dépendant du niveau de détail des jeux de données.
Par conséquent il aurait un poids moins important que les autres. Pour cela, nous proposons
d’exploiter ’avantage offert par I'ignorance. Parmi les principes de base, nous mentionnons
les suivants :

- afin de rendre le critere indépendant du niveau de détail, nous proposons
d’attribuer a l’ignorance une masse de croyance constante, indépendante de la
valeur de la mesure utilisée,

- les hypotheses appC; et —appC; auront donc des courbes opposées dont la somme
des deux est le complément de la courbe fixée pour 1’ignorance. Pour une mesure
faible, signifiant une forte ressemblance entre deux objets, I"hypothese appC; sera
plus importante que I’hypotheése —appC;, tandis que pour une mesure élevée,
signifiant une tres faible ressemblance, I"hypothese —appC; sera plus élevée que
appC;.

7. Critere basé sur le contexte spatial

Nous pensons que le principe de ce critere devrait €tre semblable au critere de voisinage et
surtout en ce qui concerne le poids de ce critere, puisqu’il est rajouté a la deuxieme passe du
processus. Nous pensons que ce critere pourrait étre continu, comme les criteres d’écart de
position, sémantique, etc. Pour un contexte spatial donné, nous proposons donc d’analyser les
vecteurs de décalages, chacun défini par une distance et un angle. Parmi les principes de base,
nous exposons les suivants :

- sile vecteur de décalage du couple d’objets en cours d’analyse est tres semblable
aux autres vecteurs de décalage du contexte spatial, alors ’hypothese appC; est la
plus crédible. L’ignorance peut étre tres faible mais plus élevée que I"hypothese
—|appCi,

- sile vecteur de décalage du couple d’objets est tres différent des autres vecteurs, la
masse attribuée a ’hypothese appC; doit €tre élevée. L’ignorance peut €tre tres
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faible mais plus élevée que 1’hypothese —appC;. Cette derniere peut méme avoir
une masse de croyance nulle.

- enfin, si le vecteur de décalage du couple d’objets n’est ni tres semblable aux
autres vecteurs ni tres différent, alors 1’ignorance joue un role trés important, et la
masse de croyance associée est élevée. Le complément est partagé entre les
hypotheses appC; et mappCi.

Ce critere serait surtout adapté au cas ou un des deux jeux de données a apparier aurait été
mal recalé.

La modélisation des connaissances est-elle générique ?

Lorsque nous parlons de la généricité de la modélisation des connaissances, nous faisons
référence a deux aspects qui peuvent la rendre générique ou qui peuvent affaiblir sa
généricité, a savoir : le type de données a apparier et le niveau de détail.

Nous pensons que la forme des courbes pour les criteres continus ou les distributions
ponctuelles des masses de croyance pour les criteres discrets est indépendante du type de
géométries des objets a apparier, point, ligne ou surface. De ce point de vue, les seuls
changements qui peuvent intervenir sont les mesures utilisées, par exemple la distance
euclidienne est plutot employée pour les objets ponctuels que pour les objets linéaires.

Par ailleurs, nous considérons que la modélisation des connaissances ne dépend pas du
niveau de détail, sauf pour le critere de voisinage. Cette indépendance est due au fait que
notre modélisation est prudente, c’est-a-dire qu’elle permet en général d’apparier des objets
pour lesquels le degré de ressemblance est moyen. Par conséquent, nous pensons que notre
modélisation est adaptée aux jeux de données ayant des niveaux de détail différents. A plus
forte raison nous croyons qu’elle est utilisable pour apparier des jeux de données ayant le
méme niveau de détail, et que les résultats d’appariement seront plus satisfaisants, puisque les
objets homologues ont un degré de ressemblance plus élevé.

Le critere basé sur le voisinage est sensiblement dépendant du niveau de détail. Par rapport
au critere que nous avons proposé dans le chapitre C, nous considérons que les modifications
nécessaires concerneraient surtout la condition exprimée a travers le cas c), c'est-a-dire quand
plusieurs voisins du candidat C; sont appariés a plusieurs voisins du groupe connexe. Par
conséquent, dans ce cas de figure, nous proposerions une ignorance moins importante et une
masse de croyance plus importante attribuée a I’hypothese appC;.

La modélisation des connaissances pour les criteres qui s’appuient sur I’'information
attributaire n’est pas dépendante des données utilisées. En revanche, les seuils utilisés pour le
critere qui exploite la localisation des objets géographiques peuvent €tre dépendants des
niveaux de détails utilisés. Les résultats d’appariement peuvent sensiblement varier.

E.4.4 Fusion des criteres et des candidats

Bien que nous ayons proposé dans le chapitre C une fusion des criteres basée sur un
opérateur conjonctif, d’autres opérateurs peuvent étre proposés a I’utilisateur.

Une fois la fusion des criteres réalisée, I’opérateur doit mettre en ceuvre la fusion des
candidats. Lors de cette étape, il n’a plus d’autres opérateurs a choisir puisque nous
considérons que I’opérateur doit étre le méme dans les deux étapes de fusion. En revanche,
apres la fusion des candidats il peut, s’il le souhaite, analyser le conflit global obtenu et
ensuite choisir une distribution du conflit ou pas. En fonction de son choix, des opérateurs lui
sont proposés. Par exemple, s’il ne souhaite pas redistribuer le conflit, une normalisation par
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défaut est faite. Dans le cas contraire, d’autres opérateurs peuvent lui étre proposés [Royere,
2002 ; Colot, 2000].

E.4.5 Décision

Afin de prendre une décision finale, nous avons utilisé la probabilité pignistique.
Cependant, si I'utilisateur souhaite définir des liens d’appariement autres que ceux du type
1 : 1, nous pourrions lui proposer d’autres solutions, telles que la fonction de crédibilité et la
fonction de plausibilité. Dans ce cas, I’utilisateur devrait étre averti de I'impact que ces deux
méthodes peuvent avoir sur le résultat d’appariement. L’utilisation de la fonction de
crédibilité peut rendre des résultats pessimistes, c'est-a-dire des sous-appariements, tandis que
la fonction de plausibilité peut produire des résultats optimistes, c'est-a-dire des sur-
appariements.

Un exemple d’interface relative a 1’étape de décision finale est illustré sur la Figure 130.

= x|

Choisissez une fonction pour prendre la décision finale

Probabilité pignistique Aide
Crédibilité Adde
Plausibilite Aide

Figure 130. Exemple d’interface pour I’étape de décision finale

E.4.6 Auto-évaluation

Un des avantages de notre processus est qu’il permet une auto-évaluation. Nous pouvons
imaginer deux types d’auto-évaluation :

1. la détection des objets de référence qui ont choisi le méme candidat, sous
I’hypothese que ce cas ne doit pas arriver. Si c’est le cas, I'utilisateur aurait la
possibilité de faire une analyse, en choisissant une des propositions que nous avons
présentées ci-dessus. 11 s’agit de I’analyse de la probabilité pignistique qui a comme
conséquence de garder 1’appariement pour lequel la probabilité pignistique est la
plus élevée et d’ajouter le critere basé sur le contexte spatial.

2. la deuxieme auto-évaluation consisterait a évaluer les appariements comme sirs/
incertains en utilisant la probabilité pignistique, la fonction de plausibilité
[Appriou, 1999], etc. L’utilisateur pourrait choisir le seuil a partir duquel un
appariement est jugé comme siir ou incertain.

E.5S Appariement interactif

Afin d’évaluer les résultats d’appariement, I’utilisateur doit disposer d’une interface lui
permettant de visualiser et gérer les cas de conflit total, de visualiser et valider 1’auto-
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évaluation, d’évaluer les résultats par comparaison de deux méthodes d’appariement
différentes ou d’évaluer les résultats en analysant si des représentations considérées par le
processus d’appariement comme homologues, équivalentes ou incohérentes [Sheeren et al.,
2004]. A notre avis, une option permettant a I'utilisateur de corriger d’éventuelles erreurs
d’appariement doit étre prévue.

Un exemple d’interface dédiée a I’appariement interactif est illustré sur la Figure 131.

e x|

Ce souhaitez-vous faire?

Analyse du Conflit
Analyze des appariements évalugs

Evaluation des résultats par comparaison

Evaluation par qualification des représentations

Figure 131. Interface pour I’appariement interactif

Les types d’évaluation que nous pourrions proposer sont les suivants :

- visualisation et analyse du conflit : I'utilisateur pourrait visualiser les cas de conflit un par
un, puis apres analyse du contexte du conflit il pourrait apparier I’objet qui est en conflit
manuellement,

- visualisation et analyse des appariements évalués : s’il le souhaite, 1'utilisateur pourrait
visualiser les appariements auto-évalués afin de valider ou pas I'auto-évaluation du
processus. Cette étape nous semble importante, puisqu’il arrive des cas ou un appariement
est auto-évalué comme siir mais est faux et a I’inverse un appariement peut étre évalué
comme incertain mais est juste,

- évaluation des résultats en comparant les résultats de deux méthodes d’appariement : afin
de faciliter I’étape d’évaluation qui dans certains cas peut devenir fastidieuse, 1’utilisateur
pourrait comparer les résultats d’appariement issus de deux méthodes d’appariement.
Nous pourrions considérer que les appariements trouvés par les deux méthodes sont justes,
et ainsi les valider sans faire une évaluation interactive. Par contre les appariements
différents, (par exemple un objet a été apparié par une méthode mais pas une autre ou un
objet a été appari€ avec des objets différents par les deux méthodes, etc.), seront évalués
manuellement afin de les valider.

Deux méthodes différentes d’appariement peuvent €tre un appariement basé sur la
fusion de quatre criteres d’appariement et un autre réalisé en utilisant cinq criteres.

- enfin, une autre solution pour faciliter 1’étape d’évaluation est celle proposé par David
Sheeren dans sa these [Sheeren, 2005]. Elle consiste a analyser les couples d’objets
appariés afin de qualifier chaque représentation composant le couple d’équivalente ou
d’incohérente. Selon [Sheeren, 2005] une représentation est dite équivalente si la

représentation est conforme aux spécifications de la base de données et elle est appelée
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incohérente dans le cas contraire. Un exemple d’interface issue de [Sheeren, 2005] est
illustré en Figure 132.

& Visualisation des couples de ronds-points

VISUALISATION DES COUPLES

Rond-Point BDCARTO Contréle INTER-BASE Rond-Point GEOROUTE
Incohérence
Prédiction BDC <& =3 Prédiction GEO
ATTRIBUTS ET CONTROLE INTRA-BASE
Diamétre : 130,728 Identifiant du couple: & Nature du noeud: Rond-point simple
Nombre de noeuds: 5 Cardinalité du lien: 1-1 Contrale ntra.base: non conforme
Sens de circulation :  noh girateire Confiance: Appatiement ¢erain

Contrdle intra-base : non conforme
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Figure 132. Interface de contrdle des couples d’objets appariés, d’apres [Sheeren, 2005]

E.6 Qualification des résultats d'appariement

Enfin, la derniere étape consiste a qualifier le processus d’appariement en fonction de la
qualité des résultats obtenus. Cette qualification pourrait s’appuyer sur les mesure de rappel et
de précision (voir le paragraphe D.2.3). Si I'utilisateur n’est pas satisfait des résultats obtenus,
il pourrait relancer un nouveau processus d’appariement en utilisant d’autres criteres
d’appariement ou en changeant des parametres. Dans le cas contraire, il quitte apres avoir fait
une sauvegarde des résultats.

E.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre des pistes vers un systeme générique d’appariement
de données géographiques qui s’appuie sur des interfaces, permettant une adaptabilité aux
données a apparier. Le processus d’appariement commencerait par le chargement des données
a apparier et se terminerait par la qualification finale des résultats d’appariement. Nous
rappelons que les interfaces que nous avons proposées dans ce chapitre ne sont ni
implémentées, ni testées.

Nous avons montré dans ce chapitre que le processus d’appariement que nous avons
proposé au chapitre C possede la capacité a s’adapter aux types de données, aux niveaux de
détail des jeux de données ainsi qu’a de nouvelles connaissances.
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Nous avons également proposé, par chaque étape d’appariement exposée, des
améliorations au processus ainsi que des conseils relatifs a la détermination des parametres et
a la modélisation des connaissances.
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Conclusion et perspectives

231



Conclusion et perspectives

Rappel des objectifs

Dans le contexte de I’intégration de bases de données géographiques, nous avons abordé la
problématique de 1’appariement de données géographiques. Notre objectif était de proposer
un processus d’appariement de données flexible et adaptable a différentes données
géographiques, qui permette de prendre en compte les imperfections présentes dans les
données géographiques.

Approche d’appariement proposée

Afin d’atteindre notre objectif nous avons proposé une approche d’appariement de données
géographiques guidée par des connaissances, c'est-a-dire qui les représente explicitement. Les
connaissances sont issues des données elles-mémes, des spécifications des bases de données
géographiques et des experts.

Nous avons vu au chapitre A que I’appariement de données n’est pas immédiat en raison
de la complexité des données géographiques représentées dans les bases de données
géographiques, et que celui-ci s’appuie en général sur différents criteres d’appariement. Nous
avons vu également que les connaissances qui permettent de définir les criteres d’appariement
ne sont pas parfaites, pouvant présenter des imperfections. Aux chapitres A et B nous avons
présenté différentes taxonomies de 1’imperfection et nous avons choisi d’utiliser la taxonomie
illustrée en Figure 41 [Smets, 1997 ; Bouchon-Meunier, 1995]. D’apres cette taxonomie
I’'imperfection fait appel a trois concepts : imprécision, incertitude et incomplétude.

Afin de représenter explicitement les connaissances dont nous disposons, ainsi que les
éventuelles imperfections qu’elles peuvent présenter, nous avons basé notre approche
d’appariement de données géographiques sur la théorie des fonctions de croyance. Les
avantages que nous avons présentés dans le chapitre B, au paragraphe B.3.1 nous semblent
justifier Iutilisation de la théorie des fonctions de croyance par rapport a nos besoins.

Nous rappelons en Figure 133 le processus d’appariement que nous avons proposé (voir le
Chapitre C). 11 est composé de cinq étapes principales: la sélection des candidats,
I'initialisation des masses de croyance, la fusion des criteres d’appariement pour chaque
candidat, la fusion des candidats a I’appariement et la décision.
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Figure 133. Processus d’appariement de données géographiques proposé

Avantages du processus d’appariement proposé

Si plusieurs approches d’appariement existent dans la littérature, nous estimons que notre

approche présente les avantages suivants :

1.

Processus d’appariement applicable a des données géographiques variées.

Un premier avantage de notre approche réside dans le fait que notre processus
d’appariement peut étre appliqué d’une part aux trois types de représentation (points,
lignes ou surfaces) et aux différents theémes (routier, hydrographique, batiments,
occupation du sol, etc.) et d’autre part aux jeux de données ayant le méme niveau de détail
ou des niveaux de détail différents. Cela est possible grice au fait que les criteres
d’appariement sont définis indépendamment les uns des autres en s’appuyant sur
différentes caractéristiques des données géographiques et qu’ils sont fusionnés en méme
temps grace a I’opérateur de Dempster [Dempster, 1967].

Processus d’appariement adaptable, voire évolutif.

N

L’approche proposée ne s'arréte pas uniquement a quelques criteres d’appariement
comme ceux que nous avons proposés dans le chapitre C. Elle nous permet d’une part
d’ajouter un critere d’appariement sans avoir a retoucher les criteres définis
précédemment, et d’autre part pour chaque critere nous pouvons définir les fonctions de
croyance adaptées. Comme nous I’avons vu au chapitre E (cf. E.4.3), il est possible d'en
rajouter autant que 'on souhaite en fonction des caractéristiques et de la complexité des
données géographiques a apparier.

Représentation explicite des connaissances et de leurs imperfections.

Un troisieme avantage de notre approche est la représentation explicite des connaissances
et de leurs imperfections utilisées dans le processus d’appariement pour définir les criteres
d’appariement. Dans le cadre de cette these nous nous sommes limités a trois types de
connaissance : celles issues des données géographiques qui permettent de calculer les
mesures de distance entre les objets géographiques des deux jeux de données, celles issues
des spécifications des bases de données géographiques qui sont utilisées pour définir les
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seuils, et enfin les connaissances issues des experts qui nous permettent de définir les
masses de croyance.

De plus, ’approche est flexible car elle permet, dans le cadre du méme formalisme, de
représenter des connaissances provenant de sources différentes ayant des niveaux de
fiabilité différents (géométrie, relations spatiales, sémantique) ou d’exprimer des
conditions nécessaires mais non suffisantes (par exemple : « deux objets sont homologues
s’ils ont la méme nature mais les objets qui ont la méme nature ne sont pas tous
homologues » ou « si les voisins d’un objet géographique O; sont appariés, alors I’objet
O est aussi apparié »).

Nous avons également modélisé les trois types d’imperfection présents dans les
connaissances. Ainsi, I'imprécision est représentée formellement par les masses de
croyance attribuées a une proposition, c'est-a-dire une union d’hypotheses simples,
I’incertitude est représentée explicitement par les masses de croyance partielles dans
différentes hypotheses, a condition que la somme soit égale a 1. Enfin I’incomplétude est
représentée explicitement par 1’ignorance, c'est-a-dire qu’une masse de croyance est
attribuée a toutes les hypotheses composant le cadre de discernement.

Afin d’initialiser les masses de croyance, nous avons utilis€é le modele d’Appriou
[Appriou, 1991] ol un jeu de masses est qualifié par trois éléments focaux (appCi;
—appC; @ ). Par conséquent, nous avons pu exprimer explicitement la connaissance
complete (appC;), la connaissance partielle (—appC;) et I’ignorance (®).

Représentation du doute et de I'incomplétude.

A la différence des méthodes statistiques traditionnelles, notre méthode d’appariement
permet, grace a I’ignorance @), d’utiliser des connaissances partielles, mémes incompletes
et de ne pas tirer une conclusion lorsqu’un doute existe.

Pondération de ’appariement en fonction de criteres et de distances.

Afin d’apparier les données géographiques, plusieurs criteres d’appariement peuvent €tre
utilisés. Les criteres d’appariement sont basés sur différentes propriétés des données
géographiques telles que la géométrie, I’information attributaire, I’information
sémantique, les relations spatiales, les informations implicites (la forme, 1’orientation,
I’angle, etc.). Nous avons vu au chapitre A que les criteres d’appariement sont
habituellement basés sur des regles définies a partir de mesures issues de la comparaison
de différentes propriétés des données, et qu’ils sont appliqués soit les uns apres les autres
(enchainement des criteres) soit en parallele (combinaison des criteres). Cette dernicre
solution s’appuie sur des pondérations en fonction uniquement de 1’importance du critere
d’appariement.

Dans notre approche, la définition d’un critere d’appariement consiste a initialiser les
masses de croyance attribuées aux trois hypotheses appC;, —appC; . Pour ce faire, nous
utilisons deux pondérations :

- une pondération des criteres d’appariement qui nous permet d’affaiblir les criteres
en fonction de leur importance et du type de connaissance utilisée. Par exemple, si
deux objets ont le méme toponyme et la méme nature, les deux criteres
toponymique et sémantique attribuent des masses de croyance importantes a
I’hypothese que les deux objets sont homologues, appC;. Par contre, étant données
les connaissances que ces deux criteres modélisent et du fait que le critere
sémantique exprime des conditions nécessaires mais non suffisantes, la masse de
croyance attribuée a I’hypothese que les objets sont homologues n’ont pas la méme
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valeur malgré le fait que les distances toponymique et sémantique sont égales a 0.
Par conséquent, la masse de croyance attribuée par le critere toponymique a
I’hypothese appC; peut étre égale a 1 tandis que la masse de croyance attribuée par
le critere sémantique a la méme hypothese peut étre égale a 0,5,

- une pondération pour la valeur d’une distance qui donne la masse de croyance.
Comme nous I’avons dit dans le chapitre A, I’appariement de données est basé sur
la notion de ressemblance. Si deux objets se ressemblent fortement (par exemple
I’écart de position est tres faible), nous croyons qu’ils sont homologues, donc nous
attribuons a I’hypothese appC; une masse de croyance importante. Par contre, si les
objets sont tres éloignés (écart de position élevé), nous croyons que les deux objets
ne sont pas homologues et par conséquent la masse de croyance attribuée a
I’hypothese appC; est tres faible.

Modele mis en ceuvre et implémenté

Notre approche d’appariement de données a été mise en ceuvre sur la plate-forme
GeOxygene du laboratoire COGIT (voir le chapitre D.1.3.2). Afin de valider notre approche,
nous avons réalisé deux études. La premiere consiste a apparier deux jeux de données
représentant les points remarquables du relief, ayant des niveaux de détail différents et issus
des bases de données BDCARTO et BDTOPO de I'IGN (cf. chapitre D.2). La deuxieme étude
consiste a apparier deux jeux de données représentant les réseaux routiers, ayant des niveaux
de détail différents et issus de la base de données BDCARTO de I'IGN et de la base de
données MultiNet de TeleAtlas. Les résultats d’appariement ont été évalués d’une manicre
interactive en termes de précision et de rappel. Ils ont été également comparés aux résultats

d’appariement obtenus en utilisant d’autres méthodes d’appariement de données.

Les études que nous avons réalisées nous ont permis d’une part de valider notre approche,
et d’autre part de voir les avantages de 1’approche proposée ainsi que ses limites. Ces
dernieres ont été identifiées au chapitre D et quelques pistes d’amélioration ont été proposées
au chapitre E.

Nous avons pu également constater que les criteres d’appariement et plus particulierement
la forme des courbes permettant I'initialisation des masses de croyance que nous avons
illustrées a titre d’exemple au chapitre C ne dépendent pas du type de données. Par exemple,
le méme critere d’écart de position ou sémantique a été utilis€é a la fois pour les points
remarquables du relief et pour les réseaux. Les seules caractéristiques qui changent en
fonction du type des données utilisées sont la maniere dont nous déterminons les valeurs des
distances, des parametres et des seuils.

A travers des exemples de résultats obtenus, nous avons montré 1I’'importance de la fusion
de plusieurs criteres d’appariement méme si les connaissances utilisées ne sont pas parfaites.

Meéme si notre approche a été testée seulement sur des données géographiques ponctuelles
et linéaires et pour des jeux de données ayant des niveaux de détails différents, nous pensons
qu’elle peut étre utilisée également pour des données surfaciques et pour des jeux de données
ayant le méme niveau de détail. De plus, nous estimons que I’appariement des jeux de
données ayant le méme niveau de détail peut donner une meilleure satisfaction au niveau des
résultats obtenus en raison de la ressemblance plus importante des jeux de données.

Perspectives

Nous avons vu que notre approche a néanmoins des limites liées a la cardinalité, au
seuillage ou a I’ambiguité de I’interprétation. Des pistes d’amélioration ont été proposées plus
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en détail au chapitre E. Nous les rappelons brievement ci-dessous et nous en ajoutons
d’autres :

- vers une meilleure solution pour gérer le type de correspondance n : m.

Comme nous 1’avons vu au chapitre C, notre approche ne permet pas de définir
directement des liens d’appariement du type n : m. Afin d’améliorer cette limite nous
proposons deux solutions. La premiere consiste a réaliser deux appariements de
données, en changeant le jeu de données de référence et ensuite de regrouper les liens
d’appariement obtenus. La deuxieme solution est d’utiliser a la place de la fonction
pignistique soit la fonction de crédibilité, soit la fonction de plausibilité, afin de
prendre la décision finale et de transformer le OU des hypotheses composées en ET.

- vers une meilleure initialisation des masses de croyance.

Afin d’améliorer 1’étape d’initialisation des masses de croyance, nous pouvons
imaginer une approche multi-résolution. Il s’agit de définir un nombre de n criteres au
départ. Puis nous pouvons comparer les résultats obtenus avec I'ensemble de toutes les
combinaisons possibles, c'est-a-dire 2 criteres, 3 criteéres,... n criteres. Ainsi, les
masses de croyance fixées peuvent étre affinées et nous pouvons faire une analyse
statistique sur I'importance des criteres.

- vers de meilleures distances utilisées pour définir les criteres d’appariement.

Dans les expérimentations réalisées, nous avons fait des choix pour les mesures
utilisées. Une mesure est plus ou moins pertinente en fonction des propriétés utilisées.
Nous considérons que la mesure qui permet de comparer la sémantique des objets
géographiques doit €tre améliorée. Si pour les points remarquables du relief cette
mesure arrive a donner une information pertinente relative a la ressemblance de la
nature des objets, pour les réseaux routiers la mesure s€émantique n’est pas toujours
fiable et elle nécessite une bonne connaissance des données a apparier (les
classifications utilisées dans les deux bases de données). Afin d’améliorer cette
mesure, une piste d’amélioration est d’abord de mettre en correspondance les classes
des deux bases de données, méme imparfaitement, et de réaliser une étape d’analyse
de ces résultats pour calculer des distances sémantiques. Une solution pour la mise en
correspondance des classes est de définir une ontologie ou une taxonomie pour chaque
base de données et ensuite de les aligner (apparier) entre elles, ou d’utiliser une
ontologie de référence. Ainsi, les distances sémantiques pourront étre calculées au
niveau de l'ontologie commune. En rapport a ce sujet, une theése est en cours au
laboratoire COGIT [Abadie et Mustiere, 2008].

- vers "automatisation des seuils utilisés pour définir les criteres d’appariement.

Dans nos tests expérimentaux, les seuils de sélection des candidats et ceux utilisés
dans les criteres d’appariement ont été déterminés d’une manicere empirique. Afin
d’automatiser cet aspect, nous pouvons envisager d’utiliser des méthodes de fouille de
données [Sheeren, 2005] ou les courbes ROC [Champion, 2007].

- vers une meilleure auto-évaluation des résultats d’appariement.

Nous avons vu dans le chapitre D qu’en fonction des données utilisées il existe une
bonne corrélation (pour les points remarquables du relief) ou une moins bonne
corrélation (pour les réseaux routiers) entre 1’auto-évaluation des résultats que nous
avons proposée et I’évaluation interactive. Rappelons que I’auto-évaluation que nous
avons proposée est basée sur 1’écart entre le premier et le deuxiecme maximum de la
probabilité pignistique. Nous avons remarqué qu’elle est dépendante du nombre de
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candidats a 1’appariement. Si aucun candidat ne se détache, plus le nombre de
candidats est élevé, plus 1’écart entre le premier et le deuxieme maximum est faible.
Par conséquent, I’appariement sera qualifié d’incertain.

Il nous semble nécessaire d’améliorer I’auto-évaluation du processus. Pour ce faire,
nous pouvons envisager soit d’utiliser une mesure calculée a partir de la fonction de
plausibilité [Appriou, 1999], soit d’utiliser un intervalle d’incertitude basé sur les
fonctions de crédibilité et de plausibilité.

- vers une meilleure convergence du processus.

Nous avons montré dans le chapitre D.3.2.4 que dans des cas exceptionnels, notre
processus qui analyse itérativement les résultats d’appariement d’une étape pour
définir le critere de voisinage a 1’étape suivante ne converge pas. Etant donné que la
convergence ou la non-convergence du processus se remarque apres trois ou quatre
passes du processus, nous considérons qu’arréter le processus apres trois ou quatre
passes peut €tre une solution envisageable. Afin d’atteindre la convergence, nous
pouvons aussi envisager d’affaiblir le critere de voisinage a chaque passe jusqu’au
moment de la convergence. Une autre piste d’amélioration peut étre de réaliser
quelques passes du processus, et si la convergence n’est pas atteinte, de mettre des
avertissements sur les résultats qui changent, puis de les vérifier d’'une maniere
interactive.

Pour conclure

L’appariement de données géographiques est un outil qui répond a de nombreux besoins
des producteurs de données et des utilisateurs. L’automatisation du processus d’appariement
leur permet d'atteindre plus facilement le but final, qu'il s'agisse d'intégrer des bases de
données géographiques, d'étudier la qualité des données ou de les mettre a jour. Nous
considérons que I’approche d’appariement de données géographiques que nous avons

proposée dans cette these constitue une avancée pour 1I’automatisation du processus.
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Annexe 1. Apercu des théories mathématiques pour modéliser les
imperfections

Dans cette annexe nous présentons un apercu des théories mathématiques qui permettent
de modéliser les imperfections.

La théorie des probabilités

La théorie des probabilités est une théorie mathématique qui étudie des phénomenes
(« expériences aléatoires ») pouvant avoir plusieurs issues possibles («résultats »). Elle
associe a chaque résultat un réel compris entre 0 et 1 qui correspond a la probabilité que le
résultat se produira lorsque I’expérience aléatoire est réalisée.

Soit (2,P(€2)) un espace probabiliste associé a une expérience aléatoire, ou {2 représente
I’ensemble de référence contenant tous les résultats possibles et P(2) représente I’ensemble
de toutes les parties de Q. On appelle probabilité sur Q toute fonction P de P(€2) dans
I'intervalle [0, 1], vérifiant les critéres suivants :

Pr(2) =1 16
VA, € P(2),A, € P(R2), tels que A, " A, = ¢, Pr(A, UA,)=Pr(4)) +Pr(A2)( )
Le deuxieme critere est le critere d’additivité, défini pour toute collection de résultats
Aj... A, disjoints.

La fusion dans le cadre de la théorie des probabilités peut se faire en utilisant les
probabilités conditionnelles, et elle est basée sur des regles strictes de combinaison des
probabilités afin de calculer ou réviser la probabilité d’ une hypothese.

La décision consiste a retenir ’événement associé a la plus grande probabilité a posteriori.

Dans le cadre du modele probabiliste, en absence de toute information, on associe aux
résultats des probabilités égales. En conséquence, 1’ignorance totale est mal gérée par le
modele probabiliste. Ce dernier s’appuie sur des probabilités, c’est-a-dire des nombres fournis
par I'expert pour décrire les événements. Ces probabilités doivent €tre précises et non
approximatives. En effet, la théorie des probabilités ne gere pas non plus I’imprécision.

Dans le domaine de I’information géographique, parmi les travaux qui utilisent la théorie
des probabilités, nous pouvons citer ceux qui utilisent des modeles tels que le modele
bayésien (a chaque probabilité antérieure on attribue une nouvelle information afin d’avoir la
probabilité a posteriori) [Wright, 1998 ; Zhang et Goodchild, 2002] ou les champs de Markov
[Mellouli et al., 87 ; Zhang et Goodchild, 2002 ; Wallerman et al., 2006].

En conclusion, la théorie des probabilités est adaptée surtout a la modélisation des
connaissances statistiques que nous avons sur un probleme donné. Elle est limitée, parce
qu’elle ne permet pas une modélisation souple de I’incomplétude et de I’imprécision. De plus
elle nécessite des connaissances a priori. Enfin, elle peut étre vue comme un cas particulier de
la théorie de I’évidence, lorsque I’'imprécision est nulle et lorsque les éléments focaux sont des
singletons [Bouchon-Meunier, 1995].
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La théorie des ensembles approximatifs

La théorie des ensembles approximatifs, définie par [Pawlak, 1982] au début des années
1980, s’appuie sur la notion d’ensemble approximatif.

Un ensemble approximatif f est défini par une fonction d’appartenance qui associe a
chaque élément xe X, une valeur dans ’ensemble E de la maniere suivante :

f:X ->E, avec E={T,M ,F} (47)

ou T, M et F signifient respectivement « peut étre », « appartient » et « n’appartient pas ».

Les concepts sont représentés par leurs approximations inférieure et supérieure. Ainsi,
I'approximation supérieure d'une classe X est l'ensemble des objets n’appartenant
probablement pas a X. L’approximation inférieure d’une classe X est l'ensemble des objets
appartenant siirement a X.

La théorie des ensembles approximatifs est un outil pour manipuler l'imprécision et
l'incertitude inhérentes aux situations de décision. A la différence de 1'approche des
probabilités conditionnelles, elle n’impose pas la connaissance a priori des données.

Dans le domaine de l'information géographique, les objets imprécis sont définis en
utilisant une région positive, négative et une région de frontiere, la région de frontiere
contenant les objets qui ne peuvent €tre classés avec certitude ni a l'intérieur de X, ni a
l'extérieur de X. La théorie des ensembles approximatifs est utilisée surtout lorsque nous
devons manipuler des phénomenes indiscernables.

La théorie des sous-ensembles flous

La théorie des sous-ensembles flous est une théorie non probabiliste introduite par [Zadeh,
1965]. Ce dernier a introduit la notion de sous-ensemble flou afin de résoudre le probleme
posé par les connaissances exprimées symboliquement, présentant des imprécisions ou ayant
un caractere vague. Cette théorie repose sur 1'idée d’appartenance partielle a une classe, de
gradualité dans le passage d’une limite a une autre, ainsi que sur le fait qu’une classe donnée
n’a pas de bornes strictes. Elle est considérée comme une interface entre les connaissances
décrites symboliquement telles que grand, moyen ou petit, et les connaissances décrites
numériquement [Bouchon-Meunier, 1995 ; Gascone, 1997].

Définition : un sous-ensemble classique A de € est défini par une fonction caractéristique,
Xa(x), prenant la valeur O ou 1, de la facon suivante :

xax) : Q—{0,1} (48)

Définition : un sous-ensemble flou A de € est défini par une fonction d’appartenance qui

associe a chaque élément xe Q, le degré fa(x) compris entre O et 1 avec lequel x appartient a
A.

fa(x) : Q—[0,1] (49)

Lorsque fa(x) ne prend que des valeurs égales a 0 ou 1, le sous-ensemble flou devient un
sous-ensemble classique. Un sous-ensemble flou n’impose pas la normalisation par rapport a
la théorie des probabilités et la théorie des possibilités.

Le noyau de A, noté Noy(A), est défini comme I’ensemble des éléments xe 2, appartenant
totalement a A, c’est-a-dire :
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Noy(A) = {xe Q, fa(x) = 1} (50)

Le support de A, noté supp(A), est I’ensemble ayant un degré d’appartenance non nul,
c’est-a-dire :

Supp(A) = {xe Q, fa(x) # 0} (51

Cette théorie des sous-ensembles flous présente 1’avantage de pouvoir modéliser les
opérateurs du type ET, OU et également de les combiner.

La théorie des sous-ensembles flous ne permet pas de modéliser I’incertitude. Or, comme
d’ailleurs Bouchon-Meunier 1’affirme [Bouchon-Meunier, 1995], [I'imprécision et
I’incertitude sont fortement liées. Par conséquent, [Zadeh 1978] a introduit la théorie des
possibilités.

La modélisation des entités géographiques basée sur la théorie des sous-ensembles flous a
été utilisée par de nombreux auteurs [Hansen, 2003 ; Fonte et Lodwick, 2004]. L’étude de
I’occupation du sol est I’exemple typique d’implémentation, parce que les objets

géographiques sont vagues par définition et qu’ils n’ont pas de contours bien définis [Comber
et al., 2005a ; Woodcock et Gopal, 2000 ; Akyiirek et Kivang, 2006 ].

La théorie des possibilités

La théorie des possibilités dérive de celle des ensembles flous [Dubois et Prade, 1988 ;
Benferhat er al., 2003]. Elle permet de modéliser les incertitudes sur des événements, sans
avoir besoin de connaissances a priori. Elle permet de dire dans quelle mesure un événement
est possible et dans quelle mesure on en est certain. Ces deux affirmations sont formalisées
grace a deux mesures : la mesure de possibilité et la mesure de nécessité. Ces deux mesures
sont des cas particuliers de la plausibilité et de la crédibilité.

La mesure de possibilité

Etant donné un ensemble de référence €, contenant un certain nombre d’événements, on

N

associe a chaque événement, c’est-a-dire a tout élément de I’ensemble P(2) des sous-
ensembles ordinaires de 2, une mesure évaluant a quel point cet événement est possible au
moyen d’un coefficient compris entre O et 1.

Définition : une mesure de possibilité [Bouchon-Meunier, 1995], notée I1, est une fonction
définie sur I’ensemble P(€2), prenant des valeurs dans I’intervalle [0,1], telle que :

a) I1($)=0, T(Q)=1
b) VA € P(Q), i=12.. I1(U,_,,

pee

ol sup représente la plus grande valeur dans le cas fini.

Etant donnés seulement deux sous-ensembles de €, la propriété b) de 1’équation
précédente s’écrit de la maniere suivante :

VA, e P(£2), A,e P(2), II(A UA,)=max(/1(4,), I1(4,)) (53)
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La mesure de nécessité

La mesure de nécessité indique le degré avec lequel la réalisation d’un événement est
certaine, attribuant un coefficient compris entre O et 1 a toute partie de £2. Les propriétés de la
mesure de nécessité, différentes de celles de la mesure de possibilité, sont les suivantes :

Définition : une mesure de nécessité [Bouchon-Meunier, 1995], notée N, est une fonction
définie sur I’ensemble P(£2) des parties de £2, prenant des valeurs dans I’intervalle [0,1], telle
que :

a) N(¢)=0, N(2)=1
b) VA e P(2), i=1.2,..., N(N,_,, A) :infi:u N(A)

(54)

ou inf représente la plus petite valeur parmi toutes les valeurs, dans le cas fini.

Etant donnés seulement deux sous-ensembles de €2, la propriété b) de 1’équation (32)
s’écrit de la maniere suivante :

VA € P(Q), A e P(2),.N(A,nA,)=min(N(4,), N(4,)) (55)

Ainsi, une mesure de nécessité associe a I’intersection de deux événements, la plus petite
valeur des coefficients attribués a chacun des événements.

La mesure de nécessité est liée a la mesure de possibilité par la formule :
II(A)=1-N(A) (56)

Etant donné un événement E, dans la théorie des probabilités, on évalue les chances que
celui-ci se réalise en calculant sa probabilité P(E), alors que dans la théorie des possibilités, la
connaissance sur I’occurrence de I’événement E est évaluée par la mesure de possibilité I1(E).
Afin d’indiquer dans quelle mesure I’événement E se réalise, lorsque nous ne disposons pas
de sa probabilité de réalisation P(E), I'intervalle [TI(E), N(E)] est utilisé.

La théorie des possibilités propose un grand nombre d’opérateurs de fusion [Dubois et
Prade, 1994]. Ainsi, on peut citer ’opérateur minimum, qui effectue une combinaison
conjonctive lorsque les sources d’information sont concordantes, I’opérateur maximum, qui
réalise une combinaison disjonctive lorsque les sources sont discordantes, et 1’opérateur
adaptif qui réalise une combinaison adaptive en fonction du degré de compatibilité des deux
sources d’information.

Au niveau de la décision, nous pouvons citer le maximum de possibilité et le maximum de
nécessité.

On peut remarquer la différence suivante entre la théorie des possibilités et la théorie des
probabilités : les produits de la théorie des probabilités deviennent des recherches de
minimum dans la théorie des possibilités et les sommes deviennent des recherches de
maximum.

Une différence majeure entre la théorie des probabilités et la théorie des possibilités
concerne un événement et son complément. La probabilit¢é d’un événement détermine
completement son complémentaire, alors que la possibilité et la nécessité d’un événement et
son complémentaire sont faiblement liées.

La théorie des possibilités modélise la préférence que 1’on a pour une hypothese tandis que
la théorie des fonctions de croyance formalise plutot un degré de vérité plus ou moins certain.
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Annexe 2. Distances sémantiques entre différents concepts pour
les points remarquables du relief

Nous présentons dans cette annexe le test que nous avons réalisé aupres des experts afin de
déterminer les distances sémantiques entre les natures des objets représentant les points
remarquables du relief définies dans la BDCARTO et dans la BDTOPO de I'IGN, et les
résultats obtenus. Les distances sémantiques obtenues en utilisant la taxonomie de domaine
réalisée au laboratoire COGIT sont également présentées en fin de cette annexe.

Le test présenté aux experts est le suivant :

Test pour les experts

Etant données deux bases de données géographiques, la BDCARTO et la BDTOPO, nous
souhaitons les apparier en nous appuyant sur la nature des objets.

L’objectif du test est de réaliser un appariement interactif basé sur la sémantique des
objets. Il s’agit de comparer chaque valeur de I’attribut nature de la BDCARTO avec chaque
valeur de I’attribut nature de la BDTOPO et d’attribuer une distance sémantique comprise
entre 0 et 1, ou O signifie une ressemblance sémantique totale et 1 signifie qu’il n’y a aucune
ressemblance. Les distances sémantiques sont ensuite reportées dans le Tableau 26.

Les différentes valeurs de I’attribut nature présentes dans la BDCARTO et la BDTOPO
sont énumérées ci-dessous :

BDCARTO :

- Cap, pointe : cap, pointe, promontoire,

- Cirque,

- Col, passage : col, passage, cluse,

- Coteau, falaise : coteau, versant, falaise,

- Cuvette, dépression : cuvette, bassin fermé, doline, dépression,
- Dune, plage : dune, isthme, cordon littoral, plage, greve,
- le, 1lot, presqu’ile,

- Pic: pic, aiguille, piton,

- Plaine, plateau,

- Récifs : récifs, brisants,

- Rocher : chaos, rocher, escarpement rocheux,

- Sommet, créte, colline : créte, arréte, ligne de faite, chaine de montagne, montagne, massif
rocheux, mont, colline, mamelon, sommet,

- Vallée : défilé, gorge, canyon, val, vallée, vallon, ravin, thalweg, combe,
- Volcan, cratere,
BDTOPO :
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- Cap : cap, pointe, promontoire,

- Carriere : carriere, sabliere,

- Cirque,

- Col: col, passage,

- Créte : créte, aréte, ligne de faite,

- Coteau, falaise : coteau, versant, falaise,

- Dépression : cuvette, bassin fermé, doline, dépression,
- Dune,

- Escarpement : barre rocheuse, escarpement rocheux, face abrupte, falaise,
- Gorge : canyon, cluse, défilé, gorge,

- Grotte : aven, cave, gouffre, grotte, habitation troglodytique,
- lle: 1ile, 1lot, presqu’ile,

- Isthme : cordon littoral, isthme,

- Montagne,

- Pic: pic, aiguille, piton,

- Plage : plage, greve,

- Plaine, plateau,

- Récifs : récifs, brisants, rochers marins,

- Rocher : chaos, rocher, pierrier, éboulis,

- Sommet : mont, colline, mamelon, sommet,

- Vallée : val, vallée, vallon, ravin, thalweg, combe,

- Volcan : cratere, volcan.

Résultats du test

Les valeurs moyennes des distances s€émantiques attribuées par les douze experts que nous
avons interrogés (apres la diagonalisation de la matrice précédente) sont présentées dans le
Tableau 27.

A titre d’exemple, nous donnons dans le Tableau 28 les valeurs des distances sémantiques

calculées automatiquement a partir de la taxonomie de domaine définie au laboratoire COGIT
[Abadie et Mustiere, 2008].
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Cap, pointe
Cirque

Col, passage

Coteau, falaise

Cuvette, dépression

Dune, plage

Ile
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Plaine, plateau

Récifs

Rocher

Sommet,créte,
colline
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Volcan, cratére

Tableau 26. Tableau a remplir par les experts avec les distances sémantiques entre la nature des objets issus de la BDCARTO et de la

BDTOPO




BDTOPO 2 " :% E| g N 5 " »
e S = 5 3| 32 g | = Elg|”|°|> |9

BDCARTO = S = -
Cap, pointe 0,00] 0,83 | 0,90 | 0,98 [0,83]1,00] 1,00 | 0,91 | 0,95 | 1,00 | 0,94 | 0,98 | 1,00 | 0,98 | 1,00 |0,93] 1,00 | 1,00 1,00 [ 0,99 | 1,00
Dune, plage 0,90 [[0,10 | 0,11 | 0,93 [0,83 [ 1,00| 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,97 | 0,98 | 0,99 | 1,00 | 0,98 | 1,00 [ 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
e 0,91] 0,89 | 0,83 [10,00]0,79 [ 1,00| 1,00 | 0,98 | 0,98 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,91 | 1,00 | 1,00 | 0,96 | 0,98 | 1,00
Récifs 0,88] 0,93 | 0,88 | 0,76 [0,03] 1,00 1,00 | 0,96 | 0,88 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,83 | 1,00 1,00 | 1,00 | 0,96 | 1,00
Cirque 1,00 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 [0,00] 0,98 | 0,84 | 0,85 | 0,76 | 0,95| 0,94 | 0,86 | 0,93 | 0,97 | 0,96 |0,92]0,96 | 0,85]0,99 [ 0,91
Col,passage 0,99] 0,98 | 1,00 | 1,00 | 1,00 [ 0,95 [0,03°| 0,97 | 0,95 | 0,95 | 0,97 | 0,97 | 0,93 | 0,95 | 0,98 | 0,98 | 0,87 [ 0,69 | 0,99 [ 0,99 | 0,99
Coteau, falaise 0,98] 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 [ 0,86 | 0,98 [T | 0,51 | 0,94 | 0,94 | 0,95 | 0,88 | 0,91 | 0,99 | 0,92 0,98 0,88 | 0,98 [ 0,99 | 0,87
Cuvette, dépression |1,00| 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 0,67 | 0,98 | 0,98 | 0,94 [[0,00°| 0,99] 0,99 | 0,9 | 0,99 | 0,98 | 0,97 [0,88 | 0,83 | 0,86 | 0,97 | 0,86
Pic 1,00] 0,98 | 1,00 | 0,99 | 1,00 0,95| 0,94 | 0,95 | 0,81 | 0,99 [0,00] 0,57 | 0,71 | 0,77 | 0,99 | 0,82 0,99 | 0,98 [ 0,84 | 0,99 | 0,99
Sommet,crétecolline | 031 91 | 1,00 | 1,00 | 1,00 |0,93| 0,96 | 0,92 | 0,84 | 0,99 | 0,60 [ 0,14 | 0,48 | 0,18 | 0,99 | 0,86 | 0,99 |0,91|0,84|0,99 | 0,98
Plaine, Plateau 1,00 1,00 | 1,00 | 1,00 [ 1,00 0,99 | 0,98 | 0,96 | 0,99 | 0,97 [0,99] 0,96 | 0,99 | 0,98 | 0,00 | 0,99 | 0,83 (0,97 [ 0,99 | 0,99 | 0,98
Rochers 0,93] 0,99 | 0,99 | 0,94 [0,83[0,97| 0,98 | 0,88 | 0,67 | 0,99 | 0,93 | 0,94 | 0,93 | 0,98 | 0,99 [0;10'] 0,99 [ 0,96 | 0,94 [ 0,91 | 0,93
Vallée 1,00 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 [0,95| 0,99 | 0,98 | 0,97 | 0,94 [0,99] 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,89 | 0,99 [0,03] 0,53 [ 0,99 | 0,99 | 0,98
Volcan 1,00 1,00 | 1,00 | 0,98 | 1,00 (0,78 | 0,99 | 0,96 | 0,89 | 0,77 |0,84] 0,85 | 0,83 | 0,97 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,99 [0,00] 0,99 | 0,98

Tableau 27. Valeurs moyennes des distances sémantiques fournies par les experts
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BDTOPO = =
2 E| £ | ¢ ., o
3| g 2| & 25| E| ¢ 2| E| JE 5|2 8| 8| 5| g€
| B F| «| B| E| 2B E| §| £| &| E| S| EE 5|25 5| 3|2
BDCARTO O Al B| B| S| o & = ]| A /| 2| OK BR|E| > | O B | OO
Cap, pointe 0,50 | 0,60 | 0,50 | 0,50 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 { 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 |{1,00| 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Dune, plage 0,50 0,50 | 0,50 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 [ 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 |1,00| 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ile 0,50 | 0,50 | 0,60 0,50 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 {1,00(1,00|1,00| 1,00 | 1,00 | 1,00
Récifs 0,50 | 0,50 1,00
Cirque 1,00 | 1,00 1,00
Col,passage 1,00 | 1,00 1,00
Coteau, falaise 1,00 | 1,00 1,00
Cuvette, dépression | 1,00 | 1,00 1,00
Pic 1,00 | 1,00 1,00
Sommet,créte,colline | 1,00 | 1,00 1,00
Plaine, Plateau 1,00 | 1,00 1,00
Rochers 1,00 | 1,00 1,00
Vallée 1,00 | 1,00 1,00
'Volcan 1,00 | 1,00 1,00

Tableau 28. Valeurs des distances sémantiques calculées automatiquement a partir de la taxonomie de domaine [Abadie et Mustiere, 2008]



Annexe 3. Distances sémantiques entre différents concepts pour
les réseaux routiers

Dans cette annexe nous présentons les distances sémantiques déterminées entre les
différents types de route définis dans la BDCARTO de I'IGN et dans MultiNet de TeleAtlas.

Le Tableau 29 montre les distances sémantiques entre différents types de route de la
BDCARTO et de MultiNet. Comme nous I’avons expliqué dans le chapitre D au paragraphe
D.3.2.1, afin de calculer les distances sémantiques, nous avons utilisé les attributs « Type de
classement » et « Vocation » de la BDCARTO (lignes du Tableau 29) et I’attribut « FRC » de
MultiNet (colonnes du Tableau 29).

BDCARTO ———huliNet 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Autoroute 0] 025 033 05 05 056 05 | 077 079
Nationale 05| 025 033 o025] 05 o0s6 05 077 079
Départementale | 05 05| 033 025 0 039 025 | 077 079
Voc 1 0.25| 0.37 042 0.5 0.5 0.56 0.5 0.77 0.79
Autre
Voc 2 043 0.29 0.36 0.325 05 0.51 0.5 0.73 0.77

Voc 6 0.5 0.5 042 037 | 0.25 047 0.25 0.77 0.79

Voc7 0.5 0.5 042 037 | 025 047 0 0.77 0.79

Voc 8 0.25| 037 042 05 0.5 0.56 0.5 0.72 0.79

Tableau 29. Distances sémantiques entre les types de route de la BDCARTO et de MultiNet

L’attribut « Type de classement » possede les valeurs suivantes :

1- autoroute,
2- route nationale,
3- route départementale,
4- autres.
Lorsque la valeur de [Pattribut « Type de classement » est égale a «autres », nous
analysons 1’attribut « Vocation ». Ce dernier renseigne sur la hiérarchisation du réseau routier.
Les valeurs possibles de cet attribut sont les suivantes :

1- type autoroutier,
2- liaison principale,
6- liaison régionale,
7- liaison locale,
8- bretelle.
L attribut « FRC » de MultiNet possede les valeurs suivantes :



0- autoroute, route prioritaire,

I- route prioritaire moins importante qu’une autoroute,
2- autre route prioritaire,

3- route secondaire,

4- liaison locale,

5- route locale d’importance élevée,

6- route locale,

7- route locale d’importance moins élevée,

8- autre route.

Nous remarquons dans le Tableau 29 (cadres verts) que les correspondances suivantes ont
une distance sémantique faible, c’est a dire qu’il y a une ressemblance s€émantique entre ces
types de routes :

- -autoroutes-0,

- -route nationale-1 ; route nationale-2 ; route nationale-3,

- -route départementale-2 ; route départementale-3; route départementale-4; route
départementale-5 ; route départementale-6,

Ces distances sémantiques faibles coincident avec 1’analyse des données réalisée, par
exemple les objets de MultiNet de type 1, 2 et 3 sont souvent des routes nationales.

En ce qui concerne I'attribut « Autre », nous remarquons que les distances sémantiques
sont de moins bonne qualité, dans le sens ou elles ne refletent pas toujours la réalité. Ainsi, les
distances sémantiques dans le cadre rouge sont élevées, alors que de nombreux objets de
MultiNet du type 7 ou 8 correspondent dans la réalité a des objets de la BDCARTO du type
« Autre » et de vocation « Voc2 », « Voc6 » ou « Voc7 ».

Les distances sémantiques pour les objets du type « Autre » sont parfois justifiées. Par
exemple, la distance sémantique entre un objet de la BDCARTO du type de classement
« Autre » et de vocation « Vocl » et un objet de MultiNet de type O est faible (0,25), parce
que les carrefours dénivelés et les bretelles dans la BDCARTO de vocation « Vocl », sont au
méme niveau que les autoroutes dans la taxonomie pour les réseaux routiers.
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