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Dans un contexte général d’intégration de bases de données géographiques, nous présentons dans cet
article une approche d’appariement de données, basée sur la théorie des fonctions de croyance. Les don -
nées géographiques présentent des imperfections et celles-ci doivent étre prises en compte dans le proces -
sus d’appariement de données. Afin d’apparier les données géographiques, nous avons défini et combiné
trois criteres d’appariement de données, basés sur la géométrie, I'information sémantique et I'information
toponymique. Nous avons testé notre approche sur deux jeux de données représentant les points remar -
quables du relief. Les résultats ont été évalués en termes de précision et de rappel ; des valeurs de précision

et de rappel proches des 100% ont été obtenues.
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1Introduction

L'intégration de bases de données géographiques
est un sujet qui suscite un intérét dans le monde de
'information géographique depuis plusieurs années.
Actuellement, il existe de nombreuses bases de don-
nées géographiques (BDG) qui couvrent le méme
territoire du monde réel a des échelles géométriques
et sémantiques différentes. La multiplicité des BDG
est due a I'existence d’'un nombre croissant de don-
nées géographiques. En effet, leur saisie se fait plus
facilement grace a I'arrivée de nouveaux oultils, les
besoins en données géographiques précises sont en
pleine croissance et les rythmes de mise a jour sont
différents selon les thémes et besoins. Les données
géographiques sont modélisées par des géométries
difféerentes (par exemple, une riviere peut étre modé-
lisée par une géométrie linéaire ou bien par une géo-
métrie surfacique), elles sont destinées a répondre a
plusieurs applications (visualisation, analyse) et elles
proviennent de différents modes d’acquisition
(sources, processus). |l y a une indépendance entre
les bases de données géographiques existantes
(Ruas 2002), ce qui pose certains problémes a la fois
aux producteurs et aux utilisateurs.

Dans ce contexte, le processus d’intégration de
données semble étre une solution, en répondant
d’'une part aux besoins des producteurs (la mise a
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jour, I'évaluation de la qualité des données ainsi que
la détection des incohérences), et d’autre part aux
besoins des utilisateurs (étude de différentes zones
adjacentes ou pour faciliter les analyses mélant diffé-
rents points de vue).

Tous ces besoins conduisent a la fois les produc-
teurs et les utilisateurs a vouloir établir des liens
entre les bases de données géographiques, proces-
sus nommé appariement de données. Cet article se
concentre sur I'appariement de données géogra-
phiques en s’appuyant sur des connaissances
imparfaites qui viennent des spécifications ou des
données elles-mémes. Nous avons utilisé la théorie
de fonctions de croyance (Shafer 1976) pour fusion-
ner plusieurs connaissances provenant de différents
critéres tels que la géométrie, la toponymie et la
sémantique, afin de trouver les correspondances
entre les objets géographiques homologues apparte-
nant a deux BDG a différentes échelles. Notons que
dans la théorie des croyances, le terme de source
d’information est utilisé pour définir les connais-
sances d’'une source de données, tandis que dans
cet article nous utilisons le terme de critére d’infor-
mation.

L’article est organisé de la maniére suivante. Dans
un premier temps, nous situons notre travail par rap-
port aux travaux déja existants. La problématique
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étant définie, nous décrivons dans la section 3 notre
approche basée sur la théorie des fonctions de
croyance. L'initialisation des masses de croyance est
abordée dans la section 4. Enfin, des résultats sont
présentés dans la section 5.

2 Etat de I’art sur 'appariement de
données géographiques

L’'appariement de données géographiques est un
outil qui permet d’associer les données de deux ou
plusieurs BDG et de produire des liens explicites
entre les objets homologues (Walter et Fritsch 1999).
Il est utilisé dans plusieurs applications telles que I'in-
tégration de données géographiques (Devogele
1997; Mustiere 2006), la mise a jour automatique
(Gombosi et al. 2003), I'analyse de la qualité des
données (Bel Hadj Ali 2001) ou bien la détection des
incohérences entre les BDG (Sheeren et al. 2004).

Dans la littérature il existe de nombreux algo-
rithmes qui s’avérent efficaces pour certains types de
données ou dans des zones particulieres. Les algo-
rithmes d’appariement s’appuient sur plusieurs fac-
teurs dont : la géométrie et les attributs des objets,
les relations topologiques existant entre les objets et
I'’échelle de la base de données. Dans cette section,
nous présentons difféerents algorithmes d’apparie-
ment de données géographiques existant dans la lit-
térature. Nous distinguons deux types d’approches :
d’'une part les approches pour les points isolés, c’est-
a-dire des données qui sont indépendantes les unes
des autres, et d’autre par les approches pour les
réseaux.

L’appariement de données isolées est basé princi-
palement sur des mesures de distances entre les
géométries. (Bel Hadj Ali 2001) propose un algorith-
me d’appariement adapté aux données surfaciques
s’appuyant sur la géométrie et sur des mesures pre-
nant en compte les surfaces et les contours, telles
que lintersection, la distance surfacique, etc. Dans
(Beeri et al 2004), une approche probabiliste est
adoptée, basée sur des critéres purement géomé-
triques. L'appariement peut aussi comparer les noms
des objets lorsque des toponymes sont présents
(Levensthein 1965; Cohen et al. 2003). Pour les
réseaux linéaires, plusieurs algorithmes d’apparie-
ment ont été proposés dans la littérature. (Walter et
Fritsch 1999) propose une méthode statistique qui
apparie des réseaux routiers de deux BDG diffé-
rentes a la méme échelle, et qui est basée sur des

criteres géométriques et topologiques. D’'une manie-
re générale, les algorithmes d’appariement sont spé-
cifiques aux données et aux BDG a apparier et ils
sont basés sur des critéres différents. Ainsi, il existe
des algorithmes qui s’appliquent aux BDG représen-
tant une méme réalité a des niveaux d’abstraction
différents (Devogele 1997 ; Mustiére 2006) ou au
méme niveau d’abstraction (Voltz 2006).

La comparaison de la sémantique au niveau des
classes est nécessaire pour apparier les schémas et
elle est également utile pour apparier les données,
méme si elle est trés peu utilisée. La comparaison de
la sémantique s’appuie sur les ontologies (Gesbert
2005). Nous pouvons noter que les méthodes d’ap-
pariement, qu’elles soient appliquées sur des don-
nées ponctuelles, linéaires ou surfaciques ou
qu’elles soient utilisées pour apparier des jeux de
données a la méme échelle ou a des échelles diffé-
rentes, sont basées sur un enchainement de diffé-
rents critéres. Ces derniers, fondés sur la géométrie,
sur les attributs ou sur les graphes, sont appliqués,
en général, 'un aprés l'autre. De plus, la majorité des
approches ne prennent pas en compte les imperfec-
tions dans les données.

En conséquence, notre objectif est de trouver une
méthode d’appariement de données qui prend en
compte toutes les imperfections (incertitude, incom-
plétude, imprécision) et tous les criteres en méme
temps. Nous considérons que la théorie des
croyances est pertinente pour atteindre ces objectifs,
parce que, d’une part, elle modélise toutes les imper-
fections y compris l'incomplétude, et que, d’autre
part, elle permet de combiner les critéres et les hypo-
theses afin de prendre une décision.

3 Le contexte général de la théorie
des croyances

La théorie des croyances, nommée aussi le modeé-
le de Dempster-Shafer ou la théorie de I'évidence, a
été introduite par Shafer (Shafer 1976) a la suite des
travaux de Dempster sur les probabilités inférieure et
supérieure (Dempster1967), en se basant sur des
fonctions de croyance.

3.1 Le cadre de discernement

La théorie des croyances considére un univers de
référence appelé le cadre de discernement 0,
0 ={H1, H2,..., HN}, composé d'un ensemble de N
hypothéses. A partir du cadre de discernement,
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notons 2° 'ensemble de tous les sous-ensembles de
0 défini de la maniére suivante: (1)

2° ={p.{H }.{H,},{H ., H,}..{H,...H },0)}

ou, {Hi, Hj} représente I'hypothése que la solution
a un probléme donné est une des deux c’est-a-dire
soit Hi soit Hj. Nous appelons cette hypothése une
proposition.

La théorie des croyances est basée sur des fonc-
tions de croyance. Une fonction de croyance associe
a une proposition, A€2°, une valeur nommée masse
de croyance et notée m(A) qui représente le degré
avec lequel on croit en cette proposition. Par
exemple, si nous considérons que le processus d’ap-
pariement est basé sur la géométrie des objets géo-
graphiques, plus les objets a comparer sont proches,
plus on croit qu’ils sont homologues et en consé-
quence la masse de croyance a une valeur élevée.
Les fonctions de croyance sont définies de la maniée-
re suivante : (2)

m:2° —=[01],

AZm(A) =1

Toute proposition A€2®, telle que m(A)>0, est
nommée élément focal. Nous considérons seule-
ment les éléments focaux afin de combiner I'informa-
tion et de prendre une décision. Notons que, lorsque
les éléments focaux se réduisent aux singletons H;,
la notion de masse de croyance est assimilable a
celle de probabilité.

3.2 L’opérateur de combinaison de
Dempster

La théorie des croyances permet la fusion de plu-
sieurs critéres (par exemple la géométrie, la nature)
en employant |'opérateur de combinaison de
Dempster. Supposons deux sources d’information
S1 et So. La source d’information Sq (respective-
ment So) soutient une proposition avec une masse
de croyance m(A) (respectivement mo(A)). Notons
m1o la masse résultante de la combinaison de ces
deux sources soutenant la méme proposition A. Par
exemple, afin de décider si deux objets géogra-
phiques appartenant a deux BDG différentes doivent
étre appariés ou pas, nous considérons deux cri-
teres: un critére géométrique et un critére topony-
mique qui compare les toponymes. Sous I'hypothése
que les deux objets sont homologues, le premier cri-
tére croit que c’est le cas parce que géométrique-
ment les objets sont trés proches et il attribue a cette
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hypothése une masse de croyance importante, alors
que le deuxiéme critére n’est pas s(r parce que les
deux toponymes ne sont pas similaires et donc il
attribue une masse de croyance moins importante a
cette hypothése. Afin de prendre une décision, les
deux criteres sont combinés en utilisant I'opérateur

de Dempster de la maniére suivante : (3 et 4)
1
my,(A) = m(A) @my(A4) = —————- ¥ m(B)m,(C)
2 ] - 1- mlz(g) BNZ=A ' :
B.ce2®

ou

my, (D) = mZml(mmz(C)

Lorsque les critéres sont combinés, il est possible
que les deux critéeres soient en conflit. Dans ce cas,
le conflit est attribué a 'ensemble vide, conformé-
ment a I'équation 4, et il est utilisé dans le cadre de
'opérateur de Dempster pour normaliser la masse
de croyance combinée, mqo. Ainsi, la masse de
croyance associée au conflit est redistribuée propor-
tionnellement aux éléments focaux (Shafer 1976 ;
Smets 1988).

4 La théorie des croyances dans un
contexte d’appariement de données
spatiales

D’une maniére générale, le processus d’apparie-
ment de données consiste, pour chaque objet appar-
tenant a une BDG dite de référence, a rechercher
ses homologues dans 'autre BDG dite de comparai-
son. Les données géographiques présentent des
imperfections (par exemple la localisation peut étre
imprécise, les toponymes peuvent présenter des dis-
similitudes en raison de la variabilité linguistique,
I'utilisation du nom officiel et du nom d’usage pour la
méme entité géographique, etc.).

En utilisant des critéeres d’appariement en série,
des erreurs peuvent se propager et donc le résultat
d’appariement peut étre erroné. En conséquence,
'imperfection doit étre prise en compte dans le pro-
cessus d’appariement et les critéres doivent étre
appliqués en méme temps afin d’obtenir une infor-
mation plus pertinente. La théorie des croyances
offre les outils nécessaires pour modéliser I'imperfec-
tion a travers les fonctions de croyance et fusionner
différentes connaissances a travers l'opérateur de
Dempster.

Dans cette section, nous décrivons notre
approche basée sur la théorie des croyances déve-
loppée en trois étapes (Olteanu 2007) :
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- La premiére étape consiste a initialiser les
masses de croyance pour chaque candidat a I'appa-
riement et pour chaque source. Dans notre cas, une
source est un critére guidant I'appariement, comme
la proximité spatiale ou la ressemblance des topo-
nymes.

- La deuxieme étape consiste a fusionner les
masses de croyance par candidat.

- Enfin, la troisieme étape est basée sur une com-
binaison des masses de croyance résultant de la
deuxieme étape, ce qui consiste a fusionner les can-
didats entre eux.

Les deux premiéres étapes sont considérées
comme une approche locale, parce que les candi-
dats sont traités indépendamment les uns des
autres, alors que la troisiéme est considérée comme
une approche globale parce que tous les candidats
sont analysés ensemble.

4.1 L’approche locale: définition du
cadre de discernement

Nous considérons deux BDG construites pour des
besoins d’utilisation différents, provenant de sources
différentes et qui présentent différents niveaux de
détail. Dans ce papier, nous proposons une méthode
d’appariement qui calcule des liens entre les objets
dans un sens, de la base moins détaillée vers la
base plus détaillée. Ainsi, pour chaque objet apparte-
nant a la base moins détaillée, appelé objet de réfé-
rence, tous les objets de l'autre base plus détaillée
qui se trouvent a une certaine distance (choisie
empiriquement) sont sélectionnés et sont appelés
objets candidats a I'appariement.

Dans notre cas, nous définissons un cadre de dis-
cernement local pour chaque objet de référence et
tous les candidats sont des hypothéses, donc des
homologues potentiels. Nous avons constaté qu'il y a
des objets qui n'ont pas d’homologues dans l'autre
base et donc ils ne sont pas appariés. Cela nous
amene a définir une nouvelle hypothése NA signifiant
la solution « l'objet n’est pas apparié ». Ainsi, le
cadre de discernement est exhaustif, c’est-a-dire la
solution se trouve parmi les hypotheéses définies et
'ensemble vide n’est utilisé que pour modéliser le
conflit dd a la non-fiabilité des sources. Une
approche similaire a été adoptée par (Royere 2002)
dans le cadre d’'une application de localisation d’'un
véhicule sur une carte.

Le cadre de discernement pour un objet de réfé-
rence est défini ci-apres : (5)

O 4 = 1€, Cyyes Cy, N}

ou N représente le nombre de candidats et C; repré-
sente I'hypothése que C; est 'lhomologue de I'objet
de référence en cours d’analyse.

Afin de calculer les fonctions de croyance, nous
définissons une approche locale : chaque candidat
est analysé indépendamment des autres. En consé-
quence, nous modélisons les connaissances en utili-
sant des sources spécialisées : chaque source se
spécialise et se prononce sur une seule hypothése
(Appriou 1991).

Etant donné 2° nous définissons S;, un sous-
ensemble de 2° de la maniére suivante : (6)

s, ={c.-C.e}

- Cj représente I'hypothése que I'objet de référen-
ce en cours d’analyse est apparié avec le candidat
Ci.

--C= {0.C,...C,,,..C\,NA}  représente I'hy-
pothése que I'objet de référence en cours d’analyse
est apparié avec un autre candidat que C; ou pas
apparié du tout.

-0= {g.c,...C...C, N4} représente I'hypo-
thése que le critére ne peut pas se prononcer sur ce
candidat, signifiant I'ignorance.

4.2 L’initialisation des masses de
croyance

Dans cet article, nous proposons trois critéres
d’appariement de données. lls représentent les
sources d’informations définies dans le cadre de la
théorie des croyances et sont présentés ci-dessous.

4.2.1 Le critére géométrique

Le critere géométrique s’appuie sur la distance
euclidienne, dg, entre la localisation de I'objet de
référence et celle du candidat a I'appariement. Nous
considérons que plus le candidat est proche, plus il y
a des chances qu'il soit I'hnomologue de I'objet de
référence, comme le montre la figure 1a). Dans la
figure 1a), Ty représente le seuil de sélection des
candidats, qui représente la distance maximale de
recherche de candidats, et T4 définit le seuil de
confiance qui associe une croyance moins forte aux
candidats éloignés géométriguement de I'objet de
référence en cours d’analyse. L'imprécision de la
localisation des objets géographiques fait qu’il peut y
avoir des homologues qui sont relativement éloi-
gnés. Pour éviter d’éliminer complétement un candi-
dat qui est loin de I'objet de référence, nous considé-
rons que la masse de croyance attribuée a I'hypothé-
se « le candidat C; n’est pas I'objet homologue »
n’est jamais 0, mais qu’elle varie de 1 a 0,1.
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4.2.2 Le critére toponymique

Le deuxiéme critére consiste a comparer les topo-
nymes des objets de deux BDG en utilisant la distan-
ce de Levenshtein, d|_ (Levenshtein 1965), calculée
de la maniére suivante : (7)

_ d, (toponyme, ,toponyme, )
max(L,,L,)

d;

ou d| représente la distance de Levenshtein, L4
représente la longueur du toponyme et Lo repré-
sente la longueur du toponyme,. Précisons que
nous utilisons le terme de distance pour évaluer la
ressemblance entre deux toponymes, et non pas
dans le sens mathématique du mot distance. A titre
d’exemple, étant donné deux toponymes « boule-
vard du général de Gaulle » et « bld du gal de
Gaulle » la distance dT est égale a 0,7.

Comme nous pouvons le remarquer dans la figu-
re 1b), les courbes sont différentes de celles du cri-
tere géométrique, afin d’exprimer le fait que nous
sommes moins confiants en ce critére. En consé-
quence, nous gérons le cas d’ambiguité, lorsque par
exemple deux toponymes indiquant le méme objet
du monde réel sont comparés, I'un étant le nom offi-
ciel et l'autre le lieu-dit, par exemple « place Charles
de Gaule » et « place de I'Etoile ». Pour cela, nous
proposons de diminuer la masse de croyance attri-
buée a 'hypothése ~C; (ce n'est pas le candidat I'ob-
jet homologue) et d’augmenter la masse de croyan-
ce attribuée a l'ignorance, 0. Ainsi, si la distance dr
est supérieure au seuil T4 (par exemple 30% des
lettres ne se ressemblent pas), les masses de
croyance attribuées a I'nypothése -C; est I'objet can-
didat homologue- et a I'hypothése -le critére ne sait
pas-, sont égales a 0,5.

4.2.3 Le critére sémantique

L'analyse détaillée des données géographiques
montre qu’il y a des objets géographiques qui ont le
méme toponyme, qui sont proches les uns des
autres, mais qui ne possédent pas la méme nature et
en conséquence ne peuvent pas étre mis en corres-
pondance, comme par exemple un sommet avec un
col. Ainsi, nous définissons un troisieme critére qui
utilise des propriétés sémantiques.

Dans la figure 1c), nous illustrons les modélisa-
tions des fonctions de croyance pour le critére
sémantique. Ce critére n’est pas le critére le plus
important, il est possible qu’il existe beaucoup de
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candidats qui ont la méme nature que I'objet de réfé-
rence. C’est pour cela que nous considérons que si
la distance sémantique entre I'objet de référence et
un candidat a I'appariement est 0 (les objets sont
homologues sémantiquement parlant), la masse de
croyance attribuée a I'hypothése C; (C’est le candidat
C; l'objet homologue) est égale a 0,5, donc le critére
n'attribue pas une forte croyance a ce candidat. Au
contraire, si la distance sémantique est supérieure
au seuil T1, le critére croit que le candidat Ci n'est
pas le bon candidat.

4.3 Combinaisons des critéres et des
candidats

Une fois que les masses de croyance ont été initia-
lisées, nous pouvons combiner les criteres par candi-
dat en utilisant I'opérateur de Dempster. Cette
approche est une approche locale parce que les
candidats sont analysés séparément, sans prendre en
compte les autres candidats. La troisiéme étape, nom-
mée l'approche globale consiste a combiner les
candidats entre eux, c’est-a-dire combiner entre eux
les résultats obtenus pour chaque candidat dans I'éta-
pe précédente. Plus précisément, les résultats obte-
nus pour deux candidats sont combinés, ensuite le
résultat avec le troisieme candidat, et ainsi de suite.

Afin de prendre une décision, nous avons utilisé le
maximum de probabilité pignistique. La décision est
prise apres I'étape de fusion globale et aprés avoir
normalisé les masses résultantes en utilisant 'opéra-
teur de Dempster. Dans ce papier nous abordons la
problématique liée au calcul des liens de cardinalité
1-1. Conformément aux spécifications des deux
bases de données utilisées pour tester notre
approche, un objet géographique représente une
réalité. Ainsi, le choix de la mesure basée sur la pro-
babilité pignistique a été privilégié en raison de la
cardinalité du lien souhaité : on privilégie les hypo-
théses simples.

5 Applications aux points remar-
quables de relief

Les tests ont été réalisés sur deux jeux de données
de I'Institut géographique national, BDCARTO® (365
objets) et BDTOPO® (1965 objets) représentant les
points remarquables du relief. Les jeux de données
présentent des niveaux de détail différents, le premier
étant moins détaillé que le deuxiéme.

Premierement, les données, comme par exemple
les montagnes, les sommets, les pics, les vallées, les
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cols, etc., sont imprécises d’'une part par définition : la
limite entre une vallée et une montagne n’est pas par-
faitement définie, et d’'autre part parce que les diffé-
rences entre les concepts utilisés dans les bases peu-
vent étre flous, comme c’est le cas pour sommet et pic.

Deuxiemement, les objets homologues peuvent
avoir différents toponymes, en particulier en raison
de la variabilité linguistique issue des erreurs de frap-
pe ou des différences de prononciation, par exemple
« Munhoa » et « Monhoa », de I'imprécision,
quand des entités possédant le méme toponyme ont
des localisations différentes, par exemple « place du
général de Gaulle » a Paris et a Lyon, ou a cause de
I'utilisation du nom officiel et du nom d’usage pour la
méme entité géographique.

Troisiemement, les concepts ne pressentent pas
le méme niveau de détail. Par exemple dans la
BDCARTO il y a des concepts qui sont regroupés et
représentés avec la méme valeur de I'attribut nature :
“sommet, créte, colline”, alors que dans la BDTOPO
ces concepts sont bien séparés.

En conséquence, utiliser seulement un critere
basé sur la géométrie des objets ne donne pas de
bons résultats parce que I'objet homologue n’est pas
toujours l'objet le plus proche. De la méme maniére,
utiliser seulement le critére toponymique ou séman-
tigue peut engendrer des incohérences. Notre
approche a été implémentée en Java dans le SIG
open-source GeOxygene (Badard et Braun 2003).

6 Evaluation et résultats

L'évaluation des résultats est une étape trés
importante dans le processus d’appariement de don-
nées. Afin d’évaluer les résultats d’appariement,
nous avons comparé ces derniers avec un apparie-
ment interactif. Les liens issus des deux modélisa-
tions du critére de comparaison des toponymes ont
été évalués en terme de précision et de rappel,
comme le montre le tableau 1. La précision repré-
sente le nombre de liens pertinents trouvés par rap-
port au nombre total des objets sélectionnés, alors
que le rappel est le nombre de liens pertinents trou-
vés par rapport au nombre total d’objets pertinents
(Beeri et al. 2004).

La premiére ligne du tableau 1 montre les valeurs
de la précision et du rappel lorsque le processus
d’appariement utilise seulement deux critéres (géo-

métrique et toponymique) et nous remarquons que
96.4% des liens d’appariement sont justes parmi
ceux trouvés et que seulement 95.9% des objets ont
été appariés. Ceci est d0 aux deux cas de conflits
apparus entre les critéres, c’est-a-dire des objets
possédant le méme toponyme mais se trouvant trés
loin I'un de l'autre.

Précision | Rappel
globale global
Critéres géométrique
et toponymique 96.4 % 95.9%
Critéres géométrique,
toponymique et sémantique 99.1 % 99.1 %

Tableau 1 : Evaluation qualitative
du processus d’appariement.

Lorsque nous utilisons les trois criteres définis
dans la partie 4.2 (deuxiéme ligne du tableau 1),
nous remarquons que la précision et le rappel ont
augmenté pour atteindre 99.1%. Notons que ces
résultats sont satisfaisants et que le pourcentage de
0.9% de non-réussite est d0 d’'une part a un lien
d’appariement 1 : m, ce probléeme de liens multiples
n’étant pas traité dans cet article, et d’autre part a
deux cas ou les objets homologues devraient étre
appariés mais ne le sont pas, par erreur.

La figure 2 illustre un résultat d’appariement de
données. Elle montre I'importance de l'information
sémantique dans le processus d’appariement. Nous
observons dans la figure 2 a gauche que le proces-
sus d’appariement n’apparie pas les objets homo-
logues parce qu'ils sont éloignés et que leurs topo-
nymes sont assez différents. Au contraire, les objets
homologues sont appariés lorsque le critére séman-
tique a été rajouté.

7 Conclusion

Dans ce papier, nous avons présenté une
approche d’appariement de données basée sur la
théorie des croyances. Celle-ci conduit a combiner
des critéres d’appariement de données afin d’appa-
rier des données qui présentent des imperfections.
Nous avons testé notre approche sur des données
géographiques réelles représentant des points
remarquables du relief et nous avons comparé les
résultats obtenus en utilisant d’une part deux critéres
(géométrique et toponymique) et d’autre part trois
criteres (géométrique, toponymique et sémantique).
Les résultats ont été évalués en terme de précision
et de rappel. Nous avons obtenu une précision et un
rappel proche de 100% en utilisant les trois critéres.
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Quelques cas particuliers restent néanmoins a Remerciements
résoudre, tels que les appariements 1 a M ou les
objets en conflit, pour lesquels nous n’avons pas pris
de décision. Ainsi, une perspective de travail serait de
développer un opérateur associatif de redistribution de
conflit et d’introduire une nouvelle source d’informa-
tion, telle que la nature des objets, pour augmenter le
nombre d’objets appariés et améliorer les résultats.

L'auteur voudrait remercier Sébastien Mustiére et
Anne Ruas pour la relecture de ce papier et pour la
qualité de leur remarques.
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Figure 1 : Modélisation des critéres, géométrique a), toponymique b) et sémantique c)
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Figure 2 : Résultats d’appariement de données utilisant deux critéres (a gauche) ou trois criteres (a droite)
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