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1 INTRODUCTION

Il existe généralement plusieurs bases de données
géographiques (BDG) relatives & une méme portion du
territoire, chaque base étant définie pour un domaine
d'application spécifique. Le contenu et la représentation
des phénoménes géographiques peuvent différer d'une
base a I'autre, celles-ci ayant leur propre point de vue sur
le monde et étant définies pour une gamme d’échelle
d'utilisation particuliére. Les représentations des batiments,
par exemple, ne sont pas les mémes dans les bases
utilisées par les urbanistes et les agronomes. Les routes
sont également modélisées différemment selon qu'on les
exploite a I'échelle du 1/25 000 ou a I'échelie du 1/100 000
(figure 1). Un méme espace géographique peut donc étre
décrit différemment en fonction des besoins de ['application
pour laquelle on doit le représenter et du niveau d'analyse
auquel on souhaite I'exploiter.

Fig. 1 Une orthophotographie représentant le monde réel
et la saisie du réseau routier selon les spécifications de
trois bases de données de résolutions différentes.

L'intégration de ces différentes sources de données est
aujourd’hui motivée par plusieurs raisons. D'une part, les
utilisateurs cherchent & exploiter au mieux l'information
géographique disponible pour leurs applications. lIs
souhaitent combiner les différentes bases de données afin
de tirer profit de chacune de celles-ci et effectuer des
analyses mutti-niveaux [1]. D'autre part, les producteurs
de données désirent limiter leurs codts de production et
de maintenance. Leur préoccupation est de mettre en
correspondance leurs différentes bases indépendantes
pour faciliter la propagation des mises a jour et les controles
qualité [18].

Intégrer des BD géographiques suppose, d'une part ,
d’étudier les différences au niveau des schémas concep-
tuels de données et, d'autre part, d’examiner les différen-
ces au niveau des données géométriques elles-mémes.
En plus des conflits classiques d’hétérogénéité sémanti-
que, il est nécessaire de comprendre si la différence de
représentation est justifiée ou non, pour éviter d'intégrer
des erreurs dans le nouveau systéme et de présenter des

20
CFC (N° 179 - Mars 2004)

situations incohérentes a I'utilisateur. En générale, les dif-
férences de représentation découlent des critéres de sai-
sie et de contenu différents des BDG et sont donc parfai-
tement normales. Cependant, le processus de saisie n'est
pas exempt d'erreurs et des différences sont également
susceptibles d'apparaitre pour cette raison. Par ailleurs,
l'intégration peut porter sur des bases qui présentent des
actualités différentes, ce qui constitue une autre origine
des différences .

Il existe une abondante littérature concernant l'intégra-
tion et la fusion de bases de données classiques. Quel-
ques contributions peuvent étre trouvées dans [2,17,27].
Dans le contexte des bases de données géographiques,
ce domaine de recherche est également trés actif. Le pro-
cessus d'intégration et son adaptation aux bases de don-
néas géographiques a été étudié [3,8]. Des algorithmes
permettant d’expliciter les liens entre les objets géométri-
ques des différentes bases (appariement) ont été déve-
loppés [8,18]. Certains langages supportant la représen-
tation multiple ent également été définis [22], de méme
que des nouvelles structures de données [15].

Sile besoin de justifier les différences de représentation
avant d'unifier les données géométriques a également été
identifié depuis longtemps [4], il n'existe pas aujourd'hui
de solutions opérationnelles capables d'y répondre. Les
travaux sur ce sujet ne traitent généralement que des re-
lations spatiales et présupposent I'existence d'un ordre
entre les représentations, ce qui n'est pas adapté pour
des BDG de résolutions équivalentes, modélisées selon
des points de vue différents [11,12,21]. C'est dans ce con-
texte que s’inscrit notre travail de recherche.

Notre objectif est de concevoir un systéme informatique
capable de détecter et d'interpréter de maniére automati-
que chaque différence de représentation d’'un méme phé-
noméne géographique et ce, dans un contexte d'intégra-
tion de bases de données spatiales.

Une premiére version du processus que nous avons
défini peut étre trouvée dans [28]. Il ne sera pas détaillé
dans cet article. L'approche que nous proposons est fondée
sur I'utilisation des spécifications de chaque BDG pour
identifier I'origine des différences. L'automatisation de
Pinterprétation est rendue possible en explicitant ces
connaissances dans un systeme a base de régles [7]. La
mise en correspondance des données est, quant a elle,
réalisée a l'aide d'outils d'appariement, principalement
géométrique. La comparaison des représentations, leur
enrichissement et leur rapprochement fait appel a des outils
d’analyse spatiale.



L'explicitation des connaissances provenant des spéci-
fications et leur introduction dans le systéme a base de
raégles n'est pas toujours immédiat. Les critéres de saisie
et de contenu sont décrits de maniére relativement infor-
melle, dans des documents volumineux, présentant par-
fois des ambiguités ou un manque d’exhaustivité. Une
analyse des spécifications ne permet donc pas toujours
d'acquérir 'ensemble des connaissances nécessaires a
Pinterprétation. D'autres informations doivent étre obtenues
aupres d'experts du domaine.

Comment peut-on obtenir ces informations ? Il est bien
souvent difficile pour les experts de formuler explicitement
leur raisonnement et les connaissances qu'ils utilisent.
C'est le probléme bien connu du « goulot d'étranglement
de l'acquisition des connaissances ». Dans le domaine de
l'intelligence artificielle, une technique a été proposée pour
y faire face : I'apprentissage supervisé [13,19,20,25]. L'uti-
lisation de cette technique pour la question qui nous pré-
occupe fait l'objet de cet article.

Nous présentons dans la section 2 le probléme d’ap-
prentissage que nous avons choisi de traiter et les carac-
téristiques des données étudiées. Nous détaillons ensuite
les différentes étapes réalisées pour détecter les différen-
ces de représentation et recusillir les exemples d’appren-
tissage (section 3). Le processus d’induction est exposé
dans la section suivante (section 4). |l aboutit 4 la produc-
tion de régles d'interprétation. Nous discutons des résul-
tats et concluons ensuite l'article sur les perspectives de
recherche (section 5).

2 LE PROBLEME D’APPRENTISSAGE

Les expérimentations qui ont été menées pour cette
étude ont porté sur les batiments de deux BDG de I'lGN :
la BDTOPO et la BDCARTO. La zone d'étude se situe aux
environs d’Orléans (figure 2).

La BDTOPO est une base de résolution métrique. Elle
provient de la restitution de photographies aériennes et a
été définie pour produire les cartes topographiques a
I'échelle du 1/25 000. Le théme que nous avons utilisé
pour effectuer nos tests date de 1998. Les spécifications
de saisie sont décrites de la maniére suivante (extrait) [28] :
la classe = batiment quelconque » contient les « batiments
en « dur » dont I'architecture ou I'aspect n'est pas indus-
triel, agricole ou commercial. La modélisation est de type
surfacique. En régle générale, les batiments ne sont pas
généralisés, leur individualité est conservée jusqu’aux li-
mites de la précision planimétrique (1m).[...] ».

Fig. 2 lllustration des zones d’habitat de la BDCARTO (a)
et des batiments de la BDTOPO (b).

La BDCARTO est une base de résolution décamétrique.
Elle est surtout utilisée pour effectuer des analyses au ni-
veau régional et départemental. On ['utilise dans une
gamme d'échelles allant du 1/100 000 au 1/250 000. Les
éléments de cette base proviennent de deux sources dif-
férentes : des images SPOT pour l'occupation du sol et
des cartes au 1/50 000 pour le reste des objets. Les spé-
cifications relatives au théme du béati sont définies de la
maniére suivante (extrait) [29]: « Bati : surface a prédomi-
nance d'habitat. Tissu urbain dense, noyaux urbains et
faubourgs anciens, batiments formant un tissu homogeéne
et continu [...]. Villages et hameaux importants en milieu
agricole y compris les aménagements associés. La su-
perficie minimale est fixée & 8ha. Pour les petites parcel-
les de béti (surfaces inférieures a 8 hectares) : elles sont
regroupées si elles sont distantes les unes des autres de
moins de 100 métres, de maniére a atteindre les 8 hecta-
res. Les parcs, bois, et foréts inférieurs a 8 hectares et
associés ou inclus & une zone de béti de plus de 8 hecta-
res sont classés dans le poste 11 (bati) ». Les zones d’ha-
bitat constituent donc un poste du théme relatif & l'occu-
pation du sol. Elles proviennent d'une interprétation des
images SPOT et datent de 1993.

Vu les différences de spécifications et d'actualités entre
les données, des différences de représentation entre les
jeux sont susceptibles d’apparaitre. Notre objectif est de
pouvoir identifier 'origine de ces différences de maniére
automatique. L'explicitation des connaissances, en terme
de régles de classification, permettant d'identifier cette
origine, semble néanmoins difficile & réaliser, du moins en
se limitant & l'utilisation des spécifications. D'autres con-
naissances sont également nécessaires et nous allons
utiliser I'apprentissage supervisé pour les acquérir. Les
régles qui seront obtenues automatiquement seront en-
suite introduites dans un systéme-expert.

De maniere formelle, le probléme d’apprentissage su-
pervisé peut étre décrit de la maniére suivante. A partir
d'un ensemble d’'exemples ou couples (xjyi) = (xif(xj),
on cherche & deviner la fonction de classification y = f(x).
Les xjcorrespondent a des observables ou dans notre con-
texte, des différences de représentations décrites par un
ensemble d'attributs. Les yjcorrespondent aux étiquettes
ou classes des observables, c'est-a-dire a I'origine de cha-
que différence de représentation (les spécifications, les
erreurs, l'actualité). A partir de ces exemples, on cherche
donc a apprendre un classifieur, une fonction f( ), qui per-
mettra de classer ensuite toute nouvelle différence de re-
présentation non encore étiquetée.

Nous utilisons trois termes pour spécifier l'origine des
différences de représentation. On parle d’équivalence lors-
que les différences de représentation s'expliquent par des
différences de spécifications. Le terme d'incohérence est
réservé aux différences découlant d’erreurs de saisie ou
d'appariement. Les mises a jour concernent les représen-
tations qui ne présentent pas la méme actualité.

Les différentes étapes réalisées pour détecter les diffé-
rences entre les jeux de données et construire les exem-
ples d'apprentissage sont décrites dans la partie suivante,
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3 RECUEIL DES EXEMPLES D’APPREN-
TISSAGE

Avant de construire les exemples, il a d’abord été né-
cessaire de détecter les différences entre les données. Plu-
sieurs étapes ont été réalisées pour y parvenir.

3.1 Contréle intra-base des spécifications

Nous avons, dans un premier tamps, vérifié les spécifi-
cations pour chaque jeu de données. Nous avons ainsi
controlé que la superficie des batiments saisis dans la
BDTOPO était systématiquement supérieure a2 1m2 et que
celle des zones d’habitat saisies dans la BDCARTO était
supérieure a 8 hectares. Ce contréle avait pour objectif
d'identifier d’éventuelles erreurs avant la mise en corres-
pondance des données. Aucune erreur a ce stade n'a été
détectée.

3.2 Appariement des données

Les données ont ensuite été appariées. Nous avons con-
sidéré simplement que chaque batiment individualisé de
la BDTOPO était associé & une zone de la BDCARTO s'il
intersectait cslle-ci. Les batiments appariés ont été direc-
tement considérés comme des représentations équivalen-
tes (représentations dont les différences se justifient par
les spécifications). Les objets non appariés constituaient
les différences a interpréter.

Parmi ces différencas, il était encore possible d’en inter-
préter directement, & I'aide des spécifications des BD. En
effet, plusieurs groupes de batiments dans la BDTOPO
n'apparaissaient pas dans la BDCARTO en raison des cri-
téres d'existence différents (parcelles de bati < 8ha). Pour
vérifier ce critére il fut cependant nécessaire de transfor-
mer la représentation des objets de la base la plus dé-
taillée. Plus précisément, nous avons simulé la BDCARTO
a partir des batiments individualisés de la BDTOPQO pour
vérifier les spécifications de la premiére BD.

3.3 Simulation de la BDCARTO

Cette transformation a été réalisée de la maniére sui-
vante. Tous les batiments individualisés de la BDTOPO
distants de moins de 100m ont été regroupés, de maniéere
a former une zone d’habitat de superficie au moins égale
a 8ha (critére de saisie de la BDCARTO). Ce regroupe-
ment a été réalisé a I'aide de buffers correspondant a une
expansion des batiments avec un rayon de 50m (figure 3).

A lissue de ce regroupement, nous avons éliminé les
zones inférieures a 8ha afin de respecter les spécifications
de la BDCARTO et terminer la simulation. Nous avions
donc & ce niveau deux ensembles d’'équivalences : les
objets appariés, et les zones simulées inférieures a 8 ha.

Il restait néanmoins des différences de représentation
antre les données qui ne pouvaient pas étre justifiées di-
rectement (figure 3). Il s'agissait d'incohérences, de mi-
ses a jour (les données ayant des actualités différentes)
et d'équivalences. C'est avec ces différences que nous
avons poursuivit le processus pour obtenir des exemples
d’apprentissage.
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3.4 Agrégation de batiments de la BDTOPO

Les différences qu'il restait a interpréter étaient essen-
tiellement des différences d’existence. |l s’agissait de bati-
ments individualisés de la BDTOPO qui n’existaient pas
dans la BDCARTO. Pour identifier leur origine, il a fallu
procéder a nouveau a leur agrégation (en repartant de la
représentation la plus détaillée de la BDTOPO). En effet,
notre objectif était de construire des exemples pour ap-
prendre des régles. Or, pris un a un, les batiments ne sont
pas des exemples pertinents. C'est seulement un groupe
entier de batiments que I'on peut interpréter. Il fut done
nécessaire de procéder & nouveau au regroupement des
batiments de la BDTOPO, de changer de niveau de détail
pour construire des représentations adéquates pour le pro-
cessus d'apprentissage supervisé.

BDCARTO BDT!
'\ L
e oy
R, S
w0
lBuﬁm
Buffers > 8ha F—lﬁ Buffers < 8ha
BDCARTO
simulée pi B
l Equivalences
i)
App . I.& l
arigment
=y
\ ] \,:S‘
Différences & Equivalences
agréger el (données
interpréter appariées)

Fig. 3 Transformation de la BDTOPO en respectant les
spécifications de la BDCARTO afin de mettre en évidence
les différences a interpréter.

Deux méthodes différentes ont été mises en ceuvre pour
agréger les batiments. La premiére méthode d’agrégation
est similaire a celle utilisée lors de I'étape de simulation.
Nous avons regroupé les batiments de la BDTOPO en uti-
lisant des buffers de 50 m de rayon et fusionné les élé-
ments ayant des frontiéres connectées. Nous avons en-
suite procédé a leur érosion en utilisant également un buffer



fixé cette fois 2 35m. Cette érosion a été faite dans le souci
d'élaborer le plus grand nombre de groupes de classes
homogeénes en termes de différences. Nous avons ainsi
obtenu un ensemble d'agrégats qu'il suffisait ensuite de
caractériser pour construire les exemples.

Aprés analyse des différents groupes, il nous a semblé
nécessaire d'avoir recours a une autre méthode d'agréga-
tion. Malgré la phase d'érosion, les objets créés présen-
taient une trop forte hétérogénéité (figure 4). Plusieurs
batiments avaient été agrégés alors que certains auraient
du rester séparés. Ceci était particulierement génant pour
I'interprétation car certains groupes mélangeaient a la fois
des équivalences et des incohérences. Nous avons donc
testé une autre méthode de regroupement.

Méthode des buffers (dilatation + érosion)

B3
K

Agrégation par triangulation + méthode des

buffers (dilatation)
ol .I.- g
Graphe de

Dilatation des sous-
voisinage graphes

Différences . e
a agréger

Fig. 4. Les deux méthodes testées pour agréger les bati-
ments de la BDTOPO.

La seconde méthode est fondée sur I'utilisation d'une
triangulation de Delaunay. Elle peut étre comparée aux
approches de clustering basées sur la création de gra-
phes [1,14]. Aprés avoir calculé le centre de gravité de
chaque batiment (uniquement ceux relatifs aux différen-
ces a interpréter), nous avons réalisé la triangulation sur
'ensemble de ces nceuds. Ensuite, nous I'avons filtré en
utilisant deux critéres : un critére de longueur sur les aré-
tes, et un critére d'intersection avec la BDCARTO (figure
4 et 5). Ceci nous a permis d'obtenir des groupes plus
homogénes sur lesquels un buffer de 15 m de rayon fut
calculé. |l restait alors a caractériser ces groupes pour for-
mer les exemples d'apprentissage.

le nombre de maisons individualisées dans le groupe ;
la superficie du groupe ;

le périmétre du groupe ;

la densité des batiments individualisés dans le groupe ;
la distance entre le centre de gravité du groupe et la
zone d'habitat la plus proche (BDCARTO) ;

e ladistance entre le batiment du groupe le plus proche
de la zone d’habitat (BDCARTO) et cette zone d’habitat ;
e la distance entre le batiment du groupe le plus éloi-
gné de la zone d'habitat (BDCARTO) et cette zone d'habi-
tat ;

e |a compacité du groupe.

® o @ o @

Nous avions donc au terme de cette caractérisation, un
ensemble d’exemples (les groupes) décrits par différents
attributs.

3.6 Classification des agrégats

Avant d'utiliser les algorithmes d'apprentissage, il restait
a préciser l'origine de chaque différence pour les groupes
créés. Tous les observables devaient étre classés pour
que la production de régles (ou de I'arbre de décision) soit
possible.

Pour interpréter nos exemples, nous avons utilisé les
données suivantes :

¢ Une carte topographique a I'échelle du 1/25 000 révi-
sée en 1991.

e Une carte & I'échelle du 1/50 000 datant de 2000.

e Une carte & I'échelle du 1/100 000 datant de 2001.

La premiére carte est donc plus ancienne que les deux
jeux de données utilisés. Les deux autres cartes sont plus
récentes. En comparant ces différentes informations, nous
avons pu identifier chaque catégorie de différences pour
chaque groupe créé, et compléter ainsi les exemples pour
apprendre. Les différences sont soit des équivalences (dé-
terminées ici grace aux connaissances de l'expen, les
spécifications n'étant pas assez précises a ce stade de
I'analyse), des mises a jour, ou des incohérences (essen-
tiellement des erreurs d’appariement dans ce cas). On peut
trouver un extrait de quelques exemples utilisés dans le
tableau 1.

Tableau 1. Extrait de quelques exemples d'apprentissage

Fig. 5. La méthode de triangulation utilisée et son filtrage.

3.5 Caractérisation des agrégats

Chaque agrégat ainsi créé a été caractérisé 2 I'aide de
huit descripteurs :

Attributs Valeurs
Nb 2 | 8 1
Surface 4501.166 1937.692 11303.30 1654.495
Périmetre 333.149 160.202 608.507 146.191
Densité 0.035 0.114 0.119 0.099
Distance
&_graviik 52.400 38.191 5332 8.271
Distance
e 8.585 40.221 6.447 8.039
Distance | 46 819 40221 55.992 8.039
+loin
Compacité 0.648 1.207 0.488 1.238
Classe Equivalence | Equivalence | Incohérence ﬁj:;&
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4 INDUCTION

4.1 Les résultats de I'apprentissage

Les hypothéses permettant de relier les classes de dif-
férences et les mesures caractérisant les groupes ont été
apprises a l'aide de deux algorithmes : C4.5. [23] et Rip-
per [6]. Nous donnons un exemple de régle produite avec
C4.5. ci-dessous:

Si le nombre de batiments individualisés > 4

Et la densité des batiments dans le groupe <=0.117

Et la compacité du groupe > 0.488

Et la distance entre le centre de gravité du groupe et la
zone BDCARTO > 53.28

Et Ia distance entre le centre de gravité du groupe et la
zone BDCARTO < 93.88

Alors, le groupe est classé en mise & jour.

Plusieurs expérimentations ont été faites avec les deux
algorithmes. Nous avons d’abord entrepris un apprentis-
sage direct sur l'ensemble des exemples (183 dont 67
équivalences, 21 mises a jour et 95 incohérences). Nous
avons également réalisé un apprentissage en deux éta-
pes en distinguant d'abord les incohérences des autres
différences, et ensuite en apprenant des régles différen-
ciant les équivalences et les mises & jour. Nous avons enfin
testé le boosting en fixant le nombre de classifieurs a 10.
Les résultats sont présentés dans le tableau 2.

Tableau 2. Résultats des tests d'apprentissage

Apprentissage
direct avec
boosting (10)

Apprentissage

Apprentissage
direct en deux étapes

Algorithmes

Incohérence et
autres.
Tawux d’erreurs

C4.5.

Taux d'erreurs
(LVO) :

41,4%

(LVO) :
29,8%

I:lquivalences et
mises & jour.
Taux d’erreurs
(LVO):
28,4%

Taux d’erreurs
(LVO) :

34,8%

Ripper

Taux d'erreurs
(LVO) :

26,5%

Incohérence et
autres.
Taux d'erreurs
(LVO) :
28.4%

Equivalences et
mises & jour.
Taux d'erreurs
(LVO) :
23,3%

Taux d’erreurs
(LVO) :

26,14%

Le taux d'erreur donné a été calculé par la méthode
Leave One Out. Le principe est le méme que celui de la
validation croisée mais ici le nombre de passes est égal
au nombre des exemples (on retire donc le premier exem-
ple et on apprend avec les autres ; on retire ensuite le
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second exemple en remettant le premier et on apprend a
nouveau ; on fait ceci pour chaque exemple).

On constate que les résultats d'apprentissage sont as-
sez différents suivant I'algorithme qu’on utilise. Ainsi, C4.5.
fournit un taux d'erreurs d’environ 40% pour un apprentis-
sage direct contre 26,5% avec Ripper. Un gain d'environ
10% est obtenu lorsqu'on réalise un apprentissage en deux
étapes avec C4.5. Par contre, le résultat reste assez sta-
ble avec Ripper. La performance du classifieur obtenu avec
C4.5. n'est pas réellement concluante. Ripper semble don-
ner de meilleurs résultats mais le taux d'erreur reste quand
méme assez élevé (environ 25%).

4.2 Discussion

Que peut-on conclure au vu des résultats obtenus ? Plu-
sieurs hypothéses peuvent étre émises pour expliquer la
performance relativement faible des classifieurs. D'abord,
il est possible que les exemples soient trop peu nombreux
en comparaison du nombre de descripteurs utilisés ou ces
derniers sont en trop grand nombre. Il est également pos-
sible que la distribution des exemples ne soit pas suffi-
samment homogeéne et qu'il et été préférable d'utiliser
un méme nombre d'exemples dans les différentes clas-
ses (équivalence, mise a jour, erreur). Les exemples peu-
vent aussi étre trop bruités. Ce bruit peut provenir d'er-
reurs durant la phase de recueil des exemples et se tra-
duire par une classification inexacte. L'expert aurait mal
interprété les exemples ou ceux-ci pourraient étre classés
dans plusieurs catégories. Il est également possible que
les exemples ne soient pas suffisamment bien caractéri-
sés. lls auraient une description trop pauvre et les mesu-
res ne seraient pas assez pertinentes.

Nous pensons que la qualité des résultats est liée ici a
deux raisons principales : I'existence de groupes mixtes,
c’est-a-dire des exemples qui auraient pu étre classés dans
différentes catégories ; le manque de mesures pertinentes,
qui auraient permis de mieux discriminer les exemples.

L'existence de groupes mixtes s'explique par le fait que,
dans certains cas, il est difficile de distinguer clairement
les équivalences des erreurs d'appariement. Il y a bien
souvent une incertitude sur la classe du groupe, et laclas-
sification globale est susceptible de varier Iégérement d'un
expert a ['autre. On pourrait envisager de régler ce pro-
bléme en créant explicitement les classes mixtes. Ceci
suppose néanmoins un nombre suffisant d'exemples dans
chaque classe ce qui n'est pas le cas ici. C'est pour cette
raison que nous avons testé I'apprentissage en deux éta-
pes [9,24]. Il a permis d’améliorer les résultats obtenus
avec C4.5.

L'utilisation d’autres descripteurs plus pertinents sem-
ble néanmoins nécessaire car les performances des
classifieurs restent faibles. Nous pensons qu'il serait inté-
ressant par exemple d'intégrer une information relative a
l'orientation des groupes. En effet, les groupes correspon-
dant aux erreurs d'appariement sont généralement paral-
leles aux zones d’habitat de la BDCARTO contrairement
aux équivalences (figure 8). On pourrait également intro-
duire des informations relatives au contexte dans lequel
se situe le groupe. L'appatrition de nouveaux batiments peut
s'accompagner de I'apparition de nouvelles routes et ce
type d'information pourrait étre utilisé pour classer les
exemples avec plus de certitude.



On peut aussi envisager de faire de la stratification en
associant différents colts aux classes [10]. Ceci permet-
trait de tenir compte de la distribution hétérogéne des
exemples.

Erreur Erreur
FEquivalence Equivalence d’appariement  d’appariement

Fig. 6. L'orientation du groupe : un descripteur susceptible
d'améliorer la performance des résultats d’apprentissage.

Nous pensons que les techniques d'apprentissage su-
pervisé sont adaptées a notre contexte mais qu'il est né-
cessaire de poursuivre les tests et d'identifier les
descripteurs pertinents pour améliorer les résultats.

5 CONCLUSION

Aprés avoir exposé la problématique du maintien de la
cohérence entre les données lors d'un processus d'inté-
gration de BD géographiques, nous avons mis en évidence
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aujourd'hui. Ayant ainsi justifié I'intérét de cette recherche,
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différences de représentation d’'un méme phénoméne géo-
graphique. L'approche que nous proposons est fondée sur
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puie sur les spécifications de chacune des BDG. Ces spé-
cifications peuvent cependant étre imprécises et incom-
plétes. Dans certains cas, elles ne suffisent pas pour jus-
tifier toutes les différences entre les bases. L'explicitation
d’autres connaissances du domaine est également néces-
saire. Pour les acquérir, nous avons étudié les possibilités
d'utiliser 'apprentissage automatique. Des expérimenta-
tions ont été mises en ceuvre sur deux jeux de données
différents de I'lGN. Ces techniques d’apprentissage sem-
blent bien adaptées a notre contexte mais des investiga-
tions supplémentaires doivent étre entreprises pour mieux
caractériser les exemples et améliorer les résultats. Une
meilleure analyse du raisonnement suivi par 'expert pour-
rait étre envisagée pour décomposer le processus d'inter-
prétation en plusieurs étapes et apprendre plus facilement.

A terme, I'étude des différences de représentation de-
vrait permettre, en plus de l'intégration cohérente des don-
nées, d'améliorer la qualité de chaque BD, et d’enrichir la
description des spécifications.
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