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Résumé

L’intégration automatique de données est, en gé-
néral, un probleme difficile. Dans le cas parti-
culier des Systémes d’Information Géographique
(SIG), le probléme se complique car il faut as-
surer une correspondance (appariement) séman-
tique entre deux sources alors méme que le choix
des solutions n’est pas évident (ontologies, cor-
rélations des informations, etc.). Nous décrivons
dans cet article une approche d’appariement ba-
sée sur des méthodes d’apprentissage automa-
tique.
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Abstract

Semantic integration of Geographic Information
Systems (GIS) is a hard topic, especially when
there is no special hint that helps in choosing
the best formalisms and/or integration architec-
tures. In this paper we describe our approach for
GIS schema mapping. Our approach extends exis-
ting machine learning approaches for (traditio-
nal) data mapping but departs from them due to
the nature of geographic data we aim to integrate.
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1 Introduction

L’un des principaux problemes posés par I’inté-
gration des données consiste a effectuer la cor-
respondance sémantique entre le schéma d’une
source de données et un schéma de référence ap-
pelé schéma global ou schéma de médiation. Ce
probléme est appelé dans la littérature correspon-
dance inter-schémas ou appariement de schémas.

Etant donné un schéma global G fixé et une
nouvelle source de données dont le schéma est
noté .S, I’appariement consiste a identifier les élé-
ments des deux schémas (S et G) qui se corres-
pondent. D’une maniére générale, il s’agit d’éta-
blir les régles qui permettent de lier les éléments
du schéma S & ceux du schéma G. Ceci permet
au médiateur de répondre aux requétes de I’utili-
sateur qui sont posees sur le schéma global.

De nombreux travaux se sont intéressés a I’au-
tomatisation de I’appariement de schémas mais
dans un cadre assez général de sources de données
relationnelles ou au mieux XML. Ces travaux ont
abouti & des approches assez variées (voir [1]
qui présente un apercu sur les méthodes dévelop-
pées par la communauté Bases de Données). L ap-
pariement au niveau schématique, par exemple,
peut utiliser des approches liguistiques telles que
la similarité des noms des éléments : égalité de
noms, synonymes (voiture = automobile), éga-
lité de représentations canoniques (NUmEmp =
numéroEmployé) parties communes (représenté-
Par = représentant), etc. ou les descriptions four-
nies dans les schémas. Certaines techniques uti-
lisent un appariement au niveau des instances, par
exemple en exploitant un ensemble de mots clés
qui peuvent apparaitre dans les instances (tels que
"excellent état" pour la description) ou la structure
du contenu de I’élément (un numéro de teléphone



est un nombre a 10 chiffres), etc.

Parmi les travaux sur I’automatisation de I’ap-
pariement de schémas nous avons retenu ceux
basés sur des techniques d’apprentissage, et no-
tamment les systemes (LSD et GLUE) [2, 3, 4]
basées sur une technique d’apprentissage multi-
stratégies. Ces deux systemes, bien que différents
par les techniques qu’ils emploient, ont des ar-
chitectures et des fonctionnements globaux assez
analogues. lls cherchent a établir des correspon-
dances 1-1 (bijectives) entre les éléments d’un
schéma de source de données et un schéma de mé-
diation vus comme des DTD. Dans ces approches,
le probléme d’appariement est vu comme un pro-
bléme de classification qui consiste a associer a
chaque élément (ou nceud) de la DTD du docu-
ment XML source un élément de la DTD de mé-
diation, appelé étiquette ou label.

1.1 Appariement par apprentissage :
une introduction

L’idée clé derriere les approches LSD et GLUE
est la suivante : aprés avoir effectué les correspon-
dances entre le schéma local et le schéma global,
I’utilisateur (administrateur du systeme d’appa-
riement) transmet au systéme son "savoir-faire",
lequel doit étre capable d’extraire des informa-
tions utiles sur ces correspondances et de propo-
ser des correspondances pour des sources de don-
nées futures. Cette transmission est fondée sur des
méthodes d’apprentissage. Le systeme LSD par
exemple utilise une approche multi-stratégique
d’apprentissage qui consiste en I’emploi de plu-
sieurs apprenants appelés apprenants de base.
Chacun de ces apprenants apprend a reconnaitre
les éléments selon un point de vue, par exemple
son nom, son contenu, etc. Un méta-apprenant
est utilisé pour combiner les prévisions des appre-
nants de base, selon des degrés de confiance qu’il
leur accorde.

Le systeme LSD (respectivement GLUE) procede
en deux phases : I’apprentissage et la classifica-
tion. Dans la phase d’apprentissage, un apparie-
ment manuel entre le schéma d’une source et le
schéma de médiation permet d’entrainer les ap-
prenants de base et le méta-apprenant. L’appren-
tissage est effectué a I’aide d’un échantillon de
données. Dans la phase de classification, les ap-
prenants de base essaient de classifier des élé-
ments d’un échantillon de données. Pour chaque
élément, le méta-apprenant combine leurs prévi-
sions. Un convertisseur (respectivement estima-

teur de similarité) permet par la suite de com-
biner les décisions du méta-apprenant pour I’en-
semble de I’échantillon. Enfin, un combinateur
de contraintes (respectivement relaxation labeler)
prend la décision finale en tenant compte d’un en-
semble de contraintes d’intégrité. Les principaux
apprenants de base utilisés par LSD et GLUE sont
le Name Matcher, le Content Matcher, le Naive
Bayes Learner et le XML Learner. Ces apprenants
traitent de I’information textuelle, numérique ou
énumérative. lIs exploitent les noms des éléments
ou leurs contenus pour reconnaitre leurs corres-
pondants dans le schéma global.

1.2 Appariement de données géogra-
phiques

Notre travail se situe dans le cadre du projet
RNTL VirGIS [5] pour I’intégration des don-
nées géographiques. Pour assurer I’extensibilité
du systeme d’intégration VirGIS nous avons be-
soin de rajouter des sources nouvelles a intégrer,
sans pour cela remettre en cause le schéma glo-
bal (de médiation). Ce qui implique de fournir
— si possible de facon automatique — les corres-
pondances entre le schéma de la nouvelle source
et le schéma global. Pour ce faire, nous nous
sommes inspirés des méthodes d’apprentissage
utilisés dans les approches LSD et GLUE pour
proposer notre systeme d’apprentissage SIGMA.

A I’instar des systémes d’appariement existants,
SIGMA manipule des sources de données géogra-
phiques. Le format retenu pour ces sources est le
modele de données du consortium OpenGIS [6]
et son encodage GML (Geography Markup Lan-
guage) [7]. Un schéma de données GML fournit
plusieurs choses : un systeme de type de données
et une Description de Schéma en XML (XSD)
avec les notions d’association, d’héritage et de
cardinalité. Un schéma de données géographiques
est ainsi composé d’un ensemble de classes ou
concepts, liées par des relations d’héritage, d’as-
sociation ou d’agrégation, et dont les cardinalités
sont précisées. Chaque classe représente un type
de données géographique et possede un ensemble
d’attributs ou propriétés. Notre probléme d’appa-
riement consiste a établir les régles de correspon-
dance entre les éléments d’un schéma de source
de données et un schéma global, sachant qu’un
élément est une classe ou un attribut de classe.



1.3 Structure de I’article

Cet article est organisé comme suit. La section
2 décrit un exemple réel que nous avons retenu
décrire notre approche. Dans la section 3, nous
discutons les limitations des approches LSD et
GLUE dans le cadre géographique. Notre solution
est décrite en section 4. Enfin, nous concluons en
section 5 en insistant sur le caractéere novateur de
notre approche.

2 Unexemple

Pour illustrer I’hétérogénéité sémantique issue
des données géographiques, nous considérons
trois sources de données BDTQ, CITS et Sher-
brooke, du Québec. Il s’agit de sources réelles
dont I’intégration fait partie des objectifs du
groupe REV!IGIS dans leur projet 1ST-1999-
14189. La source BDTQ [8] représente la Base de
Données Topographiques du Québec a I’échelle
1/20 000. Elle comprend, initialement, 25 classes
couvrant les couvertures : hydrographie, voie de
communication, aire désignée, batiment, équi-
pement, végétation, forme terrestre, frontiére et
habillage cartographique. Pour simplifier, nous
considérons uniquement les classes concernant
I’hydrographie, les batiments et les voies de com-
munication décrites dans le schéma SgpT( de la

figure 1.
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FIG. 1 - Schéma de la source BDTQ

Mis & part les attributs clé et géométrique,
toutes les classes du schéma SBDTQ pos-
sedent les mémes attributs numériques, a savoir :
No_Seq_Elemn, Indicatif, Co_Geomt, Co_Manip,
Da_Manip, Zmin, Amax, Echelle, Co_Prodt,
Co_Metad, No_Seq_Ratch et Toponyme. Ces
classes possedent un attribut textuel, nommé Des-
cription, indiquant le type de I’objet géogra-
phique. Dans le tableau 1 de I’annexe, nous don-
nons la signification de chaque classe ainsi que les
valeurs possibles de I’attribut Description.

La source CITS couvre, a I’échelle 1/50 000, une
zone plus étendue. Elle contient initialement 196

classes décrivant a peu prés les mémes couver-
tures que celles de la source BDTQ, mais dans
une ontologie assez différente. Pour simplifier,
nous en décrivons une petite partie dont le schéma
Sc|Ts est illustré dans la figure 2.
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F1G. 2 — Schéma de la source CITS

Comme pour BDTQ, les classes de la source
CITS possédent les mémes attributs, parmi les-
quels EntityName qui décrit le type de I’objet. Les
valeurs possibles de cet attribut sont données dans
le tableau 2 de I’annexe.

La source Sherbrooke représente des données ca-
dastrales couvrant la ville de Sherbrooke et ses
alentours. Elle est composée d’une seule classe
ayant un attribut, EntityType, qui associe a chaque
objet géographique un nombre (3, 7, 8, 19 ou 500)
indiquant son type.

Nous nous intéressons a intégrer ces sources dans
un systéme dont le schéma global couvre les voies
de communication (Route, Trongon, Pont, Extré-
mité, Péage, Tunnel et Carrefour), les batiments
(Béatiment) et I’hydrographie (CoursEau et Lac).
Les liens entre ces classes sont définis dans le dia-
gramme UML de la figure 3. La classe Route se
décompose en trongons de routes dont les extré-
mités correspondent & des carrefours, tunnels ou
péages. L attribut Type de Route ou Trongon sert
a définir a quel type de route I’objet appartient.
Il s’agit de dire si c’est une Route, Rue ou Auto-
route. La classe Batiment regroupe toute sorte de
batiments fixes. Son attribut Type précise le type
d’un béatiment. Contrairement au cas des classes
Route et Trongon, nous n’avons pas de valeurs
prédéfinies de cet attribut.

3 Limitations des approches
existantes dans un cadre géo-
graphique

La difficulté d’intégrer des données géogra-

phiques est liée a plusieurs facteurs : la richesse
sémantique de I’information géographique, son
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F1G. 3 — Schéma de médiation

hétérogénéité ontologique, son caractére pauvre
(généralement) en information textuelle et les
problémes liés & la "connaissance métier" des
concepteurs de bases de données géographiques.
Effectuer des correspondances inter-schémas est
un travail difficile a automatiser. Dans ce qui suit,
nous nous référons a I’exemple que nous avons
décrit dans le paragraphe 2 pour identifier les
causes de cette difficulté et les limitations des sys-
témes LSD et GLUE dans le cadre géographique.

3.1 Problémes liés a la nomenclature

D’abord, il est important de rappeler que, d’une
part, malgré les travaux sur la standardisation de
la nomenclature des éléments géographiques (voir
EDIGEO [9, 10]), les fournisseurs de bases de
données géographiques "ne se sentent pas obli-
gés" de respecter ces standards. Non seulement la
différence de nomenclature est importante, mais
aussi une nomenclature peu significative pour
I’utilisateur final peut étre employée. C’est le cas
de la source Sherbrooke ou les types des objets
sont numériques et, par conséquent, n’ont aucune
signification. L’exemple CITS montre aussi des
noms de classes peu significatifs et difficiles a in-
terpréter : des noms composés de chiffres, d’abré-
viations et de mots tels que "arc" et "point".

Ensuite, il est difficile de gérer la polysémie de
la nomenclature pour établir des correspondances
plus précises. Ce probléme reléve aussi de I’hé-
térogénéité ontologique. En fait, un terme ou un
concept peut étre défini de plusieurs maniéres se-
lon I’ontologie de la source. Par exemple, dans la
source BDTQ, le concept de batiment regroupe
les maisons fixes et mobiles. Cependant, dans le
schéma global, il ne regroupe que les batiments
fixes. Selon le choix de la définition d’un terme
(nom de classe ou attribut), les correspondances

entre le schéma de la source et celui de médiation
se font difféeremment.

Les probléemes liés a la nomenclature constituent
une limitation pour les apprenants textuels qui
pourraient voir leurs performances baisser devant
la richesse de nomenclature ou méme s’annuler
face a une nomenclature non significative (cas des
données cadastrales de Sherbrooke).

3.2 De XML a GML

Une autre limitation de I’approche LSD, pour les
données géographiques, provient de différences
fondamentales entre I’appariement dans le cadre
de données XML générales et celui dans le cadre
de données géographiques GML. Des données gé-
nérales XML ont une structure arborescente ou
des nceuds s’agrégent récursivement jusqu’a ob-
tenir des feuilles qui sont des attributs de types
simples, textuels ou numériques. Ces feuilles pré-
sentent souvent des caractéristiques telles que leur
nom, les structures particuliéres de leurs contenus,
etc. lls sont eux-méme souvent caractéristiques de
leurs nceuds parents, i.e., les nceuds parents se dis-
tinguent par leurs feuilles ou leurs fils. Etablir les
correspondances entre ces feuilles, d’une part, est
un probléme bien adapté aux apprenants utilisés
par LSD ou GLUE et, d’autre part, facilite la cor-
respondance entre les nceuds parents.

Quant a la structure de données géographiques
GML, elle fait intervenir des relations autres que
I’agrégation (héritage et association) et une notion
de cardinalité. De plus, la majeure information sur
les objets géographiques (instances de classes) ré-
side souvent dans I’attribut géométrique qui est
de type assez complexe et, par conséquent, ne
peut pas étre traité par les éléments du systéme
LSD. Le reste des attributs des classes ne sont



pas forcément caractéristiques aux classes comme
le montrent nos exemples ou toutes les classes
géographiques ont les mémes attributs. Par consé-
quent, la correspondance entre les attributs n’aide
pas a établir la correspondance entre les classes.
Enfin, dans le cadre géographique, les attributs re-
fletent essentiellement le point de vue du produc-
teur et de sa "connaissance métier" : ils peuvent
relever de la partie méta-information ou tout sim-
plement de domaines indépendants de ceux visés
par le schéma global (orienté utilisateur). C’est le
cas de la source BDTQ ou les seuls attributs inté-
ressants pour le schéma global sont I’attribut géo-
métrique, le Toponyme et la Description.

3.3 Hétérogénéité ontologique et dif-
férence de granularités

Dans notre cadre, nous effectuons des corres-
pondances entre les éléments de deux structures
GML, que I’on représente avec des diagrammes
UML pour une meilleure illustration. Ces dia-
grammes sont souvent de granularités différentes
(granularité de classification). De plus, ils font
intervenir non seulement des agrégations mais
aussi des notions d’association et de généralisa-
tion / spécialisation. D’une part, les correspon-
dances 1-1 ne sont plus assurées. Les notions
de décomposition, et héritage et les différences
d’ontologies engendrent assez souvent des cor-
respondances multiples, du type 1 — n ou méme
m — n. Pour illustrer cela, reprenons I’exemple de
la source BDTQ. Remarquons que les classes Ba-
tim_P et Batim_S_Area correspondent toutes les
deux a la classe Batiment du schéma global. Les
classes VComm_P et VComm_L correspondent
aux classes Tron¢on, Tunnel et Pont. D’autre part,
une correspondance entre deux classes peut se dé-
finir avec une condition sur les valeurs de leurs at-
tributs (probléme d’imbrication). Par exemple, la
classe VComm_L de BDTQ correspond a la classe
Pont du schéma global avec la condition

Description = "Pont’

ou aussi la classe Batim_P correspond a la classe
Batiment avec la condition

Batim_P.Description # *Maison mobile’ et
Batim_S_Area.Description # ’Serre’.

3.4 Le facteur géométrie

Les données géographiques contiennent un aspect
géométrique. De fait, les types géographiques ont

souvent des propriétés géométriques pouvant les
distinguer les uns des autres. Ces propriétés ne
portent pas uniquement sur des objets vus isolé-
ment les uns des autres (forme d’un objet, me-
sures, etc.), mais aussi sur une vue d’ensemble
des données (ou une partie du moins) qui permet
de voir comment ces objets sont disposés dans
I’espace. Par exemple, quand nous regardons des
routes (ou trongons de routes) nous remarquons
gu’il s’agit de lignes assez régulieres et allon-
gées c’est ce qui pourrait les distinguer d’autres
objets (batiments, lacs, etc.). Ces routes ou tron-
¢ons, vue dans leur ensemble, forment souvent
une sorte de grille assez réguliére (angles quasi-
ment droits), c’est ce qui les distingue des cours
d’eau par exemple. Aussi, une rue peut se diffé-
rencier d’une autoroute par sa longueur mais aussi
par sa situation dans un milieu urbain. De méme,
les batiments peuvent étre vus comme des objets,
ponctuels ou polygonaux de forme assez géomé-
triques (angles droits et un petit nombre de c6tés)
et ayant des surfaces d’un ordre de grandeur cer-
tain, formant le plus souvent, dans des zones ur-
baines, des regroupements ou certains sont assez
proches les uns des autres et éventuellement sépa-
rés par des rues, etc. Si certaines de ces propriétés
sont difficiles a décrire formellement, d’autre le
sont moins et peuvent étre calculées : longueur,
aire, allongement, densité, liens topologiques ou
métriques simples, etc.

Utiliser la géométrie dans une approche d’appa-
riement n’est pas sans risque & cause notamment
des problémes liés a la qualité de la source de
données et la maniére de représenter les objets
géographiques. En fait, I’aspect géométrique des
données géographiques est directement lié a leur
qualité, en particulier a I’échelle de représentation
des objets. Les sources de données étant de quali-
tés hétérogénes, nous avons souvent affaire a des
représentations différentes, des géométries hété-
rogenes ou des géométries peu "parlantes” (ponc-
tuelles par exemple). Par exemple, des batiments
peuvent étre représentés par des objets ponctuels
(s’il sont de tailles petites par rapport a I’échelle
ou pour d’autres raisons) ou polygonaux. Cette
hétérogénéité de représentation géométrique peut
apparaitre au sein de la méme source de données.
C’est le cas de la source BDTQ qui offre deux re-
présentations des batiments Batim_P (ponctuels)
et Batim_S_ Area (surfaciques). Certaines repré-
sentations (par exemple la représentation ponc-
tuelle des batiments) sont moins "parlantes" parce
qu’elles ne permettent pas de calculer des ca-



ractéristiques des objets représentés telles que la
surface, la longueur, etc. C’est ce qui pose une
difficulté de plus pour reconnaitre géométrique-
ment les objets géographiques et qui pourrait,
par conséquent, limiter les performances d’appre-
nants géometriques.

4 Notre solution

Nous décrivons dans cette section le systeme
SIGMA basé notamment sur le concept d’appre-
nant géographique qui utilise la géométrie.

Pour améliorer la précision de I’appariement vis
a vis du probléme de correspondances multiples
dd aux différences de granularités (cf. paragraphe
3.3), nous proposons une étape préliminaire de
raffinement ou extension du schéma local. Il
s’agit d’identifier des sous-classes des classes ini-
tiales pour construire un nouveau schéma appelé
schéma raffiné ou étendu. Le but de définir un tel
schéma est d’obtenir un schéma de niveau de gra-
nularité plus élevé facilitant et améliorant I’ap-
pariement avec le schéma global. Ainsi, I’étape
d’appariement s’effectuera ultérieurement entre
ce nouveau schéma raffiné et le schéma global.

Dans la suite, nous décrivons les étapes de raffi-
nement et d’appariement pour un schéma de don-
nées noté S et un schéma global G.

4.1 Raffinement

Dans cette étape, nous cherchons a raffiner la clas-
sification du schéma S en construisant un schéma
étendu S* ayant un niveau de granularité supé-
rieur et contenant tous les types géographiques
couverts par la source. La construction d’un tel
schéma est basée sur la notion d’attribut discrimi-
nant ou propriété discriminante. Un attribut dis-
criminant pour une classe donnée est "un attri-
but dont les valeurs permettent de discriminer des
sous-classes différentes au sein de cette méme
classe”. Méme si cette définition n’est pas for-
melle, reconnaissance d’un attribut discriminant
est assez intuitive en pratique. Souvent, il s’agit
d’un attribut qui associe une description ou une
valeur (parmi un nombre assez limité de descrip-
tions ou valeurs) a chaque instance de la classe en
question. C’est le cas des attributs Description des
classes de BDTQ, EntityName de CITS et Entity-
Type de la source Sherbrooke.

La construction du schéma raffiné S* est ob-
tenu en recherchant les attributs discriminants des
classes du schéma S et en dénombrant leurs va-

leurs possibles. Considérons une classe C' de S,
pour fixer les idées la classe Hydro S Area de la
source BDTQ. Si T est un attribut discriminant de
la classe C' (pour notre exemple il s’agit de I’attri-
but Description) et D(T") est I’ensemble des va-
leurs possibles de 7', alors la classe C' de S peut
étre remplacée dans S* par les sous-classes dési-
gnées par les couples (C,d), oud € D(T). Dans
notre exemple, la classe Hydro S Area est éten-
due par I’ensemble des sous classes :

(Hydro_S_Area, Barrage), (Hydro_S_Avrea,
Buse), ..., (Hydro_S_Area, Ligne virtuelle de
plan d’eau)

Le raffinement du schéma S repose sur le choix
des propriétés discriminantes. Pour simplifier
nous supposons qu’une classe admet au plus une
propriété discriminante. Dans les exemples ren-
contrés en pratique, ceci reste généralement suffi-
sant et un attribut discriminant se distingue sou-
vent par des particularités telles que son nom
(de la forme "Description”, "Type", "Entity Type",
etc.), son type (souvent textuel descriptif ou énu-
méré) et ses valeurs (souvent référent a des types
géographiques). Ainsi, la recherche d’une pro-
priété discriminante peut étre facilitée par I’em-
ploi d’un systéme d’apprenants. Nous définissons
un systeme d’apprenants de base Name Learner
et un Content Learner analogues a leurs homo-
nymes définis dans LSD [2, 3]. Ces deux ap-
prenants sont entrainés a I’aide d’exemples de
noms et de valeurs d’attributs discriminants enri-
chis par un dictionnaire de synonymes, d’abrévia-
tions et de combinaisons classiques. Etant donné
une classe C' de S, le Name Learner (respective-
ment Content Learner) associe a chaque attribut
T de C un score S, (T) (respectivement S.(T))
reflétant le degré auquel il croit que 7" est I’attri-
but discriminant de C' en se basant sur son nom
(respectivement un ensemble de ses valeurs).

Lors de la phase de recherche d’un attribut discri-
minant pour une classe C, un méta-apprenant per-
met de combiner les prédictions S,,(T') et S.(T)
pour I’attribut 7" & I’aide de coefficients W,, et W,
et d’une valeur seuil o de la fagon suivante :

S(T) = max(0,W,,S,,(T) + W.S.(T) — o)

Les coefficients W,, et W, refletent les degrés de
confiance des apprenants respectifs Name Lear-
ner et Content Learner. La valeur seuil o est un
seuil (positif) au dessous duquel le score final de
I’attribut s’annule. Ces différents coefficients sont



obtenus grace a une phase d’entrainement. Dans
cet entrainement, le méta-apprenant demande aux
apprenants de base de prédire pour chaque élé-
ment d’un ensemble E d’attributs s’il s’agit ou
pas d’un attribut discriminant. Connaissant le ré-
sultat, il peut ainsi juger leurs capacités a prédire
le caractére discriminant des attributs et choisir un
seuil. Il affecte alors les degrés de confiance W, et
W, aux apprenants ainsi qu’une valeur o au seuil
minimal.

Un agent décisif classe les attributs de scores po-
sitifs dans I’ordre décroissant. Le premier étant le
plus susceptible d’étre I’attribut discriminant il est
proposé par cet agent a I’utilisateur a travers une
interface permettant de montrer de visualiser des
exemples de valeurs de cet attribut. L’ utilisateur
confirme ou refuse le choix. Dans le cas d’un re-
fus le choix suivant est proposé, jusqu’a validation
ou échec.

Une fois la propriété discriminante est identifiée,
le schéma S peut étre raffiné, nous obtenons le
schéma étendu S™*.

4.2 Appariement

Dans cette étape, nous effectuons les correspon-
dances entre le schéma étendu S* construit dans
I’étape précédente et le schéma global G. Nous
utilisons une technique analogue a celle employée
par LSD.

SIGMA utilise pour I’appariement les apprenants
de base de LSD, des apprenants géométriques, un
apprenant GML, un méta-apprenant, un conver-
tisseur et un combinateur de contraintes. Il pré-
voit une phase d’apprentissage des modules ap-
prenants et une phase de classification.

Phase d’apprentissage. Supposons que |’on
dispose d’une source de données initiale s dont
le schéma raffiné est noté Sy. Nous fournissons
dans un premier temps un appariement manuel
entre les éléments du schéma S, et ceux du
schéma G. Ensuite, nous extrayons un échantillon
de données de la source P qui permettra d’entrai-
ner les apprenants de base et les apprenants géo-
métriques. Les apprenants géométriques ne parti-
cipent qu’a la reconnaissance des classes a carac-
tere géométrique et pas des attributs. Chaque ap-
prenant est entrainé a reconnaitre les éléments du
schéma S pour pouvoir prévoir, ultérieurement,
les correspondances des éléments d’une nouvelle
source avec le schéma global G.

En fait, chaque apprenant a une capacité a re-
connaitre un certain élément du schéma G. Pour
savoir combiner les décisions des apprenants de
base et décider sur la classification d’un nouvel
élément, le méta-apprenant a besoin de quanti-
fier la confiance qu’il accorde a un apprenant
vis-a-vis un d’élément donné de G. Ainsi, dans
la phase d’apprentissage, il demande aux ap-
prenants de base et, éventuellement, aux appre-
nants géométriques de classifier les éléments d’un
échantillon de données. Connaissant les vrais cor-
respondances avec le schéma global, il affecte
a chaque apprenant A et chaque élément [ du
schéma global un degré de confiance W4 fonc-
tion de sa capacité a reconnaitre cet élément.

Phase de classification. Une fois les apprenants
entrainés, ils sont préts a effectuer les liens entre
la nouvelle source s dont le schéma étendu est S*
et le schéma de médiation G. Supposons que I’on
veuille classifier un élément e de la schéma S*.
Alors, nous commencgons par extraire un échan-
tillon 6 d’instances de e a partir de la source
s. Ensuite, nous considérons chaque élément de
I’échantillon un par un. De chaque élément d
de I’échantillon, nous envoyons I’information ap-
propriée concernant e. Par exemple, si un appre-
nant L s’intéresse au nom de I’élément, nous lui
envoyons le nom de e, s’il s’intéresse & la va-
leur (contenu), nous lui envoyons la valeur de e
pour I’élément d de I’échantillon. Un module de
calculs géométrique permet d’envoyer les infor-
mations nécessaires pour les apprenants géomeé-
triques.

Ensuite, chaque apprenant associe a chaque élé-
ment du schéma global un degré de confiance
cél(d) représentant son degré de correspondance
avec I’élément e compte tenu de la donnée d.

En se basant sur les paramétres de confiance ac-
cordés aux apprenants vis-a-vis de chaque élé-
ment du schéma G, le méta-apprenant combine
les prédictions de tous les apprenants pour I’élé-
ment e et issues de I’élément d de I’échantillon
0. Il calcule pour chaque élément [ du schéma G
un coefficient c.;(d) indiquant le degré auquel il
croit associer I’élément e a I compte tenu de la
données d :

cea(d) =Y Wieli(d)
A

Le méme processus est répété sur le reste de
I’échantillon. Ainsi, nous obtenons une liste de
prédictions contenant une prédiction par élément



de I’échantillon 4. Le convertisseur combine ces
prédictions en calculant leur moyenne et associe
a chaque étiquette I un coefficient d’association

CeJ .
1
Cey = il > ceu(d).

ded

Nous obtenons ainsi une matrice de corres-
pondances (Ceal)ees*,leG entre les éléments du
schéma étendu de la source et ceux du schéma
global. L’étape finale de I’appariement consiste
a associer une étiquette a chaque élément du
schéma S*. Ceci est effectué par un combinateur
de contraintes dont le rdle est de rechercher un
étiquetage correspondant aux coefficients de cor-
respondances les plus grand tout en satisfaisant
un ensemble de contraintes d’intégrité sur les élé-
ment des schémas. Ces contraintes sont définies
par I’utilisateur (administrateur du systéme). Elles
sont assez variées. Une contrainte possible pour-
rait étre de la forme : "Si les éléments (nceuds)
a et b de S* correspondent respectivement aux
éléments Route et Route.Type du schéma global,
alors b doit étre un attribut de a dans le schéma de
la source".

Apprenants de base. Nous passons en revue les
apprenants que nous utilisons.

— Name Matcher Il classifie un élément XML
(vu comme nceud d’un arbre) en se basant sur
son nom, étendu avec des synonymes ainsi que
tous les noms des éléments qui lui sont hiérar-
chiquement supérieurs a partir de la racine. Il
utilise la technique du "1-plus proche voisin"
comme le systéme Whirl, développé dans [11].

— Content Matcher Il utilise également Whirl.
Cependant, il se base sur le contenu de I’élé-
ment GML au lieu de son nom. Il est bien
adapté aux éléments textuels longs, tels que
descriptifs, et aux éléments admettant des va-
leurs assez distinctes et descriptives, telles que
des couleurs, etc. Il n’est pas adapté aux élé-
ments ayant de petites valeurs numériques.

— Naive Bayes Learner Il exploite les fréquences
de mots [12] et il est tres efficace quand il
existe des mots fortement indicatifs pour le la-
bel en question. 1l est efficace aussi dans le cas
d’un grand nombre de mots faiblement indica-
tifs. 1l voit son efficacité baisser quand il s’agit
de champs numériques ou courts (code postal,
couleur, etc.).

— GML Learner Le principe de son fonctionne-
ment est analogue a celui de I’apprenant XML
de LSD, a la différence qu’il exploite la séman-

tique des relations entre les éléments (héritage,
agrégation, association, cardinalité).

Apprenants géométriques. L’idée derriére
I’apprentissage géométrique est que les objets
géographiques d’une classe donnée possédent
souvent des caractéristiques géométriques les
distinguant des objets d’autres classes. Ainsi, les
apprenants géométriques essayent d’exploiter
ces propriétés pour classifier des instances des
classes du schéma de la source. Nous distin-
guons deux type de propriétés géométriques :
les propriétés géométriques individuelles qui
concernent un objet géographique pris isolément
(exemples de I’aire, la longueur, le périmétre,
etc.) et les propriétés géométriques d’ensemble
qui caractérisent un ensemble d’objets (exemples
de la densité, la densité surfacique, etc.). A la
suite de cette distinction, nous proposons dans
ce paragraphe deux apprenants géométriques de
base.

Apprenant géométrique individuel Cet appre-
nant exploite les propriétés géométriques des ob-
jets pour les classifier. Ces propriétés permettant
une éventuelle classification sont tres nombreuses
mais certaines d’entre elles sont plus distinctives
que d’autres dans la reconnaissance d’un certain
type d’objets. Pour illustrer cela, considérons un
systéme treés simple avec deux classes géogra-
phiques : les batiments et les routes surfaciques.
Intuitivement, les routes se distinguent des ba-
timents par leurs diamétres et surfaces. Si nous
considérons uniquement ces deux critéres, un mo-
dele mathématique simple de cette idée de classi-
fication géométrique peut s’illustrer par la figure
4-a. Dans ce modele, la classification d’un objet
surfacique o d’aire A et diametre A est faite se-
lon la position de (A, A) par rapport aux droites
Dp et Dg. Si (A, A) est situé au dessous de
Dg alors o sera considéré Batiment. Si (A, A)
est situé au dessus de Dy alors Route. Remar-
quons que les classifications ne sont pas forcé-
ment disjointes, i.e. un objet peut étre considéré
a la fois Batiment et Route (zone entre Dy et
Dr). Ce genre de raisonnement se traduit natu-
rellement par un systéme d’apprentissage basé sur
un réseau de neurones [13, 14, 15] comme illus-
tré dans la figure 4-b. Nous ne détaillons pas ici
la technique des réseaux de neurones, mais nous
en montrons la structure (couches et nceuds) utili-
sée sur I’exemple simple puis dans notre cas gé-
néral. Dans le réseau neuronal représenté en fi-
gure 4-b, des nceuds d’entrée correspondent aux
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FIG. 4 — Exemple simple d’apprentissage de reconnaissance des batiments et routes

propriétés de I’objet 0. La derniére entrée est une
entrée constante (qui vaut 1). A chaque classe (ici
batiment et route) correspond un nceud de sor-
tie. La valeur de cette sortie est vrai si I’objet
est jugé correspondant a la classe en question et
faux sinon. Les sorties sont calculées en fonc-
tion de combinaisons linéaires des entrées et des
poids réglables w; ; et y;, (i,7 € {1,2}). Dans la
phase d’apprentissage, les valeurs des poids sont
réglées en partant d’un échantillon d’objets dont
nous connaissons les classes.

De la méme maniere, si nous disposons d’un

schéma global avec n classes, nous définissons

un apprenant neuronal dont la couche de sortie

comprend n nceuds, chacun correspondant a une

classe. La couche d’entrée contient un nceud par

paramétre géométrique. L’apprenant exploite les

propriétés géométriques individuelles des objets.

Pour rechercher les correspondants d’une classe ¢

d’une source de données dans le schéma global,

I’apprenant géométrique part d’un échantillon

d’instances de t. Il essaie de classifier chaque ins-

tance de I’échantillon en se basant sur I’ensemble

de ses propriétés géométriques. Nous proposons

les propriétés géométriques de base suivantes :

— Type géométrique Correspond a I’un des types

géométriques du modele GML (0 :Abstract,

1 :Point, 2 :Line, 3 :Polygon, 4 :MultiPoint

5 :MultiLineString, 6 :MultiPolygon).

Aire Notée A, est I’aire totale de I’objet.

— Diameétre Noté A, est la plus grande distance
entre deux points de I’objet.

— Longueur C’est la somme des longueurs de
tous les composants de I’objet.

— Périmeétre Désigne la somme des périmétres de
tous les composants de I’objet.

— Allongement C’est le rapport du diamétre et de
I’aire de I’objet.

— Concavité C’est le rapport de la longueur de
I’objet et de son diametre.

— Compacité Notée ¢, mesure le degré de res-
semblance a un cercle ou disque. Elle est pro-
portionnelle au rapport entre le carré du dia-
meétre de I’objet et son aire. Plus précisément,
elle se calcule de la fagon suivante :

m A?

Cc = 1A .

Plus la compacité est proche de 1 plus I’objet
est circulaire.

— Complexité Désigne le rapport du nombre de
sommets et de la longueur pour les objets li-
néaires ou multi- et le rapport du nombre de
sommets et du périmétre pour les objets surfa-
ciques. Pour le type ponctuel, elle est nulle.

— Connexité C’est le nombre de composantes
pour un objet d’un type multiple.

L’apprentissage de I’apprenant consiste a régler

ses poids de sorte a réduire le plus possible son

erreur de prévision. Il s’effectue, comme pour les
apprenants de base, a I’aide d’échantillon de don-
nées de la source dont les classes sont connues.

Apprenant géométrique ensembliste Cet ap-
prenant exploite des propriétés caractérisant les
objets géographiques vus dans leur ensemble.
Considérons un type d’objets ¢t du schéma lo-
cal étendu. Pour rechercher les correspondants
de ¢ dans le schéma global, I’apprenant géomé-
trique commence par un ensemble d’échantillons
de données du type ¢. Un échantillon est choisi
en délimitant une zone (rectangulaire) de taille
"raisonnable™ autour d’une instance de ¢ choi-
sie aléatoirement parmi les données. L’échantillon
est composeé de I’ensemble des instances qui che-
vauchent le contour de la zone. Pour cet échan-
tillon, I’apprenant essaie de classifier ¢ selon les
parametres suivants :

— Densité Désigne le rapport entre le nombre

d’instances de ¢ et I’aire de la zone délimitée.



— Densité surfacique Désigne le rapport entre la
somme des aires des éléments de I’échantillon
et I’aire de la zone délimitée.

— Adjacence Notée «, mesure le taux d’adja-
cence entre les éléments de I’échantillon. Elle
est définie par :

2a

a:n(nfl)

ou a désigne le nombre de paires d’éléments

adjacents et . le nombre d’éléments de I’échan-

tillon.
L’apprenant géométrique ensembliste pourrait ex-
ploiter de nombreuses autres propriétés telles que
I’aire moyenne, la longueur moyenne, le dia-
meétre moyen, etc. des éléments de I’échantillon.
Le principe de fonctionnement de I’apprenant en-
sembliste est semblable a celui de I’apprenant in-
dividuel.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une ap-
proche d’intégration automatique de données.
Nous nous sommes intéressés aux correspon-
dances qui peuvent étre découvertes lorsqu’une
source de données est candidate & I’intégration
dans une architecture de médiation. L’approche
est basée sur une technique d’apprentissage multi-
stratégies, qui combine plusieurs apprenants pour
déduire le degré de similarité entre concepts
et favoriser I’émergence de régles automatiques
de correspondance. Notre approche utilise les
standards de 1’OpenGIS (modele de données et
GML).

Le travail présenté dans cet article fait partie d’un
travail plus large mené dans le cadre du projet
RNTL VirGIS sur I’intégration des données géo-
graphiques.
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Annexe

| Classe || Signification

Valeurs possibles de I’attribut Description

Batim_P

Batiment ponctuel

Batiment, Batiment en construction, Batiment
en ruines, Maison mobile, Serre

Batim_S_Area

Batiment de surface

Batiment, Batiment en construction, Batiment
en ruines, Serre

VComm_P

ponctuelle

\Voie de communication | Pont

VComm_L

linéaire

\Voie de communication

Autoroute, Autoroute a axes fusionnés, Chemin,
Chemin non carrossable, Chemin carrossable non
pavé, Chemin carrossable pavé, Bretelle, Gué,
Ecran antibruit, Mur de souténement, Pont
Pont couvert, Passerelle, Route collectrice,
Route collectrice non pavée, Route collectrice
pavée, Route d’accés aux ressources, Route
d’acceés aux ressources non pavée, Route d’accés
aux ressources pavée, Route locale, Route
locale non pavée, Route locale pavée, Route
nationale, Route nationale non pavée, Route
nationale pavée, Route régionale, Route régi-
onale non pavée, Route régionale pavée, Rue,
Rue non pavée, Rue pavée, Traverse, Tunnel,
Pont d’étagement, Voie de communication,
\oie de communication abandonnée, Voie de
communication en construction, Voie ferrée

Hydro P

Hydrographie (point)

Chute, Ecueil, Rapide

Hydro_L

Hydrographie (ligne)

Barrage, Buse, Canal, Chute, Cours d’eau,
Cours d’eau intermittent, Ecueil, Rapide

Hydro_S_Area

Hydrographie (surface)

Barrage, Canal, Cours d’eau, Ecluse, Tle, Lac
Mare, Réservoir hydroélectrique, Ligne
virtuelle de plan d’eau

TAB. 1 — Description des classe de BDTQ

| Classe | Signification | Valeurs de I’attribut EntityName |
21E5BUILDID_arc_arc Batiment linéaire Building
21E5BUILDIP_point_point || Batiment ponctuel Building
21E5BUILTUD_arc_arc Zone urbaine Built-UpArea
21E5LI1_ROAL arc_arc Route a usage limité | Limited-UseRoad
21E5ROADL _arc_arc Route Road
21ES5RAILWAL arc_arc \oie ferrée Railway
21ES5WATERBD_arc_arc Hydrographie (ligne) | WaterBody
21E5WATERCL _arc_arc Cours d’eau WiaterCourse

TAB. 2 — Description des classe de CITS




