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Introduction Générale

Au cours des dernieres décennies L’analyse du Big Data est devenu de plus en plus un
systeme d’aide a la décision fiable, en particulier avec 1’adoption massive des médias sociaux
et des smartphones, qui génerent une énorme quantité de données que les DW traditionnels
ne peuvent pas traiter. Par ailleurs, bien que les systtmes DW et Big Data Analytics soient
désormais considérés comme les meilleurs systemes d’aide a la décision, ces deux technolo-
gies peuvent parfois ne pas répondre aux attentes des parties prenantes.

En fait, de nombreuses mauvaises décisions ont été prises, entralnant de mauvaises con-
séquences, atteignant méme des retards et des interruptions de projet en raison de la mau-
vaise qualité des données. Selon IBM (International Business Machines) [01], la plupart des
données stockées dans les bases de données des organisations sont erronées [02]. En con-
séquence, les parties prenantes peuvent perdre leur confiance dans les systemes d’aide a la dé-
cision et chercher d’autres solutions. Par conséquent, les entreprises étaient plus conscientes
de I’'importance de la qualité des données. La plupart d’entre eux investissent énormément
d’argent pour résoudre les anomalies de leurs données stockées et les rendre utilisables pour
en extraire une information.

Les problemes de qualité des données peuvent apparaitre de différentes manieres. En effet, il
existe des problemes de complétude (valeurs manquantes), des valeurs en double, des prob-

lemes d’intégrité référentielle, et bien d’autres anomalies.

Dans notre travail, nous nous concentrons sur le probleme du couplage d’enregistrements
également appelée Record Linkage (RL) qui est le processus qui vise a détecter tous les
enregistrements qui font référence a la méme entité, puis a les fusionner en un seul tuple.

Le moyen idéal d’appliquer le couplage d’enregistrements sur des données modifiées con-
siste a comparer chaque enregistrement de I’ensemble de données a tous les autres, ce qui
correspond au produit cartésien des données. Malheureusement, cela pourrait aboutir a des
milliards de comparaisons, ce qui n’est pas raisonnable dans le cas des données volumineuses.
Afin de réduire le nombre important de comparaisons, la technique de blocage (Blocking) est

utilisée. Habituellement, le blocage consiste a créer un ensemble de blocs. Chaque bloc



regroupera les enregistrements qui partagent une valeur commune nommée “Blocking Key
Value (BKV)” (valeur du champ d’attribut). Ainsi, seuls les enregistrements regroupés dans
un méme bloc sont a comparer entre eux.

Sur la base des défis RL Nous avons adapté 1’algorithme K-Modes comme étape de blocage
dont le but est d’améliorer le temps d’exécution et de controler le nombre de bloc et le nom-
bre de données par bloc. L'utiliser de I’algorithme K-Modes a montré sa capacité a regrouper
des données catégorielles ce qui n’était pas le cas d’autres algorithmes de clustering comme
K-Means.

La sélection des attributs pertinents lors de génération des clés de blocage (Bloking Key) BK
d’une maniéré semi automatique pour les différentes data set utilisées a prouvé son influence

sur la qualité de données obtenu.
Ce document est organisé comme suit :
* Dans le premier chapitre nous avons étudié la qualité des données. Cette étude nous

a permis d’avoir un apercu des approches existantes pour gérer la qualité des données

dans la littérature et dans quel domaine une contribution devrait étre proposée.

* Le chapitre 2 présente les différentes étapes du couplage d’enregistrements et fournit

une étude basée sur les principaux défis de la RL dans la qualité de données.

* Le chapitre 3 présente la description de la méthode proposée et les algorithmes utilises.

Les expériences et les résultats de notre application sont présentés et discutées.

* Enfin, nous terminerons ce mémoire par une conclusion générale et quelques perspec-

tives.



Chapitre 1

La qualité des données

1.1 introduction

Les problemes de qualité des données stockées dans les bases de données et les entrepots
de données sont spécifiques a tous les types de données (structurées ou non structurées) et
a tous les domaines d’application : données gouvernementales, commerciales, industrielles
ou scientifiques. Il s’agit notamment des valeurs erronées, dupliquées, incohérentes, man-
quantes, incompletes, incertaines, obsoletes, inhabituelles ou non fiables dans les données.
L’impact des données de non-qualité (ou de mauvaise qualité) sur la prise de décision et son
colt financier peut étre considérable [03].

Avec la prolifération des sources d’information disponibles et le volume croissant de données
potentiellement accessibles, la qualité des données est devenue un enjeu majeur, d’abord au
sein des entreprises et, au cours de la derniere décennie, dans le milieu universitaire [04]. Ce
chapitre présente un état de 1’art sur la qualité des données, nous allons Définir les raisons
pour lesquelles les données sont importantes dans le cadre des programmes, D’expliciter «
qualité des données », De dresser la liste des sept dimensions de la qualité des données, des
probleémes liés a une mauvaise qualité de données et les stratégies susceptibles d’éviter ce

type de probleme.

1.2 Big Data

Au cours des dernieres années, les chercheurs et les entreprises se déférent d’opinion on se
qui concerne la définition de terme * Big Data * .Certains se concentrent sur le volume des
données et les autres se concentrent sur les techniques technologiques utilisées pour analyser
et extraire des informations importantes.

Les premieres définitions du Big Data ont été proposées par le groupe GARTNER en 2001.
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Le groupe a proposé un modele de définition a trois V : Volume, Vélocité et Variété. Cette
définition a ét€ mise a jour plus tard en 2012 par le groupe GARTNER et étendue par IBM

en ajoutant un quatrieme V qui signifie Veracity.

1.2.1 Volume

Le terme volume est utilisé pour désigner I’énorme quantité de données collectées a partir
de différentes sources. L’intérét de rassembler ces grands ensembles de données et de les
analyser est d’extraire le plus de connaissances possible pour les chercheurs et les entreprises
[26].

1.2.2 Variety

le terme variété sert a décrire les types des différentes données collectées.l’analyse du Big
Data utilise plusieurs types de données. provenant de différentes sources .11 peut etre structuré
comme des bases de données relationnelles traditionnelles ou des données semi-structurées

ou non structurées comme des fichiers texte.

1.2.3 Vélocité

C’est la vitesse a laquelle les données arrivent a une entreprise et le temps qu’il a fallu pour

les analyser

1.2.4 Véracité

la véracité [27] est la Crédibilité des données et pertinence pour le public cible. Les en-
treprises collectent Le big data directement la supervisé par des spécialistes. Donc, il pourrait
étre plein d’erreurs. La crédibilité des données est alors un point trés important pour tirer les
bonnes conclusions. il est également mentionné dans leur définition de la véracité que la con-

fidentialité des données et les préoccupations juridiques doivent étre prises en considération.

1.3 Intégration de données

L’intégration des données consiste a combiner des données provenant de diverses sources
afin de créer une vue unifiée des jeux de données qui permettent un processus analytique
facile [28]. L’intégration des données permet également un acces unifié aux données d’une
entreprise, 1’utilisateur n’a pas a accéder aux données de chaque département séparément

mais le systeme d’intégration fournira une vue unifiée et épurée des données.

4
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Parmis les défis a relever lors de I’intégration des données est la représentation de schéma
différente dans chaque source de données. Les mémes données peuvent étre représentées
différemment. Un autre défi important est la fusion des données. Lorsque le systeme dé-
tecte deux enregistrements ou plus faisant référence a la méme entité du monde réel, il est
important de choisir lequel conserver dans les résultats finaux ou comment fusionner tous les

enregistrements en un seul[29].

1.4 Définition de la qualité des données

La qualité des données est la mesure de I’état des données en fonction de divers facteurs :
exactitude, exhaustivité, cohérence, fiabilité et actualité. La mesure des niveaux de qualité
des données peut aider les organisations a identifier les éventuelles erreurs qui doivent &tre
corrigées et a évaluer si les données présentes dans leurs systemes informatiques sont suff-
isantes pour leurs besoins. En d’autres termes, la qualité des données est 1’évaluation de la
fiabilité et de la pertinence des informations contenues dans un ensemble de données [05].

La qualité des données est une préoccupation importante pour les entreprises et le gouverne-
ment car elle affecte directement la prise de décision et I’efficacité opérationnelle. Des don-
nées de mauvaise qualité peuvent entrainer des erreurs, des inefficacités et des cofits pour les
organisations. La gestion de la qualité des données implique le développement de processus
et de méthodes pour garantir que les données sont de la plus haute qualité, ainsi que la mise

en place de mesures pour surveiller et maintenir la qualité des données au fil du temps[06].

1.5 L’importance de la qualité des données

De mauvaises données signifient de graves conséquences potentielles pour 1’entreprise, du
chaos opérationnel a une mauvaise stratégie commerciale en passant par des analyses floues.

Les problemes de qualité des données peuvent entrainer des colits supplémentaires, entre
autres pertes financieres, telles que I’envoi de produits a la mauvaise adresse, la perte d’opportunités
commerciales en raison d’un manque d’informations de contact précises ou completes sur les
prospects, ou I’imposition d’amendes aux entreprises pour avoir déposé des plaintes aupres
d’informations financieres ou réglementaires incorrectes, déclaration de conformité[7].

Nous pensons également que la méfiance des chefs d’entreprise et des managers vis-a-vis

de la qualité des données est I’un des principaux obstacles a 1’utilisation de I'intelligence
décisionnelle (BI, business intelligence) et de 1’analytique comme outil d’aide a la décision

organisationnelle.
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1.6 Comment définir des données de bonne qualité ?

Pour garantie la bonne qualité des données Ces facteurs, quand ils sont respectés, contribuent

a produire des jeux de données fideles et fiables.

1.6.1 L’exactitude

C’est un critere important pour des données de haute qualité. Pour éviter les problemes de
traitement des transactions dans les systemes d’exploitation et les résultats erronés dans les
applications analytiques, vous avez d’abord besoin de données précises. Toute inexactitude
dans les données doit étre identifiée, documentée et corrigée pour s’assurer que les gestion-

naires, les analystes et les autres utilisateurs utilisent des informations de haute qualité[8]

1.6.2 D’exhaustivité

An d’autre terme La complétude : C’est le degré de présence des valeurs dans une collection

de données car les jeux de données doivent contenir tous les éléments nécessaires

1.6.3 la cohérence

C’est le degré de présentation des données dans un méme format qui doit €tre compatibles
avec les données précédente ce qui désigne 1’absence de conflit entre des valeurs identiques

dans des systemes ou des jeux de données différents[9] .

— La cohérence interne d’un ensemble de données signifie que les éléments de don-
nées sont basés sur des concepts, des définitions et des classifications compatibles qui

peuvent étre efficacement combinés.

— La cohérence entre les ensembles de données signifie que les données sont basées
sur des concepts, des définitions et des classifications communs, et que toute différence

est expliquée et peut étre justifiée.

— La cohérence dans le temps signifie que les données sont basées sur des concepts, des
définitions et des méthodes stables dans le temps, et que toute différence est prise en

compte et peut tre justifiée.

— La cohérence internationale signifie que les données sont basées sur des concepts, des
définitions, des classifications et des méthodologies communs, et que toute différence

est expliquée et justifiée.
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1.6.4 1D’absence de doublons

Lentité est gérée par plusieurs systemes d’informations sous des identifiants différents. Alors
si les données sont répétées dans les enregistrements des bases de données donc la vue de ces

derniers ne sera pas unifiée.

1.6.5 I’actualité des données

C’est-a-dire le fait qu’elles aient été mises a jour si besoin pour rester pertinentes. C’est la

mesure dont laquelle 1’information est considérée comme vraie et crédible.

1.6.6 la conformité

C’est la conformité aux normes de format des données fixées par I’organisation

Exemple

“Hopital Ahmed Medaghri” peut apparaitre comme “CHU Ahmed Medaghri”, “C.H.U Ahmed
Medaghri” ou “CHU AM”.

1.7 Types (ou causes) des problemes liés a la qualité des

données

1.7.1 Création des données

— Saisie manuelle : Absence de contrOle systématique des formulaires de saisie.

— Saisie automatisée : problemes de capture OCR (Optical Character Recognition), re-
connaissance vocale incomplete, manque de normalisation ou modélisation conceptuelle

inadéquate des données[10].
— Entrée de doublons.
— Approximations.
— Contraintes matérielles ou logicielles.
— Erreurs de mesure.

— Corruption des données : violations de la sécurité des données physiques et logiques.
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1.7.2 Collecte / import des données

— Corrompre ou détruire des informations par un prétraitement inapproprié[10].
— Perte de données : problemes de transmission.
— Le programme de conversion de données introduit une erreur..

— Modeles et structures de données inappropriés, spécifications incompletes ou exigences

changeantes dans I’analyse et la conception du systeme.

1.7.3 Stockage des données

— Absence de métadonnées.
— Absence de mise a jour.
— Modifications ad-hoc.

— Modeles et structures de données inappropriés, spécifications incompletes ou évolution

des besoins dans I’analyse et conception du systeme[10].

— Contraintes matérielles ou logicielles.

1.7.4 Intégration des données

— L’hétérogénéité des déférents niveaux de qualité et d’agrégation des données causent

des problemes d’intégration[10].
— Problémes de synchronisation temporelle.
— Systemes de données non conventionnels.

— Facteurs sociologiques conduisant a des problemes d’interprétations et d’intégration

des données.

1.8 Les dimensions de la qualité des données

La qualité est définie comme "I’adaptation aux besoins des utilisateurs". Cette définition est
plus large que celles proposées par le passé, quand la qualité était synonyme de précision. Il
est maintenant généralement admis que d’autres dimensions sont également importantes.

La qualité de donnée envisage la qualité selon sept dimensions :
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Figure 1.1: Les dimensions de la qualité des données.

1.8.1 L’exactitude

Des données exactes contiennent un minimum d’erreurs et de biais. L’exactitude est égale-
ment connue sous le nom de validité. Par exemple, si des données sont saisies de maniere in-
correcte dans le systeme, des erreurs de transcription peuvent se produire, affectant I’exactitude.
Il s’agit généralement d’erreurs accidentelles qui peuvent survenir lorsque des informations
sont enregistrées de maniere incorrecte ou saisies de maniere incorrecte dans une base de don-
nées informatique. L’exactitude peut également étre affectée par des données incompletes,
tardives ou inexactes. Il peut également €tre directement modifié par des actions entreprises

pour d’autres raisons.

1.8.2 Fiabilité

Les données sont fiables lorsqu’elles sont mesurées et collectées systématiquement et dans
le temps. La fiabilité des données dépend de la disponibilité de systemes d’information
avec des protocoles et des procédures cohérents. Pour étre fiables, les données ont besoin
d’instructions de collecte normalisées et écrites[11] . Le processus de collecte de données du
programme ne doit pas varier en fonction de qui I’utilise, sur quel site il est utilisé, quand
il est utilisé ou a quelle fréquence il est utilisé. En outre, les procédures de correction des
erreurs de données ou de traitement des données manquantes ou incompletes doivent étre

cohérentes d’un lieu et d’une période a I’ autre.
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1.8.3 Exhaustivité

L’exhaustivité signifie que le systeéme d’information saisit tous les individus, services, sites ou
autres unités éligibles qu’il a I'intention de mesurer. Les données générées doivent représen-
ter la liste complete des personnes, services, sites et autres unités, et pas seulement un sous-

ensemble de la liste. L’exhaustivité est affectée par[12] :

* La mesure dans laquelle les documents sources incluent toutes les informations perti-

nentes et nécessaires a la préparation du rapport.

* Lamesure dans laquelle tous les sites rapportent des informations a un niveau supérieur

pour 1’agrégation.

* Délai de notification a 1’agrégation de données de niveau supérieur. Par exemple,
les données d’un site de programme seraient incompletes si elles n’incluaient pas
d’informations sur tous les clients desservis, tous les services fournis aux clients ou
toutes les activités réalisées. Les données agrégées d’un programme ne seront pas ex-

haustives si les données de seulement 90 sites sur 100 sont fournies.

1.8.4 Précision

La précision signifie que les données sont suffisamment détaillées pour mesurer ce que la
métrique définit. Par exemple, une métrique idéale pourrait nécessiter des nombres ventilés
par sexe de personnes testées pour le VIH. Les systemes d’information manquent de préci-
sion s’ils ne sont pas congus pour enregistrer le sexe des personnes qui recoivent des services
de dépistage. Lorsque les données sont plus détaillées, elles sont plus précises, ce qui peut
avoir un impact positif sur la qualité de la représentation adéquate des données des activités
du programme[12] . La précision aide également a répondre aux questions importantes pour
les chefs de projet, les directeurs régionaux et les unités nationales et internationales (le cas
échéant). Cela suppose que les formulaires de collecte de données sont congus pour col-
lecter des données exactes et qu’un niveau de détail approprié est communiqué aux niveaux

supérieurs.

1.8.5 La temporalité

Les données sont opportunes lorsqu’elles sont transférées au niveau supérieur suivant a temps
pour respecter les délais de déclaration. "On time" signifie que les données communiquées
auraient pu étre utilisées dans un rapport de synthese préparé au niveau de reporting supérieur.

Par exemple, le site de service rend compte du 15 du mois précédent au rapport intermédiaire,
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I’intermédiaire rend compte a 1’unité de SE le 20 du mois en cours, et cette derniere est préte a
faire rapport a la fin du mois[13] . Chacun de ces délais doit étre respecté pour que les données
soient a jour. La ponctualité est affectée par les facteurs suivants : 1. La fréquence de mise
a jour du systeme d’information sur le projet 2. La rapidité avec laquelle les activités réelles
du projet changent 3. Quand I’information est réellement utilisée ou nécessaire La fréquence
de fourniture des données doit étre suffisamment élevée pour permettre aux directeurs de
programme, aux directeurs régionaux et aux directeurs nationaux et internationaux d’utiliser

les informations pour prendre des décisions de gestion.

1.8.6 Intégrité

Les données sont intactes lorsque les systemes d’information sont protégés contre les préjugés
délibérés ou la manipulation a des fins politiques ou personnelles. Un examen indépendant
des données peut aider a déterminer si I'intégrité des données peut avoir été compromise[13]
. Le fait de savoir que les données subiront un controle indépendant est susceptible de dis-

suader une manipulation des données.

1.8.7 Confidentialité

La confidentialité signifie que les clients peuvent étre assurés, que leurs données seront con-
servées conformément aux normes nationales et/ou internationales. Par conséquent, les infor-
mations personnelles ne seront pas divulguées de maniere inappropriée et les données papier
et électroniques seront protégées de maniere adéquate. Un autre aspect important est la for-
mation des employés au respect des informations confidentielles et a ne pas les partager avec

d’autres clients. Ces mesures protegent la vie privée des clients que nous servons.

1.9 Qualité des données et nettoyage des données

Le processus de nettoyage des données vise a supprimer les données rejetées, obsoletes ou er-
ronées. Des données propres sont un élément essentiel pour obtenir les bonnes informations,
rapports et analyses. Dans toute I’organisation, les individus prennent des décisions commer-
ciales en fonction des données qui leur sont présentées. Le nettoyage des données fournit
des données de haute qualité qui aident a surmonter les problemes de fraude et permettent
aux organisations de se conformer aux réglementations. Des données de haute qualité sur des
entités commerciales clés offrent un canal de croissance pour les entreprises prosperes. En
utilisant des techniques de nettoyage des données, les organisations peuvent rapidement faire

correspondre et identifier les doublons dans les données.
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1.10 Résoudre les probléemes de qualité dans les données

Comme le représente la Figure 1.2, on peut classer la plupart des travaux abordant la prob-
lématique de la qualité des données selon quatre grands types d’approches complémen-
taires[13] .

Approches
diagnostiques

- Edition, Audit, com ptages,

= Analyses stafistiques

= Fouille de données exploratoire
- Gestion des méta-données

Approches

préventives Approches

- Evaluation de la qualié du adaptaﬁves
modele Base ou entrepét

= Qualité bgicelke de données - Active Data Warehousing

- Rétro-conception
- Gestion de processus
= Intendance des domées

- Traitement adapttif de equétes
étendues par des contraintes sur
la qualité des données

Approches
correctives

- Comparaison a la véiité terain

- Consolidaton des données
d’aprés plsieurs sources ou
base de référence

- Nettoyage, ETL

= Imputation des valeurs
manquantes

= Elimination des doublons

Figure 1.2: Panorama des approches pour I’évaluation et le contrdle de la qualité des données

1.10.1 Les approches préventives

Mettre I’accent sur 1I’ingénierie des systemes d’information et le contrle des processus, en
utilisant des techniques d’évaluation de la qualité des modeles conceptuels, du développe-

ment de logiciels et des processus utilisés pour le traitement des données.

1.10.2 Les approches diagnostiques

Se concentrer sur les méthodes statistiques, 1’analyse et le fouille de données exploratoires

pour détecter les anomalies de données.

1.10.3 Les approches correctives

Basées sur des techniques de nettoyage et de consolidation de données et utilisent un lan-
gage de manipulation des données étendus et des outils d’extraction et de transformation de

données (ETL — Extraction-Transformation-Loading)
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1.10.4 Les approches adaptatives (actives)

Typiquement appliqués lors de la médiation ou de I'intégration des données : ils portent
sur ’adaptation des traitements (interrogation des données ou opérations de nettoyage), y

compris la validation des contraintes de qualité des données dans I’exécution en temps réel.

1.11 techniques de détection/correction des problemes de

qualité des données

Parmi les techniques de détection/correction des problemes de qualité des données, On présen-
tra dans ce qui suit les techniques les plus couramment utilisées en pratique, dont les cofits

respectifs sont estimés dans la Figure 1.3 :

¢ Soit sur la base de la vérité terrain soit sur la base sur un Sources de données de

référence.
¢ Audit des données.
¢ Suivi des données

* Nettoyage des données
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Laissez-faire
Vérif. d'aprés référentiel ou wérité terrain
Coilt
1 Audit
Nettoyage
Elevée —
Moyen ;o
Faible _|
Gestion de processus
» Temps

Court terme Moyen terme long terme

Figure 1.3: Colt approché des approches incluant le cofit induit par la non-correction des
erreurs

1.11.1 la vérification d’apres la vérité-terrain ou d’apres une source de

données de référence

Cette technique consiste a comparer les valeurs des données a leurs homologues du monde
réel (vérification de la vérité). La deuxieme méthode, appelée fusion, consiste a comparer
deux ou plusieurs bases de données. Les données pertinentes dans la base de données en
cours de vérification sont comparées aux données correspondantes dans une autre base de
données : les données identiques sont considérées comme correctes, les données incorrectes

sont signalées pour enquéte et correction éventuelle.

1.11.2 Audit des données

Data Audit met en place des programmes pour vérifier que les valeurs des données satisfont
a plusieurs types de contraintes. Ces contraintes se produisent a différents niveaux de la base
de données (valeurs, attributs, tuples, relations ou ensembles a chaque niveau). L’audit des
données a pour avantage d’étre simple a mettre en ceuvre. Il peut étre congu en méme temps
que le modele conceptuel de données et différents outils d’analyse de données de diagnostic

peuvent étre utilisés. Cependant, cela ne permet pas une amélioration continue de la qualité
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des données. La compilation des données vise 1’exhaustivité, c’est-a-dire le respect des regles

préalablement définies, mais elle ne garantit en aucun cas 1’exactitude des données.

1.11.3 Suivi des données

Le suivi des données est I’échantillage des enregistrements au moment ou ils entrent dans la
premiere procédure de traitement et de les suivre a travers chaque sous-processus jusqu’a ce
qu’ils entrent dans la base de données. Les modifications apportées a 1’enregistrement au fur
et a mesure de son traitement permettent d’élaborer des criteres de correction en exploitant la

redondance des données.

1.11.4 Nettoyage des données

Le nettoyage des données consiste en un ensemble de transformations concues pour nor-
maliser le format des données et détecter les paires d’enregistrements qui sont tres proba-
blement liés au méme objet. Si des données approximativement redondantes sont trouvées
et que la correspondance multi-tables calcule des jointures approximatives entre des don-
nées dissemblables mais similaires pour permettre leur fusion, une étape de déduplication est

appliquée.

1.12 Comment déterminer la qualité des données

En régle générale, pour déterminer le niveau de qualité de ses données, les organisations
procedent d’abord a un inventaire, au cours duquel 1’exactitude relative, I'unicité et la valid-
ité des données sont mesurées pour établir une ligne de base. Les valeurs de référence ainsi
déterminées peuvent étre comparées en permanence aux données du systeme pour identifier
et résoudre tout probleme de qualité.

Une autre étape courante consiste a créer des regles de qualité des données basées sur les
exigences de I’entreprise pour les données opérationnelles et analytiques. Ce type de regle
établit le niveau de qualité requis des ensembles de données et détaille les différents éléments
qu’ils doivent avoir pour permettre la vérification des attributs de qualité des données tels que
I’exactitude et la cohérence[14] .

Une fois les regles en place, 1’équipe de gestion des données procede généralement a une
évaluation pour mesurer la qualité de I’ensemble de données et consigner les erreurs et autres
probleémes. Ce processus peut étre répété périodiquement pour maintenir le niveau de qualité
le plus élevé possible.

Ces évaluations peuvent étre réalisées a 1’aide de différentes méthodologies, telles que le Data
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Quality Assessment Framework (DQAF) créé par Optum, filiale de santé de UnitedHealth
Group, pour formaliser son approche d’évaluation de la qualité des données. Complétude,
Actualité, Validité, Cohérence et Complétude, le DQAF propose de mesurer les dimensions
de la qualité des données. Optum a mis les détails de ses termes de référence a la disposition
de toute organisation nécessitant un modele.

Le Fonds monétaire international, qui supervise le systeme monétaire mondial et accorde
des préts aux pays en difficulté économique, a également défini sa propre méthodologie
d’évaluation, connue sous le nom de Data Quality Assessment Framework. Le cadre met
I’accent sur plusieurs caractéristiques de la qualité des données, notamment I’exactitude, la
fiabilité et la cohérence que le FMI exige des pays membres lorsqu’il lui soumet des statis-
tiques[14] .

1.13 DPavantage de disposer de données de qualité

D’un point de vue financier, le maintien d’un haut niveau de qualité des données permet aux
organisations de dépenser moins d’argent pour identifier et corriger les données erronées dans
leurs systemes. Les entreprises peuvent également éviter les erreurs opérationnelles et les
pannes dans leurs processus commerciaux, ce qui peut augmenter les dépenses d’exploitation
et réduire les revenus.

Une bonne qualité des données améliore également la précision des applications analytiques,
ce qui peut conduire a de meilleures décisions commerciales qui stimulent les ventes, améliorent
les procédures internes et offrent aux organisations un avantage concurrentiel.

Des données de qualité facilitent également I’ utilisation de tableaux de bord de veille stratégique
et d’outils d’analyse. Lorsque les données analytiques sont fiables, en effet, les utilisateurs
sont plus enclins a les utiliser qu’a prendre des décisions basées uniquement sur leur intuition

ou leurs propres calculs.

1.14 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a dresser un état de I’art de la qualité des données. Nous avons
donné une définition de la qualité de donnée et les déférentes raisons pour laquelle elle est
importante, ensuite nous avons cité les dimensions et les problemes liés a une mauvaise
qualité de données et comment les corriger. Dans le chapitre suivant nous allons introduire
le Couplage d’enregistrement qui est L’un des principaux processus dans le domaine de la

qualité des données.
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Couplage d’enregistrements

2.1 Introduction

L’un des principaux processus importants dans le domaine de la qualité des données est le
processus de couplage d’enregistrements (RL). L’objectif du couplage d’enregistrements est
d’identifier les tuples qui font référence a la méme entité du monde réel et de les fusionner
en un seul. RL aide a améliorer considérablement la qualité des données en supprimant tous
les enregistrements faisant référence a la méme entité de monde réel Dans ce chapitre nous

allons présenter un état de 1’art sur le couplage d’enregistrement et I’algorithme K-Modes.

2.2 Définition

Le couplage d’enregistrements est le processus par lequel des enregistrements ou des unités
provenant de différentes sources de données sont réunis dans un seul fichier a I’aide d’identifiants
non uniques, tels que des noms, des dates de naissance, des adresses et d’autres caractéris-
tiques. L’idée initiale du couplage d’enregistrements remonte aux années 1950, puis cette
technique a été appliquée par des personnes issues d’un large éventail de domaines, tels que
I’entreposage de données et I’intelligence de gestion, la recherche historique, ainsi que la

pratique et la recherche médicales[15] .

2.3 'Types de couplage

Il existe deux types de couplage d’enregistrements : 1’appariement exact et 1’appariement
statistique. L’ appariement exact se divise en deux sous-types : le couplage d’enregistrements

déterministe et le couplage d’enregistrements probabiliste, tel qu’illustré a la figure ci-dessous[6].
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Appariement

tatisti
statistique Couplage

déterministe

Couplage

Appariement
exact

Couplage
probabiliste

Figure 2.1: Type de couplage d’enregistrements

2.3.1 Appariement statistique

Le but de I’appariement statistique est de créer un fichier qui reflete la répartition sous-jacente
de la population. Les enregistrements combinés ne correspondent pas nécessairement a la
méme entité, telle qu’une personne ou une entreprise. Les documents correspondants peuvent
avoir des unités différentes mais faire référence a la méme population. Supposons que la
relation des variables dans la population est similaire a la relation dans le fichier. Cette
méthode est principalement utilisée dans les études de marché et est rarement utilisée par les

agences statistiques officielles.

2.3.2 Appariement exact

L’ objectif d’une correspondance exacte est de corréler les informations d’un enregistrement
particulier dans un fichier avec les informations d’un fichier secondaire pour créer un fichier
contenant les informations correctes pour chaque enregistrement. Le couplage se fait au
niveau de I’enregistrement, par exemple entre les enregistrements de mortalité et les recense-

ments.

2.3.2.1 Couplage d’enregistrements déterministe

Il s’agit de la forme la plus simple de couplage d’enregistrements, qui produit des liens basés
sur des identifiants ou des variables communes parmi les sources de données disponibles. Il
arrive souvent qu’il n’existe pas de variable unique exempte d’erreurs, présente sur la majorité
des données et ayant un pouvoir de discrimination suffisant. Seule une combinaison de vari-
ables sera capable de discriminer entre deux enregistrements. C’est une technique souvent
utilisée par les agences de statistiques officielles. Statistique Canada utilise cette méthode
pour construire ses registres d’entreprises, d’adresses et de population, ce qui implique de

multiples opérations d’enquéte par la suite[16] .
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2.3.2.2 Couplage d’enregistrements probabiliste

Il s’agit d’un autre type d’appariement exact. Comme dans I’autre cas, i1 n’y a pas d’identifiant
unique disponible pour I’appariement. Contrairement a I’appariement déterministe, 1’appariement
probabiliste peut compenser si les informations sont incomplétes ou sujettes a erreur. Les en-
registrements qui ne concordent pas totalement pour chaque variable peuvent étre reliés entre
eux pour constituer un ensemble de paires potentielles. Un score est alors calculé pour chaque
paire potentielle. Ensuite, un statut de couplage est attribué a chaque paire potentielle sur la
base du score[16] . Elles peuvent tre non supervisées ou supervisées.

A- Méthodes non supervisées

Ces méthodes sont intéressantes quand il n’existe pas de données annotées. Un modele
théorique de couplage d’enregistrements qui offre des méthodes statistiques pour estimer
les parametres de couplage et les taux d’erreurs a été proposé par Fellegi et Sunter dans [30].

Ce modele est décrit ci-apres.
Modeé¢le de Fellegi et Sunter

Définition: Le modele définit les quantités suivantes pour fonctionner :

— M-probabilité : c’est la probabilité de couplage (matching) estimée pour qu’une paire
d’attributs quelconque d’un champ donné soit similaire sachant que la paire d’enregistrements
correspondante est un vrai couplage (i.e. les deux enregistrements correspondent en

réalité);

— U-probabilité : c’est la probabilité de non couplage (unmatching) estimée pour qu’une
paire d’attributs quelconque d’un champ donné soit similaire sachant que la paire
d’enregistrements correspondante est un faux couplage, i.e. la probabilité que les deux

enregistrements se couplent par hasard;

— ratio de couplage d’attributs : le ratio de couplage d’une paire d’attributs correspon-
dants a un champ ayant une probabilité de couplage M et une probabilité de non cou-
plage U est calculé par :

- pour un accord sur Pattribut : log(3%);

- pour un désaccord sur Iattribut : log(1=4F);

— ratio de couplage d’enregistrements R : le ratio de couplage d’une paire d’enregistrements
est calculé par la somme des ratios de couplage des différentes paires d’attributs qui le

composent;
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— le couplage d’enregistrements se fait par rapport aux seuils TA et Ty comme suit :
- si R < T\ alors non couplage (rejet);
-si T < R < T\ alors possible couplage (indécis);

- si R > Ty alors couplage (acceptation).
Problémes posés. Les problemes posés par ce modele se traduisent par 3 questions :
— Comment définir M et U ?
— Comment fixer les seuils TA et Ty ?
— Comment déterminer les mesures de similarité entre champs ?

Interprétation. Pour 1’évaluation, nous pouvons définir les vrais et les faux positifs (resp.
négatifs) a I’aide de ces considérations de couplage (resp. non couplage) et de liaison (resp.
non liaison) (voir Tableau 2.1). En effet, si nous avons décidé de coupler (resp. ne pas
coupler) une paire d’enregistrements alors si cette paire est li€e (resp. n’est pas liée) en
réalité, alors il s’agit d’un vrai positif (resp. vrai négatif) sinon il s’agit d’un faux positif
(resp. faux négatif).

Table 2.1: Classification des résultats de couplage

Couplage Non couplage
Liaison vrai positif (TP) faux positif (FP)
Non liaison faux négatif (FN) vrai négatif (TN)

Plusieurs méthodes se sont basées sur le modele de Fellegi et Sunter pour le couplage
d’enregistrements. A titre d’exemple, Winkler a détaillé dans [31] une technique qui se base
sur I’algorithme “espérance-maximisation” pour estimer les parametres du modele et opti-

miser les reégles de couplage.

Dans le cas des bases de données volumineuses (par exemple, des dizaines de milliers
d’enregistrements), le couplage d’enregistrements consiste a comparer tous les enregistrements
deux a deux en calculant le produit cartésien, ce qui n’est pas efficace en temps et en mé-
moire. Pour résoudre ce probléme, les auteurs dans [32] proposent une amélioration du
modele de Fellegi et Sunter consistant a séparer la base de données en des groupements
d’enregistrements (blocs ou fenétres), en se basant sur de simples heuristiques qui aident a

éliminer les paires d’enregistrements clairement non liés.
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B- Méthodes supervisées
Dans ce type de méthodes, les auteurs traitent le probleme de couplage d’enregistrements se
référant a la méme entité comme un probleme de classification supervisée. En effet, ils pro-
posent de représenter chaque paire d’enregistrements a 1’aide d’un vecteur de caractéristiques
décrivant les similarités entre les paires d’attributs. Ces caractéristiques peuvent tre binaires
(par exemple, les attributs “nom” correspondent), discretes (par exemple, les n-premiers car-
acteres du “prénom” correspondent) ou continues (par exemple, la mesure de Levenshtein
entre les prénoms). Ainsi, la comparaison entre paires d’enregistrements conduit a les ranger
dans les 3 classes : couplage, non couplage ou couplage possible. Les classifieurs util-
isés déterminent, a partir des données annotées, les conditions de couplage entre les enreg-
istrements, a savoir la détermination des champs pertinents et les seuils de décision pour la

similarité entre les attributs.

Nous pouvons citer a titre d’exemple les travaux dans [33] qui proposent une méthode
basée sur deux niveaux d’apprentissage supervisé employant un SVM. Le premier niveau
représente la comparaison de paires d’attributs en utilisant un apprentissage avec la mesure
de Levenshtein (similarité au niveau attribut) et le deuxieme niveau représente la comparai-
son des paires d’enregistrements en utilisant un apprentissage sur la similarité (similarité au

niveau enregistrement).

Les auteurs dans [34] utilisent un apprentissage actif pour sélectionner les paires d’enregistrements
les plus informatives. Ainsi, I’utilisateur est sollicité pour annoter ces paires d’enregistrements
informatives comme paires liées ou non liées afin d’entrainer les classifieurs. Ces derniers
génerent des regles de classification qui croisent des attributs et des mesures de similarité

entre ces attributs.

Les auteurs dans [35] proposent de normaliser certains attributs (ceux qui désignent des
noms et des adresses postales) pour effectuer convenablement la comparaison de ces attributs
dans le processus de couplage d’enregistrements. Cette normalisation est effectuée en se bas-
ant sur un résultat de segmentation des attributs (par exemple un attribut adresse est segmenté
en : numéro de voie, type de voie, nom de voie). Pour la segmentation, un modele de Markov
caché est utilisé avec comme observations, les mots de 1’attribut, et comme €états cachés, les
segments. Cette méthode nécessite suffisamment de données annotées sous forme de chaines

de caracteres segmentées pour 1’apprentissage.
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2.4 Les étapes du processus de couplage d’enregistrements

Le processus Record Linkage (RL) peut étre défini par un processus en trois étapes [17]tel

qu’il est illustré dans la figure 2.2

poonse R e s |

Data cleaning and > Applying a blocking technigue *  Match or a non-match result
Dataset N

standardization of attributes
Figure 2.2: Principales étapes du processus de couplage d’enregistrements

2.4.1 Nettoyage et normalisation

La premiere étape est la standardisation des données. En fait, il a été prouvé dans des
recherches antérieures que laisser des ensembles de données sans normalisation d’attributs,
et la détection d’anomalies de schéma peut conduire a une mauvaise conclusion et méme fu-
sionner les mauvais tuples[18]. Par exemple, 1’attribut qui représente le nom d’une personne
peut apparaitre dans un ensemble de données sous la forme Nom complet et dans un autre
sous la forme de deux attributs (Prénom et Nom). Ainsi, la normalisation des données est une

étape importante dans le processus RL.

2.4.2 DL’indexation

La deuxieme étape du processus RL est I’indexation, le but de cette étape est d’identifier
les tuples qui seront comparés les uns aux autres lors de 1’étape de mise en correspondance.
La meilleure fagon de le faire en termes de précision est I’approche naive en comparant
chaque enregistrement a tous les autres. Mais, bien siir, cela pourrait aboutir a un nombre
inacceptable de comparaisons. Par exemple, la comparaison de deux bases de données avec
2 millions d’enregistrements chacune peut aboutir a 412 comparaisons et la plupart de ces
comparaisons aboutiront a un résultat sans correspondance. Par conséquent, 1’indexation
vise a réduire le nombre de comparaisons. La technique d’indexation la plus utilisée dans la

communauté RL est connue sous le nom de "BLOCAGE".

24.2.1 BLOCAGE

Le blocage est le processus qui divise le Dataset en un ensemble de blocs. Tous les tuples

affectés au méme bloc partagent une valeur commune appelée Blocking Key-Value (BKV).
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Une clé de blocage peut étre choisie comme attribut unique. Par exemple, tous les enreg-
istrements qui partagent la méme valeur pour I’adresse d’attribut sont affectés au méme bloc.
Sinon, une clé de blocage peut aussi étre choisie avec la concaténation de plusieurs attributs
comme les quatre premiers caracteres du Prénom et le Code postal de 1’attribut adresse. La
décision de sélectionner quel attribut ou groupe de attributs seront utilis€s comme clé de
blocage est tres important car les blocs qui seront créés dépendent de cette décision. Ainsi,
choisir I’attribut le moins error-prone comme BK est trés important et nous avons parfois
besoin de I’intervention d’un expert pour cette décision. Une fois I’étape d’indexation effec-

tuée, seuls les enregistrements d’un méme bloc sont comparés entre eux.

A- Blocage standard

La premiere technique de blocage proposée est le blocage standard [19] . L’idée derriere
cela est de regrouper tous les tuples qui partagent une clé-valeur de blocage commun dans
le méme bloc. Une clé de blocage peut étre sélectionnée comme un attribut unique ou une
concaténation de plusieurs. Ce faisant, seuls les tuples qui se trouvent dans le méme bloc
peuvent €tre comparés les uns aux autres. L’inconvénient majeur du blocage standard est
que la génération d’un BKV basé sur un éventuel attribut erroné (comme les noms et les
adresses) peut conduire a une mauvaise correspondance. Pour éviter ce probleme, les at-
tributs les moins sujets aux erreurs doivent étre sélectionnés [20] ou en utilisant plusieurs
clés de blocage.

Les tableaux 2.2 et 2.3 montrent une démonstration du blocage standard.

Table 2.2: Exemple de blocage standard avec 1’adresse comme clé de blocage 1

ID Prénom Nom Ville Age

R1 Abde Elkrim Souilem Saida 27

R2 Abdelkrim Souilem Tahi Saida 1993

R3 Bendjelloul Baali Sidi Bel Abbes | 1993

R4 Ben djelloul Bali SBA 1976

RS Benjelloul Baaly Sidi Bel abbes | 44
Table 2.3: Exemple de blocage standard avec 1’adresse comme clé de blocage 2

Blocs (Clé de Blocage) Enregistrements

Bloc 1 (Saida) R1,R2

Bloc 2 (Sidi Bel Abbes) R3,R5

Bloc 3 (SBA) R4

B- Indexation Q-gram
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Une autre technique de blocage puissante est I’indexation Q-gram [21] . Dans cette approche,
la valeur-clé de blocage est divisée en un ensemble de sous-chaines d’une taille Q, puis un
certain nombre de ces sous-chaines sont concaténées pour former une nouvelle valeur de clé
de blocage. Toutes les nouvelles chalnes obtenues seront utilisées comme clés de blocage.
De cette facon, le méme enregistrement peut tre affecté a différents blocs.

C- Indexation basée sur un tableau de suffixes
L’indexation par tableau de suffixes [22] est une autre technique d’indexation qui existe dans
la littérature. Il consiste a générer un ensemble de suffixes d’une longueur minimale choisie
par I'utilisateur a partir de chaque clé de blocage. Une fois cela fait, tous les suffixes générés
seront utilisés comme de nouvelles clés de blocage, ce qui permet I’insertion du méme en-
registrement dans un bloc différent de la méme maniere que I’indexation Q-Gram. Cette
approche a été étendue dans [23] . Les auteurs ont proposé 1’idée de fusionner deux blocs si
la similarité entre leurs Id-Suffixes atteint un seuil fixe.

D- Quartier trié (Sorted neighborhood)
Dans [24] , les auteurs ont proposé une autre approche d’indexation appelée 1’approche des
quartiers triés. La premicre étape de cette approche consiste a générer les clés de blocage
pour tous les attributs puis a les trier par ordre alphabétique selon leur BKV. Une fois cela
fait, une fenétre glissante de taille W est déplacée sur les enregistrements. A chaque étape,
les enregistrements qui se trouvent dans la plage d’habillage de fenétre sont comparés les uns
aux autres. L’utilisation d’une fenétre glissante peut réduire le nombre de comparaisons pour
chaque enregistrement a (2W - 1) [25] .
Le tableau 2.4 montre une illustration de I’approche par voisinage trié. Les mémes enreg-
istrements de tableau 2.1 sont utilisés dans cet exemple. La taille de la fenétre dans cet

exemple est w=3.
Table 2.4: Exemple 1 de Sorted neighborhood avec une taille de fenétre de w =3.

Position de la fenétre Les valeurs de Cl¢ de ID
Blocage (Ville)

1 Saida R1

2 Saida R2

3 SBA R4

4 Sidi Bel Abbes R3

5 Sidi Bel Abbes RS
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Table 2.5: Exemple 2 de Sorted neighborhood avec une taille de fenétre de w =3.

Windows range paires

1-3 (R1,R2),(R1,R4),(R2,R4)
2-4 (R2,R4),(R2,R3),(R4,R3)
3-5 (R4,R3),(R4,R5),(R3,R5)

La liste finale des paires candidates est : (R1,R2), (R1,R4), (R2, R4), (R2, R3), (R3, R4),

(R4, RS), (R3, RS).

2.4.3 Matching

La troisieme et derniere étape du processus de couplage d’enregistrement consiste a faire

correspondre les enregistrements indexés qui se trouvent dans le méme bloc et a décider s’ils

représentent la méme entité du monde réel ou pas.La valeur de correspondance est normal-

isée entre 0 et A ou 1 représente une correspondance exacte et O une noncorrespondance

totale. La correspondance peut étre effectuée a I’aide d’un ensemble de fonctions de similar-

ité de chaines qui existent dans la littérature [Levenshtein 1966] ou en utilisant un algorithme

d’apprentissage automatique pour classer 1’enregistrement comme correspondant ou non cor-

respondant .

25




Chapitre 2 Couplage d’enregistrements

comparaison méthodes
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character based token based
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winkler
\ J \ S J \ J
, ~ 7 ~ ’A;’
smith- Q-gram Dice's
waterman coefficiant
\ J \ J \ y
levenshtein
—

Figure 2.3: Types de méthodes de Matching

2.4.3.1 Encodage phonétique

La premiere famille de techniques de Matching est la I’encodage phonétique Une variété

d’algorithmes de Matching existe dans la littérature.

A- Soundex
Soundex est considéré comme 1’une des fonctions d’encodage phonétique les plus efficaces.
Il transforme les chaines selon leur prononciation afin qu’elles puissent étre comparées les
unes aux autres sans tenir compte des fautes d’orthographe. En utilisant Soundex, des noms
comme ALLAN et ALLEN sont tous deux représentés avec le méme code "A450", ce qui
facilite la correspondance entre les deux noms.

Les principales étapes de Soundex sont :

* Conservez la premiere lettre de la chaine.

* Remplacez toutes les consonnes en respectant les regles suivantes : ( O pour les carac-
teres A, E, H, I, O, U, W, Y. 1 pour les caracteres B, F, P, V. 2 pour C, G, J, K, Q, S, X,
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Z.3 pour D, T. 4 pour L et 5 remplace M, N. 6 remplace le caractere R.

* Dans le cas ou la chaine est trop courte, 1’algorithme compléte les trois nombres apres

le premier caractere par des zéros.

B- NYSIIS (New York State Identification Intelligence System)
NYSIIS a la méme idée et le méme objectif que I’algorithme Soundex. La différence est que
NYSIIS renvoie un code composé de lettres ce qui n’est pas le cas de Soundex. L’algorithme
NYSIIS augmente la précision de 2, 7% par rapport a Soundex [26] . Les régles de base de
I’algorithme NYSIIS sont la transformation des premiers caracteres ot : ( MAC est remplacé
par MCC et KN devient NN, K en C, PH-PF en FF, SCH en SSS) et les derniers caracteres
(EE-IE en Y, DT-RT RD-NT-ND a D).

2.4.3.2 Pattern finding

La deuxieme famille de techniques de Matching est la recherche de modeles. Une variété

d’algorithmes de Matching existe dans la littérature.

A- Editer la distance
La distance d’édition est également connue sous le nom de distance de Levenshtein. Il a
été proposé en 1965 par Vladimir Levenshtein. Il est considéré comme 1’une des métriques
les plus utilisées pour mesurer la similarité entre deux chaines. Généralement, il est défini
comme le nombre d’insertions, de suppressions et de mises a jour afin de transformer une
chaine en une autre. Pour mieux comprendre, 1I’exemple suivant montre une démonstration

de la facon de calculer les coflits de passage d’un mot a I’ autre.
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Word 1 | Word 2 Operation | Cost
I Delete (I) 1
N E Substitute (E) 1
T X Substitute (X) 1
E E Comparison 0

C Insert (C) 1

U Substitute (U) 1

T T Comparison 0
I I Comparison 0
@) @) Comparison 0
N N Comparison 0
Sum 5

Figure 2.4: Exemple Edit distance

Dans I’exemple présenté dans la figure 2.4, on voit que la distance d’édition entre les deux
mots (Intention, Exécution) est la somme des cofits pour transformer la premiere chaine en la
seconde qui est égale a Cing. Les étapes décrites dans 1’exemple ne sont pas la seule solution
pour transformer la premiere chaine en la seconde mais sont celles qui cofitent le moins cher.
B- Jaro-Winkler
Le Jaro-Winkler est une métrique de similarité de chaine qui a été proposée par William
E. Winkler en 1990 comme une extension de la distance Jaro. Afin de mesurer la similar-
ité Jaro-Winkler entre deux chaines, la premiere étape consiste a mesurer la similarité Jaro

traditionnelle qui est définie comme suit :

(2.1)

C;JL—‘
AR
+ o
o3

+ =) sinon

Jaro — Sim(sy, s9) = {
Ou:

— s représente la longueur de la chaine.
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— m représente le nombre de caracteres communs entre les séquences comparées avec le

méme indice.

— t représente le demi-nombre de transpositions. Afin d’améliorer la métrique précé-
dente, William E. Winkler utilise une échelle de préfixe P afin de mettre en favoris les
chaines commencgant par le méme préfixe L. pour une longueur maximale de Quatre.

La similarité Jaro-Winkler est définie comme suit :
JaroWinlker — Sim(sy, s2) = Jaro — Sim(sy, s2) + LP(1 — Jaro — Sim(sy, s2)) (2.2)
Ou:
— JaroSim (s1,s2) est la similarité Jaro entre les chaines.
— L est la longueur du préfixe.
— P est un facteur d’échelle (une constante qui prend généralement la valeur 0,1).

C- Distance de Jaccard
La distance de Jaccard est généralement utilisée pour mesurer la similarité entre deux jeux
d’échantillons ce qui peut étre le cas de Strings. Pour mesurer la distance de Jaccard, il faut

d’abord calculer le coefficient de Jaccard qui est défini comme :

Jaccard(A, B) = ig g (2.3)

Une fois cela fait, la distance de Jaccard n’est obtenue que par la soustraction du coefficient

de Jaccard a 1.
Jaccarddistance(A, B) = 1Jaccard(A, B) (2.4)

2.5 Conclusion

Les nombreuses applications du couplage d’enregistrements dans divers domaines ont rendu
la littérature RL trés riche. Dans ce chapitre, nous avons essayé de couvrir la plupart des
travaux importants qui existent pour résoudre les problemes d’une mauvaise qualité des don-
nées. Nous avons donné une vue globale dur le couplage d’enregistrement et on a fermé
le chapitre par 1’algorithme K-Modes pour traiter les données de type non numériques dans
le Big Data. Le chapitre suivant sera dédi€¢ a la conception et I’implémentation de notre

application.
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Chapitre 3

Implémentation et Expérimentation

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous décrivons I’environement et les technologies utilisées pour I’'implémentation
de notre application , puis nous présentons notre contribution dans le domaine du couplage
d’enregistrements. Une solution est proposée pour chacun des défis abordés dans le chapitre
précédent. Nous présentons une nouvelle technique de blocage basée sur 1’algorithme K-
Modes comme étape d’indexation. Ensuite la solution proposée sera évaluée afin de montrer
sa performance et son efficacité et les résultats obtenus seront discutés. Enfin et nous présen-

tant quelques captures d’écran.

3.2 L’approche proposé

3.2.1 Introduction

Dans ce qui suit nous donneront une explication détaillées de chaque étape de procussus
de couplage d’enregistrement proposé on commencant par le chargement de I’ensemble de
données jusqu’a I’étape d’évaluation.

La figure 3.5 montre les étapes de la solution proposé avec 1’indexation basé sur I’ algorithme
K-Modes.
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Indexation : la stratégie qui
réduit le nombre de paires
d'enregistrements
considérer basé sur
I"algorithme K-Modes

Comparaison : Identifier la
similarité entre deux
enregistrements en cherchant
un vecteur de comparaison

L’ensemble des

données

Prétraitement : Nettoyage et
segmentation des champs en
variables de sortie bien
définies et cohérentes

Pré-traitement

Classification : sur la base des
résultats de la comparaison,
les enregistrements peut
étre : correspondent ; aucune
correspondance ou
correspondance potentielle

Blocage
No Matche

Comparaison Classification True Match Evaluation

Evaluation : Comparer les
résultats du match obtenu

Clerical review Possible Match

Figure 3.1: Shéma globale de 1’approche proposé

3.2.2 Description de la méthode utilisée

Notre systeme est composé de 4 étapes :

Matching.

Exploration et traitement des données ;
Génération des clés de blocage ;

Indexation basé sur 1’algorithme K-Modes ;

3.2.2.1 Exploration et traitement des données

Afin d’évaluer notre solution proposée. Un ensemble de données du monde réel a été utilisé.

Cet ensemble de données a été sélectionné car il a été utilisé pour évaluer la plupart des

approches de RL existantes dans la littérature. Il s’agit d’un ensemble de données de couplage

d’enregistrements avec des informations sur différents restaurants.

3.2.2.1.1 Format

Une trame de données avec 5 attributs : Nom, Adresse, Ville, Télé-

phone et Type. Cet ensemble de données comprend 533 restaurants de la base de données

Fodors et 331 enregistrements de la base de données Zagat. Il est approprié pour effectuer

divers types de couplage d’enregistrements et peut étre évalué par des méthodes de couplage
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d’enregistrements standard.

La figure 3.6 montre le format de I’ensemble de données utilisée dans notre application :

arnie morton's of chicago 435 s. la cienega blvd. los angeles 3102461501 steakhouses

art's deli 12224 ventura blvd. studio city 8187621221 delis

bel-air hotel 701 stone canyon rd. bel air 3104721211 californian

cafe bizou 14016 ventura blvd. sherman oaks 8187883536 french bistro

campanile 624 s. la brea ave. los angeles 2139381447 californian

chinois on main 2709 main st. santa monica 3103929025 pacific new wave

citrus 6703 melrose ave. los angeles 2138570034 californian

Figure 3.2: L’ensemble de données Restaurant.

3.2.2.1.2 Notation Nous présentons la notation utilisée dans le reste de ce chapitre. Tout
d’abord, I’ensemble de données est noté D. Dans notre travail, nous supposons que Les don-
nées ont été importées un fichier.arf.

Un jeu de données Data est défini comme suit :

Data = {B1, B2, . . . , Bi}. Chaque Bi € D est composé d’un ensemble de tuples et défini
comme: B = {tl,t2,. .. ,tj} . Chaque ti € B est composé d’un ensemble d’attributs A =
(Attl, Att2, . . ., Attk).

3.2.2.2 Génération des clés de blocages

La premiere étape de notre processus d’indexation basé sur K-Modes proposé est la généra-
tion des clés de blocage. Puisque nous considérons que 1’ensemble de données existe déja
dans un systeme de fichier.arf. Ensuite, pour chaque tuple tj dans un bloc Bi , une ou plusieurs
clés de blocage sont générées. L’idée derriere la génération de clés de blocage est de les
utiliser comme attributs de clustering au lieu d’utiliser tous les attributs de I’ensemble de don-
nées, cela peut réduire considérablement le temps d’exécution et maintenir de bons résultats
de clustering puisque les clés de blocage contiennent les informations les plus importantes
sur les enregistrements.

La figure 3.7 montre un passage du célebre jeu de données Restaurant qui est utilisé pour

tester la plupart des techniques de blocage. Dans cet exemple, la clé de blocage est formée
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par la concaténation de Nom du restaurant et du numéro de téléphone.

i =S| | | = R

le select2128751993 le select 507 columbus ave. between new york 2128751993 american
84th and 85th sts.

le central4153912233 le central 453 bush st. san francisco 4153912233 %ren(h
dining room3102755200 dining room 9500 wilshire blvd. los angeles 3102755200 californian
sanppo4153463486 sanppo 1702 post st. san francisco 4153463486 asian

evergreen cafe2127443266 evergreen cafe 1288 1st ave. at 69th st. new york 2127443266 asian

Figure 3.3: Exemple de génération de clé de blocage.

3.2.2.3 Indexation basé sur I’algorithme K-Modes

Nous avons basée sur 1’algorithme K-Modes dans 1’étape d’indexation . Le clustering K-
Modes divise I’ensemble des données en un ensemble de clusters sans chevauchement ; cha-
cun contient des enregistrements qui peuvent faire référence a la méme entité du monde réel.
La plupart des enregistrements qui se trouvent dans le méme cluster mais ne représentent pas
la méme entité seront ignorés lors de la phase de Matching. Enfin, tous les enregistrements
restants du méme bloc sont comparés les uns aux autres a I’aide d’un ensemble de métriques

de similarité de chaines qui existent déja dans la littérature.

3.2.2.3.1 Introduction : L’algorithme K-Modes a été introduit pour la premiere fois en
1998 par HUANG [Huang 1998]. 1l a été proposé comme une extension du célebre algo-
rithme de clustering classique K-Means. Le principal avantage de K-Modes est sa capacité
a traiter directement des données catégorielles ce qui n’était pas le cas avec K-Means qui
n’accepte que des caractéristiques numériques. L’ utilisation de K-Modes au lieu de K-Means
nous a aidés a éviter la conversion numérique des données, qui est une tache cofiteuse, en
particulier lorsqu’il s’agit de treés grands ensembles de données, comme dans le cas du Big
Data.

3.2.2.3.2 Les étapes de K-Modes : L’algorithme K-Modes est composé de 4 étapes prin-

cipales :

* Tout d’abord, chaque enregistrement sera représenté sous la forme ’clé, valeur’ ou la

clé est I'ID de cluster et la valeur I’'ID d’enregistrement ;

* Dans un deuxieme temps, la dissemblance est mesurée entre chaque objet et les modes
des clusters avec les équation 3.1 et 3.2. Chaque objet sera affecté a son nouveau cluster

le plus proche avec la mise a jour du cluster-ID dans la paire ’clé, valeur’ ;
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* Troisiemement, tous les enregistrements avec le méme identifiant de cluster en tant que

clé sont combinés, puis calculent le nouveau mode de chaque cluster ;

* Les étapes 2 et 3 sont répétées jusqu’a ce qu’aucun objet ne modifie son affectation.

3.2.2.3.3 Les avantages de I’algorithme K-Modes

* Traite les ensembles d’apprentissage catégoriques,
* Simple, rapide,

* Converge apres quelques itérations

3.2.2.3.4 Les inconvénients de I’algorithme K-Modes

* Fait face au probleme de la non-unicité du mode du cluster,
* Le choix des k modes initiaux est aléatoire.

3.2.2.3.5 Fonctionnement de I’algorithme K-Modes : D’apres (HUANG, 1998) I’algorithme

K-Modes est un processus en 4 étapes :

 Choisir k modes parmi les objets formant ainsi k clusters ;

* (Ré)affecter chaque objet O au cluster Ci tel que d(O,Modei ) est minimal ;
* Mettre a jour le mode de chaque cluster ;

* Aller a I’étape (2) jusqu’a stabilisation des objets.

3.2.2.3.6 La distance de K-Modes : L’algorithme k-modes utilise le matching simple

comme mesure de dissimilarité.

On a deux objets X1 et Y1 ayant des valeurs catégoriques: X1=(x11, T12,...,L1m) €t

Y1=(y11, Y125+ - - sY1m)
On a m attributs , Le matching simple est défini:

A(X1,Y1) = 6(z1s, y1e)- (3.1)
t=1

0 Stz = Y1y
0 , = 3.2
(@14, Y11t { ] Sizy £ 1 (3.2)

On a deux cas extrémes:
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e d=0 : si tous les attributs sont similaires

e d=m : si tous les attributs sont dissimilaires.

3.2.2.3.7 La mise a jour des modes Méthode a base des fréquences:
* La valeur qui se répete le plus souvent est gardée

* En cas d’égalité de nombre d’occurrence: choix aléatoire.

3.2.2.4 Matching

- La derniere étape du processus RL consiste a faire correspondre les enregistrements indexés
qui se trouvent dans le méme bloc. Pour classer I’enregistrement comme correspondant ou
non correspondant La correspondance peut étre effectuée a 1’aide d’un ensemble de fonctions
de similarité de chaines comme « edit distance » , « Jaro-Winkler », « Jaccard distance » ou
avec le codage phonétique en transformant une chaine en un code qui représente la facon
dont la chaine est prononcée. Une variété d’algorithmes de codage phonétique existe dans la

littérature (Soundex et phonex, phoenix, NYSIIS et Double-Metaphone).

La valeur de correspondance est normalisée entre O et 1 ou 1 représente une correspon-

dance exacte et 0 une non-correspondance totale.

3.3 Outils et environnement de développement

3.3.1 Environnement de développement

L’environnement de développement est un facteur important qui doit étre détaillé pour con-
naitre dans quelles situations, le méme travail peut étre reproduit.
La stratégie proposée dans le cadre de ce travail a été¢ implémentée et testée dans I’environnement

suivant :

» Caractéristiques matérielles et logicielles du PC utilisé : Nous avons développé
notre application sur une machine DELL avec un processeur Intel(R) Core (TM) i5
- 8350U CPU, une vitesse de 1.70 Ghz et une capacité mémoire de 8 GB. Systeme

d’exploitation Windows 11 professionnel de 64bits.
* Langage utilisé : Java.
 IDE utilisé : NetBeans.
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3.3.2 Outils de développement

3.3.2.1 NetBeans IDE

NetBeans IDE est un environnement de développement intégré gratuit et a code source ouvert
destiné au développement d’applications sous Windows, Mac, Linux et Solaris. L’environnement
IDE simplifie le développement d’applications Web, d’entreprise, de bureau et mobiles util-
isant les plates-formes Java et HTMLS. 11 offre également une assistance pour le développe-
ment d’applications PHP et C/C++.

NetBeans constitue par ailleurs une plateforme qui permet le développement d’applications
spécifiques (bibliotheque Swing (Java)). L'IDE NetBeans s’appuie sur cette plateforme.

Figure 3.1 présente fenétre de programmation Sur Netbeans :

Ele Edit Yiew Navigate Jource Refjcter Eun Debug Profile Team Ieck Windew Help Q-
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Figure 3.4: fenétre de programmation Sur Netbeans

3.3.2.2 Langage de programmation (Java)

Java est un langage de programmation et une plateforme informatique qui ont été créés par
Sun Microsystems en 1995. Beaucoup d’applications et des sites Web ne fonctionnent pas si
Java n’est pas installé et leur nombre ne cesse de croitre chaque jour. Java est rapide, sécurisé
et fiable. Des ordinateurs portables aux centres de données, des consoles de jeux aux super
ordinateurs scientifiques, des téléphones portables a Internet, la technologie Java est présente

sur tous les fronts.

36



Chapitre 3 : Implémentation et Expérimentation

C’est un langage de programmation a usage général, évolué et orienté objet dont la syntaxe
est proche du C. Ses caractéristiques ainsi que la richesse de son écosysteme et de sa com-
munauté lui ont permis d’€étre tres largement utilisé pour le développement d’applications de
types tres disparates. Java est notamment largement utilisée pour le développement d’applications

d’entreprises et mobiles.

3.3.3 Environnement Java

Java est un langage interprété, ce qui signifie qu’un programme compilé n’est pas directement
exécutable par le systeme d’exploitation mais il doit tre interprété par un autre programme,
qu’on appelle interpréteur.

Figure 3.2 présente 1’architecture exécutable Code java :

Code source MyProg java
Comp+ilaleur javac Myt’rog.java
By ljcodc My Prnt: class
Interp+réteur Java hﬁyProg
Code liuchinc \"inuaI‘isuliun
Systéme d'txploitation Systéme d'+exploitati0n

Figure 3.5: architecture exécutable Code java

3.34 JavaFX

3.3.4.1 JavaFX Intégration

JavaFX est une bibliotheque graphique intégrée dans le JRE et le JDK de Java. Oracle la
décrit comme « The Rich Client Platform », c’est-a-dire qu’elle permet de réaliser des in-

terfaces graphiques évoluées et modernes grace a de nombreuses fonctionnalités, telles que

37



Chapitre 3 : Implémentation et Expérimentation

les animations, les effets, la 3D, 1’audio, la vidéo, etc. Elle a de plus I’avantage d’étre dans
le langage Java, qui permet de réaliser des architectures avec des paradigmes objet, et aussi
de pouvoir utiliser le typage statique. Dans ce premier tutoriel, nous allons voir ensemble
un rapide historique de la bibliotheque pour ensuite découvrir les fondamentaux qui sont les
classes « Stage », « Scene », « Application » et le « threading » associé, pour finir nous ver-
rons les « Node » avec un exemple d’utilisation du « scene graphe ». Cette présentation ne
fait pas dans le bling-bling, méme si JavaFX est doué pour cela, en préférant se focaliser sur
les concepts primordiaux d’une telle bibliotheque. Bien comprendre ces basiques vous aidera
bien a commencer pour ensuite pouvoir faire des interfaces de qualité et peut-€tre spectacu-
laires.

Figure 3.3 Illustre un projet Java FX Main :

Figure 3.6: projet Java FX Main

3.3.4.2 Scene Builder

JavaFXSceneBuilder (Scene Builder) vous permet de concevoir rapidement des interfaces
utilisateur d’application JavaFX en faisant glisser un composant de I’interface utilisateur
d’une bibliotheque de composants de I’interface utilisateur et en le déposant dans une zone
d’affichage du contenu. Le code FXML de la mise en page de I’interface utilisateur que vous

créez dans I’outil est automatiquement généré en arricreplan.
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Scene Builder peut étre utilis€ comme un outil de conception autonome, mais il peut égale-
ment €tre utilisé avec des IDE Java pour que vous puissiez utiliser I'IDE pour écrire, constru-
ire et exécuter le code source du contréleur que vous utilisez avec 1’interface utilisateur de
votre appli cation. Bien que SceneBuilder soit plus étroitement intégré a I’EDINetBeans, il
est également intégré aux autres EDI Java décrits dans ce document. L’intégration vous per-
met d’ouvrir un document FXML & I’aide de Scene Builder, d’exécuter les exemples Scene
Builder et de générer un modele pour le fichier source du controleur.

Figure 3.4 présente 1’utilisation Java FX Scene Builder :
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Figure 3.7: Utilisation Java FX Scene Builder

3.4 Implémentation et expérimentation

3.4.1 Présentation de L’application

L’application de Matching qu’on a développé en se basent sur K-Modes lors de la conception

est la suivante :
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3.4.1.1 Interface d’accueil

La figure 3.12 montre La page d’accueil de notre application qui nous permet de charger

I’ensemble de données utilisé dans notre systeéme

- X

Couplage d'enregistrements(Matching)

BDD

Clés

oo
goo
oog
Blocage
%ﬁa

couplage

Lien \

Figure 3.8: Page d’accueil de I’application

3.4.1.2 Sélection de fichier data set.arf

L’ensemble de données Restaurant est chargé dans un fichier.arf

Couplage d'enregistrements(Matching)

X
echercher dans : RecordLinc

BDD
) '
Clés Organiser ~  Nouveau dossier

= CePC

883 I Bureau
Blocage %] Documents
couplage ent) ] Rest Rep_t.arff m
[ Rest Rep_2arff
] Rest_Rep_darft
2 0el© £ Rest_Rep_Garff
~- Dell @) [ testarff
< Data(®) ] testt.artf 2023-06-12 10:21 A v
$% EOS DIGITAL (F) ¥ < >
Nom du fichier: [ | AR files (varff) =

Figure 3.9: Sélection de fichier data set.arf
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3.4.1.3 Chargement de I’ensemble de données dans I’application

La figure 3.14 montre le chargement de Data set Restaurant dans notre application afin qu’on

puisse travailler avec :

Couplage d'enregistrements(Matching)

(C \Users\Dell\Documents\NetBeansProjects\RecordLinckage_KeyFX\test. arff} _

__

amie morton's of chicago 435 5. la cienega bivd. los angeles 3102461501 steakhouses

L _____

%‘ﬁ art's deli 12224 ventura bivd. studio city 8187621221 delis.

= S T R T ——

bel-air hotel 701 stone canyon rd. bel air 3104721211 californian

cafe bizou 14016 ventura bivd. sherman oaks 8187883536 french bistro

campanile 624 5. |a brea ave. los angeles. 2139381447 californian

chinois on main 2709 main st. santa monica 3103929025 pacific new wave

citrus 6703 melrose ave. los angeles 2138570034 californian

Figure 3.10: Chargement de I’ensemble de données dans 1’application

BDD
Cles

3.4.1.4 Génération des clés de blocage

La figure 3.15 nous permet de créer les clés de blocage. Comme le montre la figure on peut
créer plusieurs clés soit par leur valeur dans I’ensemble de données soit par les techniques de
Matching Soundex et NYSIIS. La clé peut étre une valeur d’un seul attribut ou une concaté-

nation de deux comme il est montré dans la figure 3.2.
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BDD
¥
Clés
ngige name addr city v phone type
O) Soundex O) Soundex ® Soundex O Soundex O) Soundex
[Ss15] O Nvsiis O Nvsiis O Nvsis O Nsiis O Nvsiis
6] @ No @ No O No @ No @ No
couplage Al Al Al Al Al
Créer une dé
BK O BK 1
 name [EORNYY  phone {VSNY]
Bl vo

Figure 3.11: Interface de création des clés de blocage

3.4.1.5 Interface de Création des Blocks

La figure 3.17 montre I’interface qui nous permet de choisir le nombre de bloc qu’on veut

avoir pour chaque test :

BDD p ~

w*ﬁ v/ BKO BK 1

— No Al

ooo AN y & 4

883
Elocsys Les paramétre de blocage

o2 ( L

5] Nombre de bloque |5 Nombre ditération 20 [ o]
couplage

4

Figure 3.12: Création Les Blocks

3.4.1.6 Information des blocs

La figure 3.16 montre les information principale utilisé pour chaque bloc :
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BDD

*Q BK 1

Clés B8 v a

DUE

883
Eiccage Les paramétre de blocage

5!

Nombre de bloque 5 Nombre d'itération 20

couplage

[N

Figure 3.13: Information des blocs

3.4.1.7 information de détail de matching

La figure 3.18 montre les information détaillés de couplage pour deux enregistrement :

e
BDD
: v EX1
@ m No Al
Clés
g88
oop x
Blocage Les paramétre de couplage
® [ Character distance m _ ]
couplage

Block0 Block1 Block2 Block3 Blockd Information

distance 1: EditDistance K =10 m =3

Record 1 {chinois on mainsanta monica,3103929025, name"addr"city” phone"type’}
Record 2 {chinois on mainsanta monica, 3103929025, name"add ity phone"type’}
3103929025 | 3103929025  distance =0 true match

Decision itrue match

Figure 3.14: information de détail de matching

3.4.1.8 Résultat de Matching

La figure 3.19 montre les résultat obtenues apres le Matching.
Comme on peut voir 3 résultats déférentes peuvent €tre obtenues. True Matche pour une
correspondance entre deux enregistrements, No matche pour le non correspondance, possible

Matche pour un résultat égal au seuil défini dans notre application.
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record 2

record 1

calcule \
aistance =10.0

calcule \
truse mateh
distance ~0.0 | true mat eh
[ crinois on mains 103929025 |

santa monica canta monica
[Crermer

]|

record 1 record 2

Figure 3.15: Résultats de Matching

3.4.1.9 Résultat statiques de Matching

La figure 3.20 montre les résultats statiques de Matching

Record Linckage

‘ testOusing [BK 0BK 1,8K2), k=0 ~
Dataset -
$ BK O BK 1 v BK2
Ko m NYSIIS Al m No Al m No Al

E|:| Matching parammetre
Blocking
@g [ Character distance 10 m 10 m

Matching

Graphe

Block0 Block1 Block2 Block3 Block4 Information

tp 159
n 80

fp 95802
o

Accuracy 0.0024885205276912984
Precision 0.0016569231250195392

Recall 1.0
Fscore 0.0033083645443196

Figure 3.16: résultats statiques de Matching
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Chapitre 3 :

3.4.1.10 Résultat graphique de Matching

La figure 3.21 montre les résultats graphiques de Matching

Couplage d'enregistrements(Matching)

test 0 using [BK 0], K= 0 -

BDD

7 BKO v BK1

*Q | rame LY  phone (LY
<y LY

Clés
Les paramétre de couplage

g8
&0n
Blocage

@é@ Character distance 10 m 3

couplage

test0 testO
Block0 Block1 Block2 Block3 Block4 Information

n 65 0

Figure 3.17: résultats graphiques de Matching

3.4.2 Evaluation

Dans la communauté Record Linkage, quatre parametres principaux sont utilisés pour mesurer

la performance d’un processus RL.

3.4.2.1 Accuracy

Cette métrique est utilisée pour mesurer a quel point la comparaison est exacte.

TpiT
ptin (33)

A=
Tp+ Fp+ Fn+1Tn

3.4.2.2 Précision
Cette métrique est utilisée pour mesurer la précision des comparaisons.
T
p—_ ‘P
Tp+ Fp

(3.4)
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3.4.2.3 Recall

Cette métrique est utilisée pour mesurer Le ratio de liens correctement prédits a partir de

toutes les correspondances vraies.

Tp

_ P 3.5
= (3-5)

3.4.2.4 F-Score

F-Score est utilisé pour mesurer la moyenne harmonique entre les deux parametres précé-

dents.
B 2%x Px R

PR (3.6)
Avec :

Tp (Vrais positifs) : paires qui apparaissent dans le méme cluster a la fois dans la vérité
terrain et dans la prédiction. Connu sous le nom de vrais matchs.

Tn (Vrais négatifs) : paires qui apparaissent dans différents clusters a la fois dans la vérité
terrain et dans la prédiction. Connu sous le nom de véritables non-correspondances.

Fp (Faux positifs): paires qui apparaissent dans le méme cluster dans la prédiction mais dans
des clusters différents dans la vérité terrain. Connu sous le nom de fausses correspondances.
Fn (Faux négatifs) : paires qui apparaissent dans le méme cluster dans la vérité terrain mais
dans des clusters différents dans la prédiction. Connu sous le nom de faux non-matchs ou

matchs manqués.

3.4.3 Résultats généraux

Apres avoir divisé I’ensemble de données Restaurant en un ensemble de bloc, on a calculer
la correspondance des enregistrement dans chacun (Matching) d’ou 3 métriques de calcule
de similarité sont utilisé : Editer la distance ; distance de Jacard et la métrique de similarité
Jaro-winkler . Dans notre exemple nous avons opté pour Editer distance avec m = 2 (seuil de
distance)

Les résultats des expériences sont représentés dans le tableau 3.1
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Table 3.1: Les résultats des expériences

Nb-Clustre | A P R F

5 0,7999 0,8784 0,7584 0,7984
10 0,8599 0,9812 0,7952 0,8081
15 0,8998 0,9812 0,8405 0,8958
20 0,9498 0,6603 0,9050 0,9276
25 0,9998 0.,4491 1,0 0,9994

Tout d’abord, nous avons évalué le taux d’exactitude de notre proposition de blocage
basée sur I’algorithme K-Modes. Nous avons fait varier le nombre de clusters de 5 a 25 clus-
ters et mesuré les résultats obtenus concernant 1’accuracy a chaque fois.Comme nous pou-
vons le voir a partir des résultats obtenus sur la table 3.1, Accuracy continue de s’améliorer
avec I’augmentation du nombre de clusters. Et c’est tout a fait normal car en divisant les
données en plusieurs blocs (clusters), nous réduisons davantage le nombre de comparaisons

d’enregistrements.

Résultat de 'Accuracy’ pour I'ensemble de
données Restaurant

120%

100%

80%

60%

40%

20%

0%
5 10 15 20 25

Figure 3.18: Résultat de la métrique Accuracy

Pour les expériences de précision, nous avons fait varier le nombre de clusters de 5 a 25
et nous avons mesuré Le ratio de liens correctement prédits parmi toutes les prédictions de
liens positifs qui est P en utilisant la métrique de similarité Modifier la distance (ED)). Le

seuil 2 Edits pour ED. Comme nous pouvons le voir, le résultat obtenu le plus élevé est avec
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10 et 15 clusters ou 0 ,9812 de précision est détecté. Ca s’explique par le fait qu’avec plus
de clusters on perd plus de vrais appariements car certains vrais appariements peuvent étre

attribués a différents clusters et ne seront pas comparés entre eux.

Résultat de
Précision pour I'ensemble de données Restaurant

120%

100%

80%
60%
40%
20% I
0%
5 10 15 20 25

Figure 3.19: Résultat de la métrique Précision

Pour le Recall et le Fmesure on voit qu’avec plus de clustre les résultats seront plus
élevés Ca s’explique par le fait que plus il y’aura plus de clustre moins qu’il y’aura des

comparaisons.
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Résultat de
Recall pour I'ensemble de données Restaurant

5 10 15 20 25

Figure 3.20: Résultat de la métrique recall

Résultat de
Fmesure pour I'ensemble de données Restaurant

5 10 15 20 25

Figure 3.21: Résultat de la métrique Fmesure
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3.4.4 Discussion des résultats

Les résultats de I’expérience concernant le RL basé sur les K-Modes montrent I’efficacité
de notre proposition. Les résultats obtenus ont montré la grande efficacité et 1’évolutivité de
la solution proposée par rapport aux problemes de couplage d’enregistrement. D’ou Nous

avons constaté que notre contribution remplisse les criteres pour lesquels elle est congue.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le jeu de donnée qui a servi a I’évaluation de notre con-
tribution : nous avons présenté notre contribution aux principaux défis du couplage d’enregistrements.
Tout d’abord, pour réduire 1’espace de recherche et éviter de comparer chaque enregistrement
de I’ensemble de données a tous les autres pour la correspondance. Une technique de blocage
a été proposée, 1’idée était d’utiliser 1’algorithme K-Modes pour regrouper les données dans
un ensemble de blocs en utilisant uniquement les clés de blocage comme attributs de re-
groupement. Cela rassemblera tous les enregistrements similaires dans le méme cluster ou la
correspondance n’est effectuée qu’entre les paires d’enregistrements du méme bloc. Ensuite,
nous avons présenté 1’étude expérimentale fait pour évaluer notre contribution. Dans un pre-
mier temps, nous avons défini les métriques utilisées pour évaluer notre travail. Ensuite, Les
résultats de I’expérience concernant le RL basé sur les K-Modes ont été montrés. Et on a fini

le chapitre par la présentation et I’implémentation de notre application.
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Conclusion Générale

A I’ere du Big Data, les données sont générées chaque jour a un rythme explosif. Prendre des
décisions basées sur des données collectées de partout sans veiller a leur qualité peut avoir un
impact négatif sur plusieurs aspects (Finance, business, réputation). Selon le groupe Gartner,
40 °/. des initiatives commerciales n’ont pas atteint leurs objectifs en raison de la mauvaise
qualité des données. Pour passer des problemes de la mauvaise qualité des données résultant
de I'intégration de données venant de déférentes sources distribués, autonome et hétérogene

comme que les erreurs manuelles des différentes techniques sont utilisées.

Les problemes de qualité des données peuvent apparaitre de différentes manieres : valeurs

manquantes, valeurs en double, problemes d’intégrité référentielle et bien d’autres encore.

L’impact de la mauvaise qualité des données sur les systemes d’aide a la décision, les
problémes liés a la mauvaise qualité des données qui peuvent apparaitre de différentes manieres
: valeurs manquantes, valeurs en double, problemes d’intégrité référentielle et bien d’autres
encore nécessite le développement et I’implémentation des systemes et des applications pour

les détecter et les corriger.

La méthode proposée qui est basée sur I’algorithme K-Modes comme étape d’indexation
et la sélection semi-automatique des attributs pour la génération des clés de blocage a prouvé
ces performances apres avoir évalué sur I’ensemble de data set utilisée. Les résultats obtenus

ont montré la grande efficacité et I’évolutivité de la solution proposée.
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perspectives

Comme travaux futurs, nous nous intéressons aux points suivants :

* Proposer une approche de sélection automatique des attributs est un défi omniprésent

dans la communauté RL qui vise a donner les meilleures clés de blocage possibles.

* II est possible de repondérer les résultats finals et de les corriger pour les faux non-
appariements.

* Proposer une approche de filtrage pour réduire encore plus I’espace de comparaison.
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Abstract

Record linkage (RL), is an important issue for data quality. It is the process of detecting
all records that refer to the same real-world entity and then merging them into a single tuple.
In order to reduce the large number of comparisons, the technique of blocking (Blocking)
consists in creating a set of blocks which share a common value named value of blocking key
(Bloking Key Value) BKV.

Based on the challenges of RL, we have adapted the K-Modes algorithm as a blocking step
whose purpose is to improve the execution time and to control the number of blocks and the
number of data per block.

The proposed method has shown that the selection of relevant attributes when generating
blocking keys has proven its influence on the quality of data obtained.

Attribute characteristics that affect the selection decision include the level of errors in at-
tribute values and the number (and distribution) of attribute values, i.e. the information con-
tent of the attribute.

Keywords: Data quality, record linkage, K-Modes algorithm, blocking, blocking key.
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Résumé

Le couplage d’enregistrement également appelée Record Linkage (RL) est un enjeu
important pour la qualité de données. C’est le processus qui vise a détecter tous les enregis-
trements qui font référence a la méme entité du monde réel, puis a les fusionner en un seul
tuple.

Afin de réduire le nombre important de comparaisons, la technique de blocage (Blocking)
consiste a créer un ensemble de blocs qui partagent une valeur commune nommée valeur de
clé de blocage (Bloking Key Value) BKV.

Sur la base des défis de RL Nous avons adapté I’algorithme K-Modes comme étape de blo-
cage dont le but est d’améliorer le temps d’exécution et de contrdler le nombre de bloc et le
nombre de données par bloc.

La méthode proposée a montré que la sélection des attributs pertinents lors de génération des
clés de blocage a prouvé son influence sur la qualité de données obtenues.

Les caractéristiques d’attributs qui affectent la décision de sélection comprennent le niveau
d’erreurs dans les valeurs d’attribut et le nombre (et la distribution) des valeurs d’attribut,

c’est-a-dire le contenu informationnel de 1’ attribut.

Mots clés : Qualité des données, couplage d’enregistrement, L’algorithme K-Modes, Blo-
cage, CIé de blocage.
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