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Résumeé

Tous les ans, plusieurs organisations du monde entier

subissent d'énormes pertes a cause des probléemes de qualité des
données. Ainsi ces dernieres sont désormais plus conscientes de
I'importance de la qualité des données, et comme conséquence,
beaucoup d'efforts sont investi pour améliorer la qualité des
données stockées.

Parmi les principaux processus dans ce domaine est le
Record Linkage (RL), également connu sous le nom de résolution
d’entité.

Il s'agit d'un processus de détection des doublons qui font
référence a la méme entité réelle dans un ou plusieurs ensembles de
données. Dans ce processus, 1'étape la plus importante est celle du
blocage, celle-ci vise a réduire la complexité quadratique du
processus en divisant les données en un ensemble de blocs. Ainsi, la
mise en correspondance n’est effectuée qu’entre les enregistrements
du méme bloc.

Par contre, le choix des meilleures clés de blocage pour diviser
les données est une tache difficile et, dans la plupart des cas, elle est
effectuée par un expert du domaine.

Le but de notre travail est d'utilise une technique de clustering
proposée par Huang comme alternative a l'analyse de clustering
pour les données catégorielles uniquement, cette technique est
l'algorithme k-Mode.

Les résultats que nous avons obtenus a partir des expériences
sur des data sets du monde réel ont démontré I'efficacité de notre
choix ou le k-Mode a donné des résultats remarquables pour la
sélection d’entités a renvoyé les meilleures clés de blocage.

Mots clés : Qualité des données, Record linkage, clés de
blocage, technique de clustering.



ABSTRACT

Every year, many organizations around the world

experience huge losses due to data quality issues. As a result, the
latter are now more aware of the importance of data quality, and as
a consequence, a lot of effort is invested to improve the quality of
the data stored.

Among the main processes in this area is Record Linkage (RL),
also known as entity resolution.

This is a process of detecting duplicates that refer to the same
real entity in one or more datasets. In this process, the most
important step is that of blocking, which aims to reduce the
quadratic complexity of the process by dividing the data into a set of
blocks. Thus, matching is only done between records in the same

block.

On the other hand, choosing the best blocking keys to divide
data is a difficult task and, in most cases, it is done by an expert in
the field.

The aim of our work is to use a clustering technique proposed
by Huang as an alternative to clustering analysis for categorical data
only, this technique is the k-Mode algorithm.

The results we obtained from experiments on real-world
datasets demonstrated the effectiveness of our choice where k-Mode
gave remarkable results for the selection of entities that returned the
best blocking keys.

Keywords : Data quality, Record linkage, blocking keys, clustering
technique.
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Introduction Général

Ces dernieres années, le monde assiste a une explosion

massive du volume de données. Plus précisément, apres I’adoption
des Smartphones et des médias sociaux qui génerent une énorme
quantité de données au quotidien. Des organisations du monde
entier se sont retrouvées dans le besoin d’intégrer leurs propres
données provenant de diverses sources dans différents formats.
Ces données doivent étre intégrées afin de faciliter le processus
d’analyse des données et d’en extraire des informations utiles.
Cependant, l'intégration des données peut devenir un processus
tres long en raison de problemes de qualité des données, tels que
des valeurs en double, des valeurs manquantes et des problemes
d’intégrité référentielle. Les parties prenantes sont désormais plus
conscientes de l'importance de la qualité des données. Beaucoup
d’argent est investi pour améliorer la qualité des données stockées.
Le couplage d’enregistrements (Record Linkage) est l'une des
taches les plus importantes dans le domaine de la qualité des
données. RL est défini comme le processus d’identification des
enregistrements qui représentent la méme entité du monde réel
lors de la fusion de différentes sources de données. Lorsque le
processus RL est exécuté sur une seule base de données, il peut étre
appelé processus de déduplication (Sarawagi et Bhamidipaty,
2002). Récemment, le processus RL a été exploité dans plusieurs
domaines pour de multiples objectifs tels que la préservation de la
vie privée, la suppression des doublons des citations
bibliographiques, la comparaison des prix et la détection des
fraudes.



Problématique

La meilleure facon de détecter tous les tuples qui font

référence a la méme entité du monde réel est de comparer chacun
d’entre eux dans l’ensemble de données a tous les autres.
Cependant, dans le cas d'un tres grand ensemble de données, le
produit cartésien pourrait aboutir a un nombre inacceptable de
comparaisons. Par exemple, en appliquant le processus Record
Linkage sur la base de données A et B, chacun contient 2 millions
d’enregistrements finira par faire 4 milliards d opérations
d’appariement, ce qui n’est pas raisonnable. Maintenant la
question qui se pose est : Y’a-t-il une technique de blocage qui
facilite cette comparaison ? et comment peut-on I'implémenter ?

Organisation du mémoire

Cette étude est structurée en chapitres et organisée comme
suite :

- Chapitre 1: la qualité des données
- Chapitre 2 : Record Linkage

- Chapitre 3 : présente la méthode choisie et les outils
utilisés pour la sélection semi-automatique de clés de
blocage, plus précisément en utilisant la méthode
K-modes. Enfin ce chapitre décrira 'environnement de
travail et les expérimentations faites. Nous terminerons
ce mémoire par une conclusion générale qui servira de
base a un futur travail sur le méme theme.



Chap 1 La qualite des données



1.1 Introduction

Les organisations du monde entier perdent une somme
énorme a caudé de problemes de qualité des données. Les parties
prenantes sont désormais plus conscientes de l'importance de la
qualité des données. Beaucoup d’argent est investi pour améliorer la
qualité des données stockées. L'un des principaux processus
importants dans le domaine de la qualité des données est le
couplage d’enregistrements. Le couplage d’enregistrement est le
processus de détection des doublons qui font référence a la méme
entité réelle dans un ou plusieurs ensembles de données. L'une des
étapes les plus importantes du processus RL est le blocage.

1.2 la qualité des données

1.2.1 Définition

La qualité des données est un terme générique décrivant a la
fois les caractéristiques des données : complete, fiable, pertinents,
cohérente set a jour, il permet de garantir ces caractéristiques par
des ensembles des processus [Boumediene et Wassim, 2015/2016]
La qualité des données consiste a obtenir des données sans
duplication, fautes d’orthographe, omissions, modifications
redondantes et cohérentes avec la structure. Elle fait également
référence a l'utilisation globale d'un ou plusieurs dataset. Les
données sont basées sur leur facilité de traitement et d’analyse a
d’autres fins. Capacité, généralement traitée par une base de
données, un entrepot de données ou un systeme d’analyse de
données

1.2.2 Les critéres de la qualité des données
1. Les criteres intrinseques

(a) L'unicité : L'unicité est le fait qu'une entité du monde réel
ne soit représentée que par un seul et unique objet métier au sein de

'entreprise. Cet objet ne répond donc qu’a un identifiant unique..
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L’unicité des données sert aussi a n’avoir qu'une seule description
d'un produit donné. Elle contribue alors a l'amélioration de la
qualité des données produit[Rgnier-Pcastaing et al., 2008].

(b) L’exactitude :Une donnée est " exacte " si la valeur des
attributs de l'entité concernée est égale a la grandeur qu’elle est
censée représenter dans le monde réel. Cette notion englobe donc

deux aspects : la précision et la validité[Rgnier-Pcastaing et al.,
2008].

(c) La complétude :La complétude est la présence de valeurs
de données significatives pour un ou des attributs, un ou des objets|
Rgnier-Pcastaing et al., 2008].

(d) La cohérence :Cette notion est relative a 1'absence
d’informations conflictuelles au sein d"un méme objet (par exemple,
une incohérence serait détectée si un " prix actuel " d"un produit est

supérieur au '

' prix maximum " de ce méme produit). Mais cette
notion existe aussi au niveau service : les valeurs d'une instance
d"un objet métier ne sont pas en conflit avec les valeurs d'une autre

instance ou d'une instance d’un autre objet[Jamm, janvier 2008].

(e) L’'integrité :L’'intégrité concerne les relations entre objets.
Les relations importantes entre objets sont-elles toutes présentes ?
Exemple : toute facture doit étre associée a une commande. Si une
facture n’a pas de référence vers une commande, c’est un probleme
d’intégrité[Rgnier-Pcastaing et al., 2008].

2. Les critéres de services

(@) L’actualité :Une valeur de donnée est a jour si elle est
correcte en dépit d'un écart possible avec la valeur exacte, due a des
changements liés au temps ; une donnée est périmée a la date tsi elle
est incorrecte a cette date mais était correcte aux instants précédant
t. L’actualisation est le degré mesurant a quel point une donnée en



question est a jour (par exemple, 'age ne devient obsolete qu’a la
date anniversaire)[Rgnier-Pcastaing et al., 2008].

(b) L’accessibilité :Est la dimension qualité qui concerne la
facilité d’acces aux données. Cela signifie que les services de
données sont calibrés en fonction de leur utilisation et qu’ils existent
souvent aussi bien en mode événement (déclenché a chaque mise a
jour), qu'en mode requéte (@ la demande d'un processus
consommateur) ou en mode batch pour des synchronisations en
masse (pour le décisionnel par exemple)[Jamm, janvier 2008].

(c) La pertinence : La pertinence est la dimension qualité qui
définit 'utilité d'une donnée. Une donnée peut étre accessible mais
tellement détaillée que de nombreux attributs de 1'objet proposé
sont inutiles aux processus consommateurs. Une donnée doit étre
adéquate a son usage. Les services de donnée seront d’autant mieux
utilisés que la granularité d’information dispensée
correspondra aux besoin[Jamm, janvier 2008].

(d) La compréhensibilité :La compréhensibilité est la

dimension qualité associée a la question : " cette donnée est-elle
compréhensible ? ". Une donnée est compréhensible si chaque
utilisateur, chaque processus, chaque application trouve facilement
la bonne information parmi les attributs disponibles d'un objet.
C’est le cas si celui-ci est clair et que l'alignement sémantique de
I'ensemble des concepts entre tous les dépositaires (humains ou

informatiques) a été réalisé et documenté [Jamm, janvier 2008].

1.2.3 I'importance de la qualité de données :

la qualité des données ne consiste pas seulement a aider les
organisations a charger les bonnes données dans leurs systemes
d’information. Elle permet d’éliminer les données erronées ou les
données en double. Le nettoyage des données devient une étape
importante dans l'intégration des informations dans le systéme. La
gestion de la qualité des données est la capacité de fournir des

données fiables pour répondre aux besoins commerciaux et
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techniques des utilisateurs. Il est mesuré en termes d’exactitude, de
cohérence, d'unicité, d’exhaustivité et de disponibilité. Il s’agit
d'une méthode de gestion de l'information congue pour gérer et
comparer des données entre différents systémes d’information ou
bases de données d’une entreprise. Habituellement, il s’agit de
convertir des données de qualité en informations utiles essentielles a

I'organisation.
1.2.4 Principaux problemes du non qualité des données

Les problemes des données ne naissent pas de nulle part, les
causes de la non qualité des données sont connues : On trouve les
problemes techniques ou les problémes humains. Ces problemes
s‘accumulent avec le temps, depuis la création, durant la
manipulation et jusqu'a l'exploitation et l’'analyse [Berti-Equille,
2006]

1. Création des données :

— Entrée manuelle : absence de vérifications systématiques des
formulaires de saisie

— Entrée automatique : problemes de capture OCR, de
reconnaissance de la parole Incomplétude, absence de normalisation
ou inadéquation de la modélisation conceptuelle des données :
attributs peu structurés, absence de contraintes d’intégrité pour
maintenir la cohérence des données

— Entrée de doublons

— Approximations

— Contraintes matérielles ou logicielles

— Erreurs de mesure

— Corruption des données : faille de sécurité physique et logique
des données



2. Collecte/import des données :

— Destruction ou mutilation d’information par des prétraitements
Inappropriés.

— Perte de données : buffer over flows, problemes de transmission.
— Absence de vérification dans les procédures d’import massif.

— Introduction d’erreurs par les programmes de conversion de

données.

3. Stockage des données :

— Absence de méta-données.

— Absence de mise a jour et de rafraichissement des données
obsoletes ou répliquées.

— Modifications ad-hoc.

— Modeles et structures de données inappropriés, spécifications
incompletes ou évolution des besoins dans l'analyse et conception
du systeme.

— Contraintes matérielles ou logicielles.

4. Intégration des données :

— Problémes d’intégration de multiples sources de données ayant
des niveaux de qualité et d’agrégation divers.

— Problemes de synchronisation temporelle.

— Systemes de données non conventionnels.

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

5. Recherche et analyse des données :

— Erreur humaine.

— Contraintes liées a la complexité de calcul.

— Contraintes logicielles, incompatibilité.

— Problemes de passage a 1’échelle, de performances et de confiance

dans les résultats.
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— Approximations dues aux techniques de réduction des grandes
dimension

1.2.5 Approches générales pour détecter et corriger les problemes de qualité des
données :

Comme le représente la figure 1.1, on peut classer la plupart des
travaux abordant la problématique de la qualité des données selon
quatre grands types d’approches complémentaires[Berti-Equille,
2006]

— Les approches préventives centrée sur I'ingénierie des systéemes
d’information et le contrdle des processus avec des techniques
permettant d’évaluer la qualité des modeles conceptuels, la qualité
des développements

logiciels et celle des processus employés pour le traitement des
données,

— Les approches diagnostiques centrées sur des méthodes
statistiques, d’analyse et de fouille de données exploratoire
permettant de détecter des anomalies sur les données,

— Les approches correctives centrées sur des techniques de
nettoyage et de consolidation de données et utilisant des langages
de manipulation des données étendus et des outils d’extraction et de
transformation de données (ETL Extraction-Transformation-
Loading)

— Les approches adaptatives ou actives appliquées généralement
lors de la médiation ou de l'intégration des données : elles sont
centrées sur 'adaptation des traitements (requétes ou opérations de
nettoyage sur les données) de telle facon que ceux-ci incluent a
I'exécution en temps-réel la vérification des contraintes sur la qualité
des données

11



~Edition, audit, comptages

-Analyses statistiques
—Fouille de données exploratoire
—Gestion des métadonnées

pot de donnees

Approches cormrectives

—Comparaison & la vérité terrain

—Consolidation des données d aprés
plusieurs sources ou bases de référence

—-MNettoyage, ETL

—Imputation des valeurs manguantes

—Elimination des doublons

Figure 1.1 - Panorama des approches pour I'évaluation et le contréle de la qualité des données.
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1. 3 Conclusion

De nos jours, avec les développements technologiques, les

entreprises stockent de plus en plus de donnée. Malheureusement
les travaux de maintenance et de la qualité des données sont
souvent négligés, pourtant les données de mauvaise qualité
constituent un facteur de cout important.

Les données de mauvaise qualité peuvent donc avoir des
effets significativement négatifs sur I'efficacité d’une organisation.

Dans ce chapitre, on a définir la qualité des données et leur
concept, par la suite on abordera les conséquences de la non-qualité.
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Chapire 2 Record inkage



2.1 Définition

Record Linkage (RL), également connu sous le nom de

couplage d’enregistrements, est le processus qui vise a identifier les
enregistrements qui font référence a la méme entité du monde réel.
Les techniques de record linkage sont utilisées pour relier les
enregistrements de données relatifs aux mémes entités, telles que les
patients ou les clients. Le record linkage peut étre utilisé pour
améliorer la qualité et l'intégrité des données, pour permettre la
réutilisation des sources de données existantes pour de nouvelles
études et pour réduire les cotts et les efforts d’acquisition de
données pour les études de recherche.

2.2 Méthodologie du Record Linkage
Il existe deux méthodes principales de record linkage :

_ Déterministe : il est déterminé par le nombre d’identifiants
correspondants. il génere des liens en fonction du nombre
d’identificateurs individuels qui correspondent parmi les ensembles
de données disponibles. on dit que deux enregistrements
correspondant via une procédure de couplage d’enregistrements
déterministe si tous ou certains identificateurs sont identiques. Le
couplage d’enregistrements déterministe est une bonne option
lorsque les entités des ensembles de données sont identifiées par un
identifiant commun, ou lorsqu’il existe plusieurs identifiants
représentatifs (par exemple, nom, date de naissance et sexe lors de
'identification d’'une personne) dont la qualité des données est
relativement haute.

_ probabiliste : il est déterminé par la probabilité d'un
certain nombre d’identifiants correspondents. Le couplage
d’enregistrements probabilistes tente de relier deux éléments
d’information ensemble a l'aide de plusieurs clés, éventuellement
non uniques. Par exemple, dans une étude basée sur un registre, les
événements de la maladie peuvent étre liés aux données de

15



mortalité en utilisant des combinaisons de nom et prénom non
uniques.

2.3 Les étapes de Record Linkage
Le record linkage peut étre défini comme un processus en trois étapes :

Dataset 1

Dataset 2 Normalisation des orrespondanc
données Appliquer une Un résultat

Nettoyagedes @~~~ techniquede " correspondant
données et blocage ou non-
normalisation des correspondant

attributs

Dataset N

Figure 2.1 - Les étapes de Record Linkage.

1. Nettoyage et normalisation : appliquer le processus RL a
une donnée corrompue peut aboutir a la fusion des mauvais tuples
et a la perte d’informations importantes dans nos base de données.
Par exemple, l'attribut d’adresse peut étre représenté dans une base
de données sous la forme d’un champ unique, mais dans une autre
sous forme de plusieurs champs (code postal, rue, ville, etc.). Par
conséquent, afin de faciliter le processus RL, la normalisation du
champ d’adresse doit étre effectuée avant de démarrer le processus
RL.

2. L'indexation : elle est considérée comme 1'étape la plus
importante du processus. L'indexation est l'endroit ou tous les
enregistrements représentant une correspondance possible sont
regroupés dans le méme bloc afin d’étre comparés les uns aux
autres.La technique d’indexation la plus utilisée est le «blocage».
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3. La mise en correspondance des paires d’enregistrements
indexés : le résultat peut étre 'une des trois (correspondances, non-
correspondances, correspondances possibles). Dans le cas du
troisieme résultat, nous avons besoin de correspondances,
correspondances possibles).

Dans le cas du troisieme résultat, nous avons besoin de
I'intervention d'un expert du domaine pour décider si les paires

d’enregistrements représentent la méme entité du monde réel.

24 Le blocage

2.4.1 Définition

Le blocage est la technique la plus utilisée dans 1'étape de
I'indexation.

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 la valeur de clé de blocage (BKV).
Une clé de blocage peut étre choisie comme un attribut unique. Par
exemple tous les enregistrements qui partagent la méme valeur
pour l'adresse d’attribut sont affectés au méme bloc. Sinon, une clé
de blocage peut également étre choisie avec la concaténation de
plusieurs attributs comme les quatre premiers caracteres du prénom
et le code postal de I'attribut d’adresse.

BK Name Address City Phone TYpe
435s.1
Losangelos310/246- Amine . >1a Los 310/ 246- )
, ceinega American
1501 morton’s angelos 1501
blv
12224
Studiocity818 /762- Art’s Studio | 818 /762- _
} ventura } American
1221 delicatessen blvd city 1221
v

Figure2.2 - Exemple de clé de blocage.
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Deux parameétres importants contrdlent les performances
d’une bonne technique de blocage :

1. la valeur de la clé de blocage (BKV) : Une clé de
blocage peut étre formée en utilisant un champ (attribut) ou une
concaténation de plusieurs parties d'un ensemble de champs. Par
exemple, un BKV peut étre formé a I'aide de la valeur Prénom ou il
peut étre formé par la concaténation des trois premiers caracteres du
champ Prénom et du code postal du champ d’adresse.Tableau 1
montre un exemple de blocage de clés générées a partir du dataset
restaurant. Deux clés de blocage ont été générées. Le premier (BK1)
est 'encodage phonétique Soundex du nom du restaurant concaténé
avec le numéro de téléphone. Le second (BK2) est le codage
phonétique NYSIIS du nom du restaurant concaténé avec le numéro
d’adresse.

2. le nombre de clés de blocage : l'utilisation de plus
d"une seule clé de blocage peut améliorer I'efficacité des techniques
de blocage puisque les valeurs des clés de blocage contiendront plus
d’informations sur I'enregistrement. Par conséquent, sélectionner les
meilleurs champs pour former un bon BKV et le nombre de clés de
blocage est une étape trés importante pour obtenir le meilleur
résultat du processus
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2.4.2 L’objectif de blocage

Le blocage a deux objectifs principaux :

1. Le nombre d’appariements candidats générés doit étre
petit pour minimiser le nombre de comparaisons détaillées a I'étape
de record linkage.

2. L’ensemble candidat ne doit pas omettre d’éventuelles
correspondances vraies, puisque seules les paires d’enregistrements
de l'ensemble candidat sont examinées en détails lors du record
linkage.

Ces objectifs de blocage représentent un compromis. D’une part, le
but du record linkage est de trouver tous les enregistrements
correspondants.

2.5 Sélection des clés de blocage

2.5.1 introduction :
Dans cette section on va présenter un état de l'art sur les
approches existent dans la littérature qui ont accordé une
attention aux couplage d’enregistrements et un apercu des
solutions existantes proposées dans la littérature et ayant traité
le probleme de la sélection des clés de blocage.

Les deux étapes les plus importantes du processus de
couplage d’enregistrements : les étapes d’indexation et La mise en
correspondance.

Comme mentionné dans les séctions précédentes,
«l'indexation est une étape critique du processus de RL». En fait, au
cours de cette étape, le nombre de comparaisons est réduit en
éliminant autant que possible les paires d’enregistrements sans
correspondance. [Christen, b].
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La technique d’indexation la plus utilisée est le «blocage», il est
utilisé depuis les premieres applications du record linkage [P.Fellegi
et B.Sunter].

Le blocage consiste a créer un ensemble de blocs de maniere a
ce que tous les tuples du méme bloc partagent la méme valeur de clé
de blocage[ P.Fellegi et B.Sunter].

La clé de blocage peut étre sélectionnée comme un attribut
unique ou une combinaison de plusieurs attributs. Bien str, il existe
une approche naive dans laquelle chaque enregistrement est
comparé a tous les autres ; par conséquent, dans le cas d'une grande
base de données, il en résulte des milliards de comparaisons.

2.5.2 Approches du record linkage

Plusieurs approches ont été proposées dans la communauté
du record linkage : Le premier est le blocage traditionnel, qui
regroupe les enregistrements qui partagent une valeur de clé de
blocage similaire dans le méme bloc [A.]Jaro]. De cette maniere, seuls
les enregistrements appartenant au méme groupe sont comparés les
uns aux autres. Une autre approche proposée est le quartier triés
[Hernandez et Stolfo]. Il consiste a générer les clés de blocage et a
trier les enregistrements par ordre alphabétique.

Une fois le tri terminé, une fenétre glissante est déplacée sur
les enregistrements. Pour chaque itération, seuls les enregistrements
de la méme plage de fenétres sont comparés les uns aux autres.
Cette approche a été étendue plus tard dans [Christen, c] en utilisant
un tableau d’indexation inversé et dans[Yan et al.] les auteurs ont
utilisé une fenétre a changement dynamique.

L'indexation Q-gram est également une puissante approche
d’indexation.
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L’idée derriére cela, est de diviser le BKV en sous-chaines de
taille Q, puis de sélectionner un nombre (fixé par 'utilisateur) de ces
sous-chaines et de les concaténer pour former les nouvelles valeurs
de clés de blocage.

Dans [McCallum et al.] , les auteurs ont proposé une
technique d’indexation basée sur 1’algorithme de clustering Canopy.
Il se compose de deux étapes principales. La premiere étape consiste
a diviser les données en petites fractions de données appelées
auvents en utilisant des méthodes peu cofiteuses telles que le
blocage d’index inversé. Une fois les auvents créés, la deuxiéme
étape consiste a exécuter un algorithme de clustering classique dans
chaque auvent associé a une métrique de distance cotteuse comme
la distance d’édition.

Une autre technique d’indexation est 'indexation basée sur
un tableau de suffixes. Cette approche a été proposée pour la
premiere fois dans [A et K], I'idée de base de cette approche est de
générer un certain nombre de suffixes a partir des valeurs des clés
de blocage avec une longueur minimale fixée par l'utilisateur et de
les insérer dans un tableau d’indexation inversé. L’utilisation d'un
tableau d’indexation inversé donne la possibilité d’insérer le méme
enregistrement dans plus d"un bloc comme 1’approche d’indexation
Q-gram. Cette approche génere (C - Lm + 1) suffixe a partir d'une
valeur de clé de blocage d'un caractere "c" et d'un minimum
longueur suffisante de "Lm” . Cette approche a ensuite été étendue
dans [?] avec la possibilité de fusionner les enregistrements
appartenant a un suffixe similaire bloquant les clés apres avoir
mesuré la similitude entre elles.

Pour plus d'informations sur toutes les techniques

d’indexation qui existent dans la littérature, une enquéte a été
publiée par Christen dans [Christen, b].
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Une fois l'indexation terminée, les enregistrements indexés
seront comparés les uns aux autres en utilisant une technique
d’appariement et décideront si les paires d’enregistrements
représentent la méme entité du monde réel ou non. Généralement,
la valeur de correspondance est normalisée entre la plage de [0,1] ou
1 représente une correspondance exacte et 0 wune non-
correspondance totale [Christen, a].

Plusieurs algorithmes de correspondance de chaines existent
dans les littératures certains d’entre eux appartiennent a la famille
des encodages phonétiques comme (Soundex et phonex [Holmes et
McCabe], phoenix [Gadd], NYSIIS et Double-Metaphone [Philips].
D’autres appartiennent a la famille de recherche de motifs comme
'algorithme Edit-distance qui est défini dans [lev] comme le nombre
d’insertions, de suppressions et de substitutions pour transformer
une chaine en une autre. Il est généralement mis en oeuvre a l'aide
d'un programme dynamique . Plus d’informations sur les
techniques d’appariement quittées peuvent étre trouvées
dans[Elmagarmid et al.]. Une autre approche a été proposée pour
détecter les doublons en utilisant des techniques d’apprentissage
automatique comme dans [OUHAB et al.] ou les auteurs ont utilisé
'algorithme SVM pour classer la paire d’enregistrements comme
correspondances ou non.

2.5.3 Approches de blocage

Plusieurs approches de blocage ont été proposées. Chacun

d’eux dépend d’une maniére ou d'une autre d’un bon choix de clé
de blocage :

— La premiére technique de blocage proposée est le blocage
standard. Il consiste a regrouper tous les enregistrements qui
partagent la méme clé de blocage dans le méme groupe. La sélection
du meilleur attribut comme clé de blocage est donc tres cruciale
pour cette approche.

— L’indexation Q-gram L et al. [a] est également une approche de
blocage tres populaire qui dépend du choix initial de la clé de
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blocage. Dans cette approche, la valeur de la clé de blocage est
divisée en un ensemble de Q-gams. Ensuite, ces Q-grammes obtenus
sont utilisés comme nouvelles clés de blocage pour former les
nouveaux blocs.

— Une autre approche de blocage populaire qui dépend de la
sélection initiale de la clé de blocage est 1'indexation basée sur un
tableau de suffixes [A et K] out un ensemble de suffixes est généré a
partir des valeurs de clé de blocage sélectionnées a partir de
nouveaux blocs.

— L’approche des quartiers triés (sorted neighborhood)[M.A et S.J]
commence également par la génération des clés de blocage. Une fois
que cela est fait, les enregistrements sont triés en fonction de leurs
BK générés et une fenétre glissante, de taille W, se déplace sur les
enregistrements. Tous les enregistrements qui sont dans la méme
plage de fenétres sont comparés les uns aux autres. Cette approche a
été améliorée plus tard dans [Yan et al.].

— Le blocage basé sur les K-Modes proposé dans [H.N et al]
dépend également du choix des clés de blocage initiales, puisque les
données sont regroupées en utilisant uniquement les clés de blocage
comme attributs de clustering au lieu dutiliser tous les attributs de
I'ensemble de données.

— La déduplication peut également étre utilisée pour supprimer des
fichiers identiques du stockage Big Data, [Y et al.] a proposé une
approche de déduplication qui permet de supprimer des fichiers
médicaux identiques contenant les mémes données sur la base de la
cryptographie.

— [D.C et al.] a proposé une nouvelle approche de blocage qui
permet le controdle des tailles de bloc générées, I’approche proposée
commence par la réduction de bloc qui supprime les
enregistrements qui ont la cooccurrence moyenne la plus faible.
Ensuite, tous les blocs qui ont une taille supérieure a une valeur
prédéfinie sont divisés en blocs plus petits tandis que le bloc de tres
petite taille est fusionné en fonction de la similitude des attributs .
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2.5.4 Sélection de Clé de blocage

La plupart des approches de blocage dépendent de la
sélection initiale de la clé de blocage, proposer une solution de
sélection de clé de blocage automatique est I'une des priorités les
plus importantes de la communauté RL. Ces dernieres années, la
communauté Record Linkage a proposé plusieurs approches de
sélection automatique des clés de blocage. Certaines de ces
approches nécessitent l'existence d'un dataset de référence
puisqu’elles sont basées sur des algorithmes d’apprentissage
supervisé comme [Vogel et Naumann],[M et al., b], [M et C.A].

— [Vogel et Naumann] ont proposé une approche automatique
pour la sélection des clés de blocage basée sur les combinaisons
d'uni gramme en tant que clés de blocage générées [Vogel et
Naumann].

La premiere étape de cette approche consiste a générer toutes les
combinaisons d’uni-gramme possibles. Pour chaque combinaison,
un algorithme de détection de doublons est exécuté sur un dataset
de référence. Apres chaque exécution, si le nombre de doublons
détectés est acceptable, la qualité globale de la clé de blocage est
calculée.

Toutes les clés de blocage sélectionnées a partir de cette étape seront
stockées et triées en fonction de leur qualité. Une fois la premieére
étape effectuée, le processus de record linkage est exécuté sur un
dataset de test a I'aide de la liste des clés de blocage triées de I'étape
précédente et le meilleur BK satisfaisant aux criteres d’arrét choisis
est sélectionné.

— [M et al., b] ont proposé de générer un ensemble de prédicats de
blocage. Chaque prédicat peut étre spécifié pour un attribut du
dataset . De cette maniere, le probleme de la sélection automatique
des clés de blocage consiste a savoir comment sélectionner le
meilleur sous-ensemble de prédicats de blocage qui détecte le plus
de doublons possibles dans le dataset. Les auteurs ont utilisé le
probleme de couverture d’ensemble rouge-bleu pour sélectionner
les meilleurs prédicats ou les lignes du haut et du bas sont pour les
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paires positives et négatives, tandis que la ligne du milieu
représente tous les prédicats de blocage générés.

— [?] ont proposé un algorithme de couverture séquentielle (SCA)
modifié pour générer les meilleurs schémas de blocage. IIs ont
utilisé les correspondances du dataset comme exemple positif de
'algorithme SCA. Toutes les approches précédentes sont basées sur
'existence d"un dataset standard, ce qui n’est pas le cas des datasets
du monde réel.
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2.6 Conclusion

On peut déduire a partir des approches discutées que :

_ La plupart des approches de blocage dépendent de la
sélection initiale de la clé de blocage.

_ proposer une solution de sélection de clé de blocage est
"une des priorités les plus importantes de la communauté RL.

_ La communauté Record Linkage a proposé plusieurs
approches de sélection des clés de blocage.

_ Le probléeme de la sélection des clés de blocage peut étre
considéré comme un probléme de sélection de fonctionnalités ou
toutes les clés de blocage possibles sont supposées étre générées et
I'objectif est de sélectionner le meilleur sous-ensemble de ces clés
qui peut accélérer les performances de l'approche RL .

_ Plusieurs algorithmes ont été utilisés pour résoudre le
probleme de la sélection des attributs.
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Chap 3
Methode uttsce ¢t Experimentations



3.1 INRODUCTION

Aprés avoir exposé la théorie nécessaire a la compréhension

de notre projet a travers les deux chapitres, nous allons présenter
dans notre dernier chapitre la méthodologie suivie pour répondre a
la problématique posée dans Ilintroduction générale, nous
proposons une nouvelle approche de sélection des clés de blocage
semi-automatique dans le processus de record linkage. Cette
approche proposée est basée sur l'algorithme K-Modes pour 1'étape
d'indexation .Nous l'expliquons dans cette section en détails et
comment nous avons adapté cet algorithme pour résoudre le
blocage de la sélection des touches probléme.

3.2. K- Modes

3.2. 1.Présentation de la méthode

K-Modes a été proposé pour la premiere fois en 1998 par
HUANG [15]. Cet algorithme est considéré comme une extension de
l'algorithme de cluster classique K-Means, il a été proposé dans afin
de regrouper des données catégorielles, ce qui n'est pas le cas de la
Algorithme K-Means qui accepte uniquement les attributs
numériques. Bien sir, il existe 1'algorithme de cluster hiérarchique
classique qui traite a la fois des données catégorielles et numériques,
mais son la complexité quadratique le rend inadapté au
regroupement de grands ensembles de données. L'utilisation des
modes K dans notre approche nous a permis de éliminer I'étape de
conversion des données numériques qui était un beaucoup de temps
et une étape nécessaire a faire avec les k-means algorithme. Les
auteurs ont basé leur algorithme sur trois principaux points : (1)
Mesure de dissimila rite simple (démontrée dans équation 1) afin de
faire correspondre les objets. (2) Utilisation modes a la place des
moyens et (3) Approche basée sur la fréquence pour mesurer le
mode d'un ensemble.

. mo 0 r; = U;
ffl{X-l’]:meli‘yf}- ﬂ={ (%i = %) (1)
—1
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Pour la sélection initiale des modes, deux techniques ont été
proposées dans le journal. La premiére consiste a affecter le premier
K enregistrements distincts comme modes initiaux. La seconde
approche consiste de mesurer les fréquences pour toutes les
catégories de chaque attribut et les trier par ordre décroissant selon
leurs fréquences. Une fois cela fait, nous attribuons la premiere
fréquence catégories aux premiers k-modes initiaux.

Dans notre travail, nous utilisons l'algorithme K-Modes pour
regrouper données en blocs. Chaque bloc contiendra des
correspondances possibles. Le cluster utilisera uniquement les clés
de blocage générées dans la étape précédente en tant qu'attributs de
cluster, au lieu d'utiliser tous les attributs du jeu de données, afin de
gagner du temps et parce que les clés de blocage contient les

informations les plus importantes sur les enregistrements.

3.2.2. Filtrage adaptatif

Une fois le cluster terminé et avant de passer au l'étape

d'appariement, nous exécutons le filtrage adaptatif présenté dans
[12]. Les auteurs ont proposé une nouvelle approche afin de réduire
la comparaison du nombre de paires d'enregistrements une fois le
blocage terminé et c'est en ignorant la comparaison entre les paires
qui sont dans le méme cluster mais sont considérés comme des
correspondances improbables.

Cette approche a été proposée apres avoir observé que tous les les
méthodes de blocage peuvent générer de tres gros blocs. La
premiere technique de filtrage utilisée dans cette approche est
"filtrage de longueur", ou deux enregistrements sont déclarés
comme une correspondance peu sympathiques si la différence entre
la longueur de leur variable de filtrage est supérieure a une valeur
prédéfinie K. La deuxieme technique est le filtrage de comptage ot
chacun des les variables de filtrage des deux enregistrements
comparés sont divisées en un ensemble de bigrammes, puis le
nombre du commun bi-grammes entre les deux chaines est comparé
a Cmin ot Cmin = max(s1; s2) - 2k + 1 avec k représentent I'édition
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distance entre les deux variables de filtrage. Si le nombre de le bi-
gramme commun est plus petit que Cmin que les enregistrements
sont déclarés comme des correspondances peu sympathiques.

Les expériences sur des jeux de données du monde réel et sur
des données synthétiques ensembles de données [12], ont montré que
les techniques de filtrage ont réduit le nombre de comparaisons
jusqu'a 80 % par rapport au blocage traditionnel méme lorsqu'il s'agit
de petits blocs.

3.2.3. Correspondance
La derniere étape de notre approche est 'appariement entre
l'enregistrement pair dans chaque groupe. Nous avons choisi
d'utiliser un ensemble de métriques de similarité pour le fait qu'ils
sont congus pour traiter avec des erreurs typographiques [8] ce qui
est le cas des plus réels ensembles de données du monde. Plusieurs
métriques pour la correspondance de chaines existent dans le la
littérature a été évaluée (distance d'édition, similarité de Jaro
Winkler, Similitude de Jaccard, distance de Smith-Waterman, Q-
Grams et Suite).

3.3. La sélection semi-automatique des clés de blocage avec K-modes

Dans cette approche, K-Modes est utilisé comme étape
d’indexation en regroupant les données en utilisant uniquement les
clés de blocage qui sont les sous-ensembles de fonctionnalités
actuellement sélectionné. Les meilleures clés de blocage en termes
de fitness sont celles dans lesquelles K-Modes regroupe les
enregistrements les plus dupliqués lorsqu’ils sont utilisés comme
attributs de clustering.

En conséquence, la fonction de fitness est le parametre de
complétude de la paire (PC). Le PC mesure le nombre de doublons
détectés par une approche RL en utilisant les clés de blocage
sélectionnées.
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Notre approche proposée peut étre résumée par les points suivants :
* créez toutes les listes de clés de blocage possibles.

* Initialisez la premiere tuple qui est un sous-ensemble
d’entités aléatoires de la liste des clés de blocage

précédemment crée.

* Le meilleur membre de la derniere tuple est sélectionné
comme meilleur sous-ensemble de fonctionnalités a utiliser

comme clés de blocage.

3 .4 Créations des clés candidates :

Avant de créer la liste des clés candidates, une étape

essentielle de prétrai-tement ne peut étre négligée. Il s’agit, en fait,
de nettoyer I'ensemble A. en d’autres termes, il faut éliminer les
attributs de mauvaise qualité de I'ensemble A. Deux parameétres
sont utilisés pour calculer la qualité globale d'un attribut.
Premierement, 'exhaustivité représente le pourcentage de valeur
nulle concernant les attributs spécifiés [L.L et al.]. Nous avons utilisé
la mesure NBC (Null-based Com-pleteness) ou l'exhaustivité est
mesurée a l'aide de I'équation 3.En utilisant cette méthode, la valeur
1 représente le meilleur résultat et O le pire. Tous les attributs qui ont
une valeur d’exhaustivité inférieure au seuil prédéfini sont éliminés
de la génération de liste de clés de blocage candidates.

. ber of Null values in Attj
Completness(Attj) = 1 — = 3)

Number of instances

Le deuxiéme parameétre est la cardinalité d’'un attribut. La
cardinalité représente le nombre de valeurs distinctes pour un
attribut spécifié. Dans le processus RL, les attributs a tres faible
cardinalité ne conviennent pas pour étre utilisés comme clés de
blocage. Par exemple, 1'utilisation de l’attribut sex comme clé de
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blocage divise les données en seulement 2 blocs (M / F). Par
conséquent, dans notre approche, les attributs a tres faible
cardinalité sont éliminés de la génération de liste de clés de blocage
candidates.

Une fois que les attributs de mauvaise qualité sont éliminés ;
pour chaque dataset D, différentes clés de blocage peuvent étre
générées en fonction du domaine de dataset et du type d’attributs.
Nous avons utilisé un ensemble de fonctions F pour créer des clés
candidates telles que First4Chars (Attributes), Concatenation
(),Soundex (Attribute), Last4Chars (Attribute) et NYSIIS (Attribute).

Le tableau suivant présente certaines des différentes
fonctions utilisées pour générer la liste des clés de blocage possibles.
D’autres fonctions spécifiques ont été utilisées pour chaque dataset
ne sont pas mentionnées dans le tableau. Par exemple, «Extract-
Number ()» est une fonction utilisée pour extraire le numéro du
restaurant du champ d’adresse dans le cas du dataset restaurant.

Fonction

Description

Soundex (attribut),
NYSIIS (attribut)

Soundex et NYSIIS sont tous deux des algorithmes de
codage phonétique (Holmes et McCabe2002) qui
ransforment une chalne en wune présentation
alphanumérique de la fagon dont elle est prononcée .

First N_Chars (attribut)

Extrayez les N premiers caracteres d"un champ
d’attribut.

last_N_Chars (attribut)

Extrayez les N premiers caracteres d"un champ
Attributaire.

Numérique (attribut)

Extrayez la valeur numérique d'une chaine.

Remove-SP (attribut)

Supprimez les caracteres spéciaux d"une chaine.

Valeur exacte (attribut)

Utilisez la valeur d’attribut sans modification.

3.5. Le couplage d’enregistrements

Comme mentionné précédemment, afin de tester les

performances de chaque sous-ensemble a partir des fonctionnalités
sélectionnées, nous avons utilisé l'approche de liaison
d’enregistrements basée sur les modes K [H.N et al.]. Dans cette
approche, les données sont regroupées en blocs en utilisant
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uniquement les clés de blocage comme attributs de clustering, qui
sont dans notre cas les fonctionnalités sélectionnées. Une fois le
clustering terminé, la correspondance entre les enregistrements du
meéme cluster est effectuée a 'aide d"une métrique de similarité de
chaine comme la similarité Jaro-Winkler. Le nombre de valeurs
dupliquées détectées est exprimé a l'aide du parametre de
complétude de pair (PC) (Equation 4.1).

nomber de paires d’enregitrements détectées . .
PC = p £ Equation (4.1)

nombre de paires d’enregistements en double dans le dataset

D’autres parametres sont utilisés pour mesurer la
performance d'une approche de couplage d’enregistrements. La
ration de réduction (RR) (équation 4.2) est utilisée pour mesurer
dans quelle mesure la technique de blocage a réussi a réduire le
nombre de comparaisons. La mesure F (équation 4.3) est utilisée
pour controler le compromis entre RR et PC.

RR=1-

nomber de paires d’enregitrements détectées ( 2)
nombre de paires d’enregistements en double dans le dataset

RR+PC
RR+PC (4.3)

fMesure = 2 *

3.6. Implémentation et expérimentation
3.6.1. Environnement de travail
- Environnement matériel
e Processeur : Intel 15-5400U CPU @ 2,40 GHz 2,50 GHz
* Mémoire installée (RAM) Mémoire installée (RAM) : 8,00 Go
* Type du systeme : Type du systeme : Systeme d’exploitation

64 bits, processeur x64
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- Langage de programmation

Parmi les différents langages de programmation existant
dans le monde de développement, nous avons choisi le JAVA. C’est
un langage de programmation orienté objet, développé par Sun
Microsys-tems. Il permet de créer des logiciels compatibles avec de
nombreux systemes d’exploitations (Windows, Linux, Macintosh,
Solaris). Java donne aussi la possibilité de développer des
programmes pour téléphones portables et assistants personnels.
Enfin, ce langage peut étre utilisé sur internet pour des petites
applications intégrées a la page web (applet) ou encore comme
langage serveur (jsp) 1.

La technologie Java est indissociable du domaine de I'informatique

2.Environnement logiciel :

Eclipse est un IDE (un environnement de développement
intégré) congu avec des fonctionnalités permettant de simplifier le
développement d’applications Java. Cet IDE est réputé
multilangage, multiplateforme et extensible par des greffons ou
plug-ins. Il est avant tout concu pour le langage Java, mais ses
nombreux greffons en font un environnement de développement de
choix pour de nombreux autres langages de programmation
(C/C++, Python, PHP, Ruby. . .).

Toutes les fonctionnalités qu’on peut attendre de ce genre de
logiciel sont présentes ou existent sous forme de greffons (coloration
syntaxique, complétion, débugger, gestion de projets, intégration
aux gestionnaires de versions. . . ). Eclipse est disponible sous
Windows, Linux, Solaris (sur x86 et SPARC), Mac OS X et Open
VMS. Eclipse est lui-méme développé en Java, ce qui peut le rendre
assez lent et gourmand en ressources mémoires 3.

Une collection d’algorithmes d’apprentissage automatique
pour les taches d’exploration de données. Il contient des outils pour
la préparation des données, la classification, la régression, la mise
en cluster, I'exploration de regles d’association et la visualisation.
Weka est un logiciel open source distribué sous licence GNU

General .
34



3.6.2. Présentation de 1’ interface de notre application :

& — O
MYSIIS (attribut city) + les chiffres de I"attribut addr
Liste des clés: | Clés_2 ']
Liste des blocs: {cluster‘i T] K- 2
RUM
Aft: 1 | Att:2 | Att:3 | Att:4 | Att:5 | Att: 6 |
SANFRA1Z220 yaya cuisineg’ 1220 9th ave” ‘sanfrancisco” 419/006-G9G0 ‘greek and mi... (&
SANFRAZ9E thepin ‘298 gough st ‘sanfrancisco’  415/863-9335  asian ')
MAYARCZ2198  ‘la caridad ‘2199 broadw... ‘new yark city’ 212-874-2780  cuban
ATl ANTunder  “danteVs dow ‘undeargronind atlanta ANART7-1800 ronfinental
SANFRA1521 ‘hiyde street bi... 1521 hyde st  ‘sanfrancisco” 415/441-7778  italian
ATLANTZ5 rib ranch’ ‘25 irby ave’ atlanta 40472337644  barbecue
ATLANTGESS ‘alonVs atthe t... ‘659 peachtre... atlanta 404-724-0444  sandwiches
SANFRA1944  ‘perns’ 1944 union st"  ‘sanfrancisco”  415/922-9022  american
SANFRAZ316  ‘lafolie’ 2316 polk st” 'sanfrancisco’ 418-776-5577  ‘french (new)
LASAMNGED nicola ‘601 5. figuero... ‘los angeles’ 213/485-0927  american v
SAKIFR S 1R “Frarrie cdearalieeniie” 1A wlaanrar] w1 ° “wary Mrar-isin® A1RMESI_ 13737 AP TIEE AT X
nombre de lignes : 462
Att original | Att duplicated | Match [
san francisco san francisco possible match i
san francisco san francisco true match ')
san francisco san francisco possible match
san francisco san francisco possible match
san francisco san francisco possible match
san francisco san francisco possible match

san francisco
san francisco

san francisco
can franriern

zan francisco
san francisco

san francisco
can franriern

truc match
true match

possible match
triia matrh

Fig. 3.1 I’ interface de notre application
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B

L’exécution en (K=8 et Les clés=Clés_1)

Soundex (4 Premiers caractéres de |'attribut name) + attribut phone nett...

v K 8
RUN

Liste des clés: | Clés_1

Liste des blocs:

cluster? |

At | Att:2 |Att:3 | Att: 4 | Att:5 | Att:B

M1362139835.. 'mo better me.. 7261 melros.. 1a 213-9355280  hamburgers A

CH36212343... ‘cendrillon asi.. ‘45 mercerst .. ‘new york' 212/343-9012  asian r

T1652128733.. tavernonthe .. ‘incentral par.. ‘new york' 212/873-3200  american

VRG22126747.. ‘venieroVs pa.. ‘342e 1Mthst. ‘newyork 212/674-7264  ‘coffee bar

L2652132652... ‘laserenatad.. "1842e first ‘st boylehts”  213-265-2887  mexicanfex-...

A1413104753... ‘apple pan the" 10801 w. pico.. ‘westla' 310-475-3585  american

L2423104566... lasalsa{lay  '22800 pch’ malibu 310-456-6299  mexican

5525212213, ‘samVsnoodl.. ‘411thirdave’ ‘newyorkcity  212-213-2288  chinese

T1652128733.. ‘tavernonthe .. ‘central parkw.. ‘newyorkcity — 212-873-3200  ‘american (ne...

M521213938.. ‘maniVs baker.. 519 s.fairfax.. la 213-938-8800  desseris

SARRIIORA ‘enrinn ctraat "R7 enrinn ot "nuanar wnrk’ A1HARARNION amariran
nombre de lignes : 30

Att original | Att duplicated | Match |

las vegas las vegas true match |a

las vegas las vegas true match

las vegas las vegas true match

beverly hills beverly hills true match

las vegas las vegas true match

las vegas las vegas true match

las vegas las vegas true match

las vegas las vegas possible match

las vegas las vegas true match

las vegas las vegas frue match 3

an francisco an francisco frue match ¥

Fig. 3.2
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L’exécution en (K=8 et Les clés=Clés_2)

NYSIIS (attribut city) + les chiffres de ['attribut addr

|Clés_2 v K8
RUN

Liste des clés:

Liste des blocs:

cluster1 |*

37

A1 | Att:2 | Atz 3 | Att: 4 | Att:5 | Att: B |

ATLANT3330  soto "3330 piedmo... atlanta 404-233-2005  japanese |A

ATLANT1879  ‘colonnadere.. 1879 cheshir.. atlanta 404/874-6642  southern

ATLANTZ224 ‘mary macist.. ‘224 ponce de... atlanta 404-876-1800  southern/soul

ATLANT181 riz-cartonre... 181 peachtre.. atlanta 404-659-0400  ‘french (classi...

ATLANT3125  bacchanalia ‘3125 piedmo... atlanta 404-365-0410  californian

ATLANTZ60 ‘beesleyis of .. 260 e paces .. atlanta 404/264-1334  continental

ATLANT181 ‘ritz-carlton caf.. “181 peachtre..  atlanta 404-659-0400  “american (ne...

ATLANT3109  anthonys '3109 piedmo... atlanta 404/262-7379  american

L3424 ‘janVs familyr.. ‘8424 beverly .. la 213-651-2866  ‘coffee shops’

DACATAZ118  ‘rainbowresta.. 2118 n.decat.. decatur 404-633-3538  vegetarian

| AZAKIEA1A "nata V'ni* ali's’ 'A14 n_howarly kIt lac' 1NMTANANA amariran |'
nombre de lignes : 133

Att original | Att duplicated | Match |

atlanta atlanta possible match |A

atlanta atlanta possible match

atlanta atlanta possible match

atlanta atlanta frue match

atlanta atlanta frue match

aflanta atlanta frue match

atlanta atlanta possible match

atlanta atlanta possible match

atlanta atlanta possible match

atlanta atlanta possible match 3

| atlanta aflanta true match ¥

Fig. 3.3




L’exécution en (K=8 et Les clés=Clés_3)

Attribut phone nettoyé
Liste des clés: | Clés_3 v K 8
RUN

Liste des blocs: cluster! | >
At | Att:2 | Att:3 | Att: 4 | Att:5 | Att:6
4048747600  ‘ciboulette res... 1529 piedmo... atlanta 404-874-7600  “french (new)’
7704510192 little szechuan” ‘cbuford hwy. .. atlanta 770/451-0192  asian
3104721211 ‘bel-airhotel 701 stone ca...  ‘bel air 310-472-1211  californian
8185850855  ‘yujean kangVs' ‘67 n.raymon.. pasadena 818-585-0855  chinese
4048760676  ‘indigo coasta.. 1397 n.highl.. atlanta 404-876-0676  eclectic
2136559045 koo koo roo’ ‘8393 w. bever.. la 213-655-0045  chicken
4043519533 toulouse ‘293-b peachtr.. atlanta 404-351-8533  ‘french (new)
4048745535 ‘taste ofnew .. 889 w.peacht. atlanta 404/874-6535  southern
4042561675 ‘cafe sunflower "5975 roswell .. atlanta 404-256-1675  ‘health food'
4042617015 ‘bradshawVsr.. '2911s.pharr.. atlanta 404-261-7015  southern/zoul
ANARZ210790 ‘daaran hirtn N70 ad atlanta ANA-R73.1070 nutharniz ol

nombre de lignes : 97
Att original | Aft duplicated | Match
atlanta atlanta frue match
atlanta atlanta possible match
atlanta atlanta frue match
atlanta atlanta frue match
atlanta atlanta frue match
malibu malibu frue match
atlanta atlanta frue match
las vegas las vegas true match
bel air bel air frue match
atlanta atlanta frue match 2
| aflanta atlanta true match
Fig. 3.4
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L’exécution en (K=16 et Les clés=Clés_1)

Soundex (4 Premiers caractéres de I'attribut name) + attribut phone nett..

Liste des clés: | Clés_1 B K16
RUM
Liste des blocs: cluster? |*
At | Att: 2 | Att:3 | Att: 4 | Att:5 | Att: 6

C41631027591... ‘california pizz.. "207 s. beverly ... ‘los angeles’ 3M0/275-1101 californian
R2222134669... Toscoels hou.. 1514 n.gower.. ‘los angeles’ 213/466-9329  american
A3G653104759.. ‘adrianoVs rist.. ‘2930 beverly .. ‘los angeles’ 310/475-8807  italian
AGES3102461.. ‘arnie mortont.. '435s. lacien.. ‘los angeles’ 310-246-1501  steakhouses
HE213102772.. ‘'harryfVs bar & .. 2020 ave. oft.. ‘los angeles’ 3M0/277-2333  italian
B6233102767... 'brighton coffe.. 9600 brighton... ‘beverly hills’ 310-276-7732  ‘coffee shops’
J5613104237.. ‘johnnyrebVs .. ‘4663 long be... ‘long beach’ 310-423-7327  southemn/soul
ABBA3102461... ‘armie mortonV.. '435s lacien.. ‘los angeles’ 310/246-1501 american
GE453102760... ‘grill onthe alley’ "9560 dayton ... ‘los angeles’ MM0/276-0615 american
J3563103061... jody maroniVs.. ‘2011 oceanfr.. wvenice 310-306-1995  ‘'hotdogs’

nombre de lignes : 10

At original | Att duplicated | Match |

los angeles los angeles true match |A

new york city new yark true match

new york new yark city possible match

new york new york city true match

new york new yark city true match

new york new york city true match

new yark city new york possible match

new york city new york true match

new york city new yark city possible match

new york city new yark city possible match e

_new vork new vark true match ¥
Fig. 3.5
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i3

MNYSIIE (attribut city) + les chiffres de I'attribut addr

L’exécution en (K=16 et Les clés=Clés_2)

Liste des clés: | Clés_2 v K 16
RUN
Liste des blocs: clustert Al
At | Aft:2 | Att:3 | At 4 | Alt:5 | Att:6
MNAYARC125 ‘il cortile’ 125 mulberry ... "new york' 212/226-6060  italian A
MNAYARC138 pacifica 138 |afayette .. “new york' 212/941-4168  asian
MNAYARC428 stingray ‘428 amsterd...  ‘new york’ 212/501-7515  seafood
MNAYARC118 ‘caffe reggio’ 119 macdoug... ‘new york’ 212/475-9557  ‘coffee bar
MNAYARC1900  fiorelloVs rom... 1900 broadw... ‘new york' 212/595-5330  italian
MNAYARC1G0 match 160 mercer st.. ‘new york' 212/906-8173  american
MNAYARCET first ‘BT 1stave. b... ‘newyork' 212/674-3823  american
MAYARC2182  ‘'mad fish’ ‘2182 broadw... ‘new york' 212/787-0202  seafood
MNAYARCZ20 home ‘20 comneliast.. ‘new york' 212/243-9579  american
NAYARCS0T ‘le select’ ‘507 columbu...  “new york' 212/875-1993  american
AT = T ¥ marichi 4T o ARth ot " avar ek’ FAATOADRR franrh 5
nombre de lignes : 68
Aft original | Att duplicated | Match |
New york new york possible match i
new york new york possible match
new york new york possible match
new york new york true match
new york new yark true match
new york New york true match
new york new yark true match
NEW york NEW york true match
NEW york NEW york possible match
new york new york possible match e
new vork new vork possible match b

Fig. 3.5
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L’exécution en (K=16 et Les clés=Clés_3)

Attribut phone nettoyé
Liste des clés: | Clés_3 v K 16
RUN

Liste des blocs: cluster1 |*
At | Att:2 | Att:3 | Att: 4 | Att: 5 | Att: 6 |
212554858 TroTS JEan T4 € 79MSL. MEWYOTE ZTZYE5-4855  COMEE oar |‘k
2124683883 halcyon 151 w. 54th st ‘new york’ 212/468-8888  american
2129666722 zoe ‘00 prince st. ... ‘new york’ 212/966-6722  american
2125080727 ‘chez jacqueli.. 72 macdouga... ‘new york’ 212/505-0727  french
2129414168 pacifica 138 lafayette ... ‘new york’ 212/941-4168  asian
21234311212 ‘da nico’ 164 mulberry ... ‘new york’ 21213431212 italian
2127775922 ‘grand ticing' ‘228 thompso..  ‘mew york' 212777-5922  italian
2123701866 marichu ‘342 e 46th st ‘mew york' 212/370-1866  french
2123439012 ‘cendrillon asi.. ‘45 mercer st .. ‘new york' 212/343-9012  asian
2126669490 terrace ‘400 w. 119th .. ‘new york' 212/666-9490  continental /)
2125050005  ‘casalafemme’ "150 wooster.. ‘new york 212/505-0005  ‘middle easte... |T

nombre de lignes : 18
Att original | Att duplicated | Match |
new yark new york possible match |A
new yark new york possible match
new yark new york possible match
new york city new york true match
new york city new york true match
new york new york city possible match
new york city new york true match
brooklyn brooklyn possible match
new york city new york true match
new york city new york true match b
_new vark new vark citv true match ¥
Fig. 3.6
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L’exécution en (K=50 et Les clés=Clés_1)

&=

Soundex (4 Premiers caractéres de I'attribut name) + attribut phone nett .

Liste des clés: | Clés_1 v K 50
RUN
Liste des blocs:
At | Att:2 | Att:3 | Att: 4 | Att:5 | Att:6 |
AB232122232... arcadia '21e 62ndst’  ‘newyorkcity  212-223-2900  ‘american (ne... |A
5255212535, ‘szechuanhu.. 1588 yorkave' ‘newyorkcity — 212-535-5223  chinese i
(G351212620... ‘gothambar&. "M2e 12thst' ‘newyorkcity 212-620-4020  "american (ne...
3351212620.. ‘gothambar&.. "2e 12thst’  ‘newyork 212/620-4020  american
AB402123191.. aureole e G1stst’  ‘newyorkcty  212-319-1660  ‘american (ne...
FE222127549.. ‘four seasons” '99e 52ndst’  ‘newyorkcity  212-754-9494  ‘american (ne...
L2652132652... 'laserenatad.. 1842 e first 'st boyle hts.  213-265-2887  mexicanftex-...
5251212861... ‘sign ofthedo.. "1110thirdave” ‘newyorkcity — 212-861-8080 ‘american (ne...
T1652128733.. ‘tavernonthe .. ‘central parkw.. ‘newyorkcity — 212-873-3200 ‘american (ne...
GEB6212477... ‘gramercytav.. ‘42e 20thst’ ‘newyorkcty — 212-477-0777  ‘american (ne...
FIAAT1IRAY ok W 1] "4 R9nd at' "maial itnrk st 12 R22.7300 ‘amiarican ina |'
nombre de lignes : 13
Att original | Att duplicated | Match |
new york city new york frue match |A
new york new york city true match
new york city new york true match
new york new york city true match
new york new york city true match
new york city new york city true match
new york new yark city possible match
new york new york city possible match
los angeles pasadena true match
studio city los angeles true match .
sherman oak herman oak; frue match ¥
Fig. 3.7
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L’exécution en (K=50 et Les clés=Clés_2)

(£ - o X

‘coco loco” ‘40 buckhead .. atlanta
4045771800 ‘danteVs down... ‘underground .. atlanta

sherman oaks
beverly hills
los angeles
studio city
new york

new york

new york

new york city
new york

Fig. 3.8

43



L’exécution en (K=50 et Les clés=Clés_3)

(& - o X

4043640212 ‘coco loco’ ‘40 buckhead.. atlanta
4045771800 ‘danteV's down... ‘underground ... atlanta

sherman oaks
beverly hills
los angeles
studio city
new york

nEw york

NEW york

new york city
new york

new yark

Fig. 3.9
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TABLEI

SELECTED DATASETS FOR EXPERIMENTS

Data set Nombre des instances True matches
Restaurant 864 100
TABLE 11

RESULTATS POUR L'ENSEMBLE DE DONNEES DU RESTAURANT

K=38
CLE ATT1| ATT2 | ATT3 ATT 4 ATT5 | ATT6 | ATT7 ATT 8
1 46 51 126 178 80 317 28 38
2 79 108 26 213 48 242 03 145
3 91 59 199 123 128 32 74 158

3.7. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche de sélection

semi-automatique des clés de blocage pour un couplage d’enregistrements
efficace. L'approche était basée sur l'algorithme Optimiser récemment
introduit. Notre choix d'utiliser une méta-heuristique s’est fait apres avoir
remarqué leur capacité a résoudre les problemes NP-Hard, ce qui est le cas
de la sélection de fonctionnalités. Nous avons généré un ensemble de clés
de blocage aléatoires a partir desquelles la population initiale de k-modes
est sélectionnée au hasard. Nous avons choisi d’utiliser la sélection des
fonctionnalités de la paire du blocage basé sur les K-Modes comme
fonction de fitness. Les expériences sur deux ensembles de données du
monde réel ont montré lefficacité de Il'algorithme k-modes pour

sélectionner le meilleur sous-ensemble de clés de blocage.
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Concuson General



Conclusion Générale

A I'ere du « big data », les sources d’informations

disponibles se multiplient et les volumes de données
potentiellement accessibles augmentent de facon exponentielle. La
qualité des informations et leur véracité ont de fait pris une
importance majeure, pour cela de nombreuses méthodes pour
identifier, mesurer et résoudre certains problemes de qualité des
données existent.

Notre étude est concentrée sur la sélection des attributs, plus
particuliérement, la sélection des clés de blocage qui est un élément
essentiel dans ce domaine. Parmi des nombreuses approches
décrivant ce probleme, nous avons fixé notre étude sur la sélection
automatique des clés de blocage a 'aide d'une méta-heuristique.
Pour notre expérimentation nous avons choisi k-modes comme
algorithme en tant qu’étape d’indexation, et l'algorithme de k-
modes comme une méthode d’indexation et de clsutering.

L’avantage majeur de l'algorithme k-modes réside dans le
fait qu’il traite directement avec les données catégorielles, nous
n’avons donc pas a les convertir en données numériques. L’étape de
correspondance (matching) consiste a faire correspondre les paires
d’enregistrements dans le méme bloc et décider si elles représentent
une correspondance vraie ou possible, cette décision a été faites en
comparant les clés de blocage (BK) au lieu de comparer tous les
attributs des data sets.

Enfin, I'analyse de convergence de k-modes a confirmé la
convergence de cet algorithme. De plus, les résultats des problemes
de conception technique ont également montré que l'algorithme k-
modes a des performances élevées dans des espaces de recherche
inconnus et difficiles.

L’algorithme k-modes a finalement été appliqué a deux data
sets du monde réel. Les résultats ont montré une amélioration par
rapporta la sélection manuelle, montrant l'applicabilité de
I'algorithme proposé dans la résolution de problémes réels.
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Pour répondre aux questions soulevées lors de Ia
problématique est sachant que le volume de donnés ne cesse
d’augmenter dans le temps. Ce qui rend la sélection semi-
automatique des BK nécessaire et indispensable.
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