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1. Introduction

Le data mining spatial (DMS) consiste a appliquer le data mining aux données spatiales
[23], [11], [20]. Contrairement aux données classiques, ces données sont de nature
dépendantes [2], [15] car tout phénoméne spatial est influencé par son voisinage. Par
exemple, la contamination des moules dans une lagune est influencée par les champs
d’agriculture autour. Cette notion de dépendance entre les données est justifiée par une
loi qui stipule que « ce qui se passe dans une localité particuliere dépend de ce qui se
passe dans d’autres localités et ces interactions sont d’autant plus fortes que les
localités concernées sont plus proches » [22]. De point de vue analyse de données, ceci
revient a dire que I’analyse spatiale nécessite I’analyse des entités spatiales en fonction
de leurs caractéristiques, les caractéristiques de leurs voisins et les relations spatiales.
Analyser ces données sans tenir compte de cette spécificité génere des résultats erronés
et incorrects [1]. Prendre en compte cette spécificité nous pose deux problémes. Le
premier est lié a I’inadaptation des méthodes existantes de data mining a ce type
d’analyse. Le deuxieme est di a la complexité de calcul des relations spatiales.

1.1 Dépendance entre les donneées spatiales
Aucune méthode d’analyse de données ne permet d’analyser les données dépendantes.
Ni la statistique classique, ni les méthodes du data mining traditionnel ne permettent

! Liens de voisinage qui relient les objets spatiaux. Ils peuvent étre métriques, topologique ou directionnelles [6]
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d’analyser les donneées spatiales. Toutes supposent que les données sont indépendantes
[13]. De plus, aucune de ces methodes ne peut interpréter les relations spatiales
implicites qui relient les objets spatiaux. Toutes traitent des données simples de type
numérique ou chaine de caractére. Certes, des travaux en SIG? [14] et en statistique dite
spatiale [4], [19], [21] ont abordée ce probleme, mais ils restent encore limités dans ce
type d’analyse. En effet, les SIG, méme s’ils permettent d’interroger les données
spatiales et de répondre a un certain calcul (ex : trouver le nombre de maison dans une
ville), ont des capacités d’analyse limitées et ne permettent pas de découvrir des
modeles, ni des régles ou de nouvelles connaissances cachées dans les bases de données
spatiales. La statistique spatiale, méme si elle est largement répandue pour I’analyse
spatiale et offre un grand nombre de techniques allant de la géostatistique a I’analyse
globale et locale d’autocorrélation ou I’analyse de données multi-variées, elle reste le
plus souvent confirmatoire, guidée par un expert, basée sur des donnees numériques et
ne découvre pas de regles. De plus, I’analyse exploratoire de données multi-variées,
sous contrainte de contiguité, présente I’inconvénient de ne considérer que les relations
entre objets d’une méme table excluant les relations spatiales pouvant exister entre
objets de tables différentes [23].

1.2 Inadaptation des méthodes existantes de data mining

L’ analyse des interactions dans I’espace, dites relations spatiales [6], est la principale
spécificité de I’analyse des données spatiales car elles mettent en évidence I’influence
de voisinage. Le probléme est double. Le premier est que ces relations spatiales sont
souvent implicites. Elles ne sont pas stockées dans les bases de données spatiales et a
chaque fois qu’on a besoin d’eux, on fait appel a des calculs géometriques complexes et
colteux. Le deuxieme probléme est que les relations spatiales sont nombreuses, voir
infinies (distance, inclusion, adjacence, ...). Par conséquent, le choix de la "bonne”
relation spatiale est difficile a faire. Toutes les méthodes existantes en data mining
spatial se limitent a une relation spatiale choisie par un utilisateur métier [7], [12]. Ce
choix devient difficile lorsque ces relations sont multiples. Il faut donc I’automatiser.

La section 2 présente I’approche proposée. La section 3 décrit I’application de cette
approche aux arbres de décision spatiaux. Les expérimentations et les résultats obtenus
sur I’analyse du risque d’accident routiers dans la région parisienne seront présentés
dans la section 4, suivis par une discussion et une conclusion.

2 Systéme d’Information Géographique
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2. Approche proposée

Le data mining spatial utilise d’une maniére intensive les relations spatiales car ces
dernieres mettent en évidence I’influence du voisinage. Ces relations sont a I’origine
implicites. Zeitouni et al. [24] proposent de les rendre explicites en utilisant I’index de
jointure spatiale. Leur idée était de pré- calculer la relation spatiale exacte entre les
localisations de deux collections d'objets spatiaux et de la stocker dans une table
secondaire (cf. Figure 1). Nous proposons d’exploiter cette structure et de I’intégrer
dans le data mining spatial. Ceci nous permet de bénéficier de toutes les optimisations
offertes par I’index de jointure spatiale, a savoir : (i) le stockage des relations spatiales
évite de les recalculer pour chaque application, (ii) Un simple parcours de I’index de
jointure spatiale permet de connaitre toutes les relations spatiales existantes entre deux
collections d’objets spatiaux, (iii) le méme index permet de déduire d’autres relations
spatiales. Un autre grand avantage de I’utilisation de I’index de jointure spatiale est qu’il
rameéne le data mining spatial au data mining multi-tables [5].

Rectangles
ID1
R1 Index de jointure spatiale
c3 ca R2 ID1 | Relation spatiale | ID2
R1 -1 C1
c1 R R1 10 c2
1 R1 0 C3
R1 02 C4
s R2 Cercles ™ 2 5
c2 Lo | R2 05 c1
S R2 06 c2
Environnement géographique Cc2 R2 08 c3
c3 R2 05 Ca
c4 R2 13 c5
C5
Index de Jointure Spatiale

Figure 1 : Du data mining spatial au data mining multi-tables

Désormais, tout probléme de data mining spatial peut étre réduit a un probleme de data
mining multi-tables et I’utilisation des relations spatiales devient alors possible car elles
seront vues par les méthodes d’analyse comme un attribut a analyser a I’instar des autres
attributs. Ainsi, le choix de la bonne relation spatiale peut étre fait automatiquement par
les méthodes d’analyse répondant ainsi au deuxieéme probléme cité précédemment. Or,
cette organisation multi-tables des données ne peut pas étre directement analysée par les
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méthodes d’analyse de données car celles-ci considerent que les données en entrée sont
dans une table unique ou chaque tuple constitue un individu a analyser et chaque
colonne est une variable d’analyse. Il est possible de se ramener a une seule table en
joignant les différentes tables initiales. Or, cette jointure peut dupliquer des tuples car
les observations a analyser sont en liaison N-M avec les objets voisins (cf. Figure 2).
Ceci fausse les résultats des méthodes de data mining en raison du multiple comptage
de ces observations. Par exemple, I’objet rectangle R1 se retrouve dupliqué autant de
fois qu'il existe d'objets voisins C;. Le méme objet sera compté plusieurs fois et risque
d'étre classé dans différentes classes si on applique un algorithme classique d’arbre
décision et générera ainsi des regles non discriminantes.

ID1 | ... | ID2 | ... | Relation

R1 .. | C1 -1

. o, . R1 .. | Cc2 10

I:pbjetRlestdupllqueplu5|eurs < R1 S 0
R1 .. | C4 02

T R1 ... | C5 12

R2 .. | Cc1 05

L’objet R2 est dupliqué plusieurs < | R2 .. | C2 06
o R2 | ..|c3 | .. 08
R2 ... | C4 05

R? CR 12

Figure 2 : Probléme de la jointure entre les trois tables

Pour résoudre ce probleme multi-tables, nous proposons de transformer, grace a notre
opérateur CROISEMENT, la structure multi-tables des données en une table unique de
maniére & ne pas dupliquer les observations et tout en gardant les informations sur le
voisinage et les relations spatiales. Notre idée est de compléter, et non pas de joindre, la
table d’analyse par des données présentes dans les autres tables. Cet opérateur est définit
ci-dessous.

2.1 Définition de I’opérateur CROISEMENT

Le principe de notre opérateur «<CROISEMENT» est de générer pour chaque valeur
d’attribut de la table de voisinage un attribut dans la table résultat. 1l est défini comme
suit :

Soient R (ID1, A4, ..., Ay), V (ID2, By, ..., By) et 1 (ID1, ID2, W) trois tables dont les
clés sont soulignées, B; sont des attributs qualitatifs et b (j = 1, ...K;) sont les valeurs
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distinctes de B; et W désigne le poids (ou la relation spatiale dans la cas de DMS). Soit
F={Fy, Fs, ..., Fm} un ensemble de fonctions d’agrégats.
O0CROISEMENT (R, V, I, F) est une table T ayant le schéma suivant:

T (M, A, ..., A, W_bll, veey W_blKl, ...... , W_bml, veey W_mem) declé ID1etou:
t= (Idl, di, do, ..., dn, W_b]_j_, . W_b]_K]_, ...... , W_bmj_, W_bmz, . W_mem) eT
avec

- (id1, a3, 82, ..., ) = o ap1=101) (R)
- W_bij = F (G (ID1 = 1d1) ( | ) 0 G (Bi = bij) (V) W ) Y Ke; (ID1 = 1d1) ( | ) est non vide, la
valeur NULL sinon®.

Exemple

ID1 | Dist | ID2 ID2 | Type
ID1 | Taille Eo: | 10 Vo Voi | Rectangle
Eu | Petit Ew | 50 Vo Ve | Cercle
Ee | Grand Ee | 60 | Vo Vos | Rectangle
Ftnila (R) =073 20 Vor \s_iot AN

EUZ 5 V03

Ladayv (1)

CROISEMENT (R, V. I, {Max, Min, ..., Min})

ID1 Taille Distance_ Rectangle Distance_ Cercle
Eoy Petit 50 10
Fan Grand AN 20
I atahle R Informations sur le voisinaae combinées avec la relation

Figure 3: Exemple d'utilisation de I'opérateur CROISEMENT

En fait, | est une table de correspondances pondérees qui relie la table R de « faits » a
analyser avec une table comprenant des « dimensions » & considérer. Cet opérateur n’est
recommandé que lorsque les attributs B; de V comportent assez peu de valeurs
distinctes. La propriété de I’opérateur CROISEMENT est que le résultat comporte
toujours comme partie gauche la table R dans son intégralité sans duplication de ses
tuples et que celle-ci est complétée en partie droite par les poids des « dimensions »
provenant de V et de I. Ce cas de figure arrive couramment dans les données
relationnelles ou la table de correspondance traduit les liens de cardinalité N-M. Cet
opérateur peut étre vu comme un moyen de préparation des données relationnelles pour
le data mining.

% Les symboles o et oo expriment respectivement la sélection et la jointure.
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Faisons remarquer que pour un méme tuple de R et une méme valeur d’attribut bj; de V,
il peut y avoir plusieurs liens dans | avec des poids éventuellement différents. Comme la
valeur W_bj; du résultat T devait étre unique, nous avons introduit des fonctions
agrégats afin de calculer une seule valeur pour W_b;;. En cas d’inexistence de ce lien, la
valeur NULL remplace cette fonction. Les tuples, n’ayant pas de correspondant dans I,
sont complétés par des valeurs NULL tout comme une jointure externe gauche.

2.2 Comparaison avec I’opérateur UNPIVOT d’Oracle

Récemment un opérateur UNPIVOT a été implémenté dans Oracle 9i dans le cadre du
processus, dit ETL?, d’un entrepdt de données [17]. Une autre forme d’opérateur
UNPIVOT a été proposée dans [9].

Dans Oracle 9i, il s’agit de remplacer une colonne —dite colonne locatrice— par autant de
colonnes que de valeurs dans la colonne locatrice. Typiquement, une table de ventes par
magasin et par mois de schéma (magasin, mois, vente) peut étre transformée en table de
schéma (magasin, janvier, février, ..., décembre) ou les mois figurent en colonnes et ou
un tuple indique les montants de tous les mois pour le magasin. Cet opérateur peut étre
vu comme un outil d’adaptation de schéma en vu de I’intégration dans un entrep6t de
données. Un opérateur inverse PIVOT est egalement proposé.

Dans [9], le but est d’optimiser les méthodes de classifications comme CART [3] dans
le cas tout a fait classique. En effet, le recueil de statistiques nécessaires aux calculs
d’entropies ou d’indices de gain, s’il est fait en SQL standard, entraine plusieurs
lectures de la table en entrée car les comptages considérent un a un les attributs
explicatifs. Grace a I’utilisation d’un opérateur direct appelé UNPIVOT, ces comptages
se font plus efficacement. En réalité, cet opérateur est curieusement équivalent a
I’opérateur PIVOT d’Oracle car il transforme plusieurs colonnes en deux colonnes, une
reportant le nom d’attribut et la seconde sa valeur. Apres cette étape, une requéte simple
SQL donne les comptages utiles a la classification par groupage sur la combinaison
(nom d’attribut, valeur d’attribut).

La différence entre I’opérateur CROISEMENT que nous avons propose et I’opérateur
UNPIVOT d’Oracle est que le premier, contrairement au second, prend en entrée trois
tables et integre les fonctions agrégats. Ce qui répond a notre problématigue.
L’expression de I’opérateur CROISEMENT par UNPIVOT d’Oracle est possible et

* Extraction, Transformation, Chargement
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donnée par la formule ci-dessous®. Cependant, une implémentation directe de notre
opérateur évite les multiples jointures dans le cas de plusieurs attributs ainsi que le
stockage des résultats intermédiaires de UNPIVOT.

CROISEMENT (R,I,V,F) = R o UNPIVOT (Fy (I  V, ID;, By; W) ) o UNPIVOT (
Fo(1oV, Dy, By; W) ) oo ...00 UNPIVOT ( F (1 0 V, D1, By W) )

3. Application a la classification supervisée par arbre de décision spatial

Un arbre de décision est un modele de data mining représentant une structure de
connaissances composée d’une séquence de régles de décision. Il a pour but de trouver
les attributs explicatifs et les criteres précis sur ces attributs donnant le meilleur
classement vis-a-vis d'un attribut a expliquer. L’arbre est construit par I’application
successive de critéres de subdivision sur une population d’apprentissage afin d’obtenir
des sous-populations plus homogénes Erreur ! Source du renvoi introuvable.. Il
existe diverses methodes d’arbres de décision Erreur ! Source du renvoi introuvable..
Le critére de subdivision est déterminé au niveau de I’attribut comme dans ID3 [18] et
au niveau d’une valeur d’attribut comme dans CART [3].

L’extension des arbres de decision au spatial se traduit par la prise en compte, non
seulement des propriétés des objets a analyser, mais également des propriétés des objets
voisins et des liens de voisinage. Les premiers travaux dans ce domaine ont été réalisés
par [8]. lls utilisent les arbres de décision pour classifier les images satellitaires afin de
détecter les astres et les galaxies. Le défaut de cette classification est qu’elle n’utilise
que des parameétres alphanumériques qui sont les attributs des images et n’exploite
gueére les donnees spatiales.

Une autre méthode a été proposée par Ester et al. [7]. Elle se base sur la méthode 1D3.
Elle utilise le concept de graphe® de voisinage pour représenter les relations de
voisinage. Son avantage est qu’elle considere non seulement les propriétés des objets a
classer, mais aussi les attributs des objets voisins et les relations spatiales. Son grand
défaut est qu’elle ne garantit pas une segmentation correcte menant a des sous-
populations non disjointes car les critéres spatiaux ne sont pas discriminants. De plus,

® L opérateur d’agrégat est noté F; (table, attributl_groupement, ... ; attribut_calculé)
© Un graphe de voisinage est un graphe orienté G (N, E) dont N est I’ensemble des nceuds et E est I’ensemble des arcs. Chaque nceud
« n; » correspond & un objets spatial et chaque deux nceuds (n;, ni) sont reliés par un arc s’ils vérifient la relation de voisinage.
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elle est limitée a une seule relation de voisinage et elle ne fait pas de distinction entre les
thémes, ce qui est essentiel dans les applications géographiques.

Koperski et al. [12] proposent une autre méthode de classification basée sur le fait que
les objets spatiaux sont caractérisés par différents types d'informations. Hormis les
attributs alphanumériques de I’objet, ils préconisent de considérer les prédicats et les
fonctions spatiales ainsi que les valeurs non spatiales d'autres objets reliés par une
relation spatiale a I'objet considéré. Leur idée est de généraliser les données et de
transformer ensuite toute propriété "attribut = valeur" et toute relation spatiale en
prédicat. Les avantages de cette méthode est qu’elle garantie une bonne classification et
qu’elle classifie les objets spatiaux en fonction de leur caractéristiques, les
caractéristiques de leurs voisins et les relations spatiales exprimées sous forme de
prédicats. Les inconvénients sont d'une part, le colt du prétraitement induit par la
transformation en prédicats et d'autre part, perte de I’information détaillée dde a la
généralisation des données et I'absence de choix dynamique de la distance dans les
critéres de discrimination car la relation spatiale est uniquement binaire.

En s’inspirant de la démarche proposée, nous proposons une méthode baptisée SCART’
pour la construction d’arbre de décision spatial. C’est une extension de la méthode
CART aux données spatiales. Elle est décrite ci-dessous et résumée dans la

Figure 4.

Description de I’algorithme SCART proposé

L’ algorithme prend en entrée (i) la table cible qui contient les objets a classer, (ii) la
table de voisinage, (iii) I’index de jointure spatial qui formalise les liens de voisinage,
(iv) les attributs explicatifs qui peuvent provenir de la table cible ou de la table de
voisinage, (v) I’attribut a expliquer qui peut provenir uniquement de la table cible et (vi)
les conditions de saturation qui déterminent la poursuite ou non du développement de
I’arbre. Afin d’éviter les multiples jointures et la duplication des objets d’analyse,
I’algorithme propose de se ramener a une seule table (Etape 1.

Figure 4) en utilisant I’opérateur CROISEMENT défini précédemment. Ensuite, pour

construire I’arbre, il applique la méthode CART (étape 2).

Dorénavant, la construction de I’arbre de décision spatial se base sur une seule table
résultante de I’application de I’opérateur CROISEMENT sur la table cible, I’index et la
table de voisinage. Chaque objet d’analyse est présenté par un seul tuple et chaque
variable d’analyse est une colonne de cette table. Le principe de construction de I’arbre
est typiquement le méme que celui des algorithmes classiques. Initialement, tous les

" Spatial Classification And Regression Tree
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objets a analyser appartiennent a la racine de I’arbre (étape 2.1). Au fur et a mesure du
classement, les tuples de la table cible seront attribués aux feuilles courantes de I’arbre.
Pour chaque attribut explicatif, on calcule le meilleur gain informationnel (étape 2.2) en
appliquant la formule classique du gain informationnel sans la moindre modification. La
valeur de I’attribut de segmentation est celle maximisant le gain informationnel de tout
attribut confondu. Si la feuille courante n’est pas saturée (étape 2.3), on affecte les
objets de la feuille courante aux fils gauche ou au fils droit selon qu’ils vérifient ou non
la condition de segmentation. A noter que la saturation peut étre déclarée par différents
criteres : seuil minimum d'occupation du nceud, une profondeur maximale de I'arbre ou
une valeur plancher du gain informationnel. Si aucun de ces paramétres n'est donne, le
découpage ne s'arréte que lorsque tous les objets du nceud sont affectés a la méme
classe. Le nceud est donc une feuille dite "pure”. On réitére I’étape 2 pour le nceud
suivant s'il existe. Sinon, l'algorithme s'arréte (étape 2.4). Les numéros des nceuds sont
stockés dans une file. L’arbre est donc développé par niveau : on teste et on développe
les nceuds du niveau N ensuite les nceuds du niveau N+1. L’arbre de décision généré est
binaire. Les nceuds peuvent étre déterminés par un code défini récursivement par les
fonctions suivantes : n°_fils_gauche = 2 * n°_pére et n°_fils_droit = 2 * n°_pére +1. Le
nceud racine a la valeur 1.

Les parametres en entree
- Table_Cible : table des objets a analyser
- Table_Voisin : table des objets de voisinage
- Index_Jointure_Spatial : contient les relations spatiales entre les objets
- Classe : la variable a expliquer. Elle appartient forcément a la table cible
- Variables_Explicatives : elles appartiennent soit a la table Table_Cible ou a la
table Table_Voisin
- Conditions_Saturation : conditions qui arrétent le développement de I’arbre ;
Paramétre en sortie
- Arbre de décision spatial binaire ;
Algorithme
Etape 1 : Appliquer I’opérateur CROISEMENT. // On se ramene a une seule table
Etape 2 : Appliquer la méthode CART
Etape 2.1 : Initialisation : nceud = 1 //tous les objets d’analyse sont affectés a la
racine
Etape 2.2 : Pour chaque attribut explicatif Att faire

RIST Vol.14 N°02 Année 2004 137



Pour chaque valeur Att.Va de I’attribut Att faire
Gain_Info_Valeur = gain informationnel en utilisant la formule de
CART classique
FinPour
Gain_Info_Att = le meilleur gain informationnel pour I’attribut Att
FinPour
Meilleur_Gain_Info = le meilleur gain informationnel de tous les
attribut explicatifs
Enregistrer le critere de segmentation correspondant aux
Meilleur_Gain_Info //Ce critére est celui qui donne le meilleur gain
informationnel de tous les attributs explicatifs
Etape 2.3 : Si le nceud courant n’est pas saturé alors
On divise le nceud courant en deux nceuds et on affecte les objets
d’analyse aux fils gauche et droit selon qu’ils vérifient ou pas le critére
de segmentation. Le fils gauche est le complément du fils droit.
L’affectation est faite en respectant le codage suivant : n°_fils_gauche
=2 *n_pere et n°_fils_droit =2 * n_pere +1.
FinSi
Etape 2.4 : Itérer les étapes 3 et 4 sur le nceud suivant // Les numéros du nceud
sont stockés dans une file
L algorithme s’arréte lorsque tous les nceuds sont satures.
Fin de I’algorithme

Figure 4: L algorithme SCART

4. Expérimentations et résultats

C’est dans le cas de I’analyse de I’accidentologie en sécurité routiére que nous avons
testé notre approche pour le data mining spatial. L analyse part d’une base de données
spatiales, fournie par LROP®, comprenant des données sur les accidents de la route et de
I’environnement géographique (batiments, voies, ...). L’objectif est de construire un
modele prédictif en recherchant des correspondances entre les accidents et les autres
couches comme le réseau ou le tissu urbain. Ceci revient a appliquer la classification par

8 Laboratoire Régional de L’Ouest Parisien
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arbre de décision en intégrant le caractere spatial des accidents et leur interaction avec
I'environnement géographique.

Un exemple de résultat est donné dans la

Figure 5. 1l est obtenu en utilisant notre méthode SCART. Ici, on cherche a classer les
segments de route en deux classes : « segment non dangereux» et « segment

dangereux ». Les attributs explicatifs sont, soit liés aux sections de route ou est localisé
I’accident (ex : sens de circulation), soit liés a I’environnement urbain (ex : école,
marché, administration, etc.) combinés avec la relation spatiale « distance ». Les critéres
de construction de I’arbre de décision spatial sont résumés dans le

Tableau 1. L arbre de décision spatial obtenu et sa matrice de confusion® sont présentés
dans la

Figure 5.

Parametres en entrée

Attributs explicatifs - -P_Feux - Distance_Ecole
- Sens_Circulation - Distance_Hopital
- Distance_Administration - Distance_Sport
- Distance_Centre_Commerc
ial
Classe Dangerosité

- Segment non dangereux (moins de 02 accidents)
- Segment dangereux (plus de 02 accidents)

Criteres de saturation | Nombre min d’objet dans un | Gain  info | Profondeu
d’un noeud nceud min r

4 0.001 04

Tableau 1: Paramétres en entrée

Dans cet arbre, la premiere condition de segmentation est "sens de circulation =
double”. Cette variable provient de la table cible "segment”. Le fils gauche de la racine
correspond aux sections de route ayant un sens de circulation = "double” et le fils droit
son complément. Le fils gauche est segmenté a son tour par une partie proche des ecoles
(distance_école < 425m) et une partie loin des écoles (distance_école >425 m). A ce

® C’est une matrice a deux dimension dont I’élément (i,j) indique le nombre d’objets classés réellement dans la base de données dans
la classe i et observés dans la classe j. En d’autres termes, elle donne le taux des objets bien classés par I’arbre par rapport aux
classes réellement observées.
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niveau, la condition de segmentation est une combinaison de la valeur "école” d’un

attribut de la table voisin, de la relation spatiale "distance”, le comparateur "<=" et la

valeur de la relation spatiale "425m”. Ceci répond a notre problématique.

L’ensemble des regles de décision obtenues est :

(i) La premiére regle est issue de la feuille 1 a partir du haut. Elle stipule qu’il y a plus
de segments de route dangereux pres des écoles (distance < 425 m) et ou le sens de
circulation est double (coef = 67.37%).

(if) Lorsque le sens de circulation est double et qu’on est loin des écoles (distance >
425 m) alors il y a plus de segments de route non dangereux (coef = 84.59%). Cette
regle correspond a la feuille 2.

(iii) La regle issue de la feuille 3 stipule que si le sens de circulation est unique et qu’il
n’y a pas un feu rouge alors on a une section de route non dangereuses (coef =
85.46%).

(iv) On a plus de sections de route non dangereuses lorsque le sens de circulation est
unique et qu’il y a un feu rouge (feuille 4) (coef = 57%).

Fombre d'objet=s 132
DISTAMNCE ECOLE <= <425 =1 26 ZZ 102

MHombre d'objet=s 1= 49 41 102
=1 ot —z 104

MHombre d'objet= 10
-1 = -z

SEMNE_CIRCULATION

el el 1058 =

21 =0

MHombre d'objet=s
Z1 10z o

MHombre d'objet= 37T
1 =0 [

P_FEUX = non

MHombre dobjets o9 41 47 T

e ] et =

— =
[

Légende Te.E Mombre d'abjets 57
B 1 = moins 2 acc el e
I = plus 2 acc I8 A3 >0
Segment non dangereux | Segment dangereux
Nombre % Nombre %
Segment non | 66 64.7% 36 35.3%
dangereux
Segment dangereux | 38 27.15% 102 72.8%

Figure 5: Arbre de décision spatial et sa matrice de confusion
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On remarque, dans cet arbre de décision spatial, qu’on a plus de sections de route
dangereuses lorsque le sens de circulation est double et qu’on est prés des écoles (feuille
1). Ceci nous laisse penser que les écoles sont des générateurs d’accidents lorsque le
sens de circulation est double. On peut également remarquer que lorsque le sens de
circulation est unique et qu’il n’y a pas de feu rouge, on a moins de sections de route
dangereuses.

La matrice de confusion de cet arbre montre que 72.85% de segment de route dangereux
et 64.7% de segment de route non dangereux sont bien classés par I’arbre. Ceci donne
une crédibilité importante pour les regles extraites de cet arbre.
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5. Conclusion

Le data mining spatial est une branche de data mining. Sa principale spécificité est
gu’elle integre, lors de I’analyse, les relations spatiales. Pour la mise en ceuvre de ses
méthodes, nous avons proposé une démarche en deux étapes. La premiére consiste a
matérialiser les relations spatiales et de les stocker dans les index de jointure spatiale
ramenant ainsi le data mining spatial au data mining multi-tables. La deuxiéme étape
consiste a réorganiser, grace a I’opérateur CROISEMENT proposé, les données multi-
tables dans une table unique et appliquer ensuite un algorithme classique de data
mining.

L’ application de cette démarche a la methode d’arbre de décision spatial a été décrite
dans cet article. Une méthode, baptisee SCART, a été proposée. Contrairement aux
méthodes classiques d'arbres de décision, qui prennent en entrée une seule table dont les
tuples sont considérés comme des objets a classer, SCART dépasse cette limite et étend
ces derniéres a des données multi-tables. Le critére de division d’un nceud dans SCART
se base sur le test d’existence d’un objet voisin vérifiant une telle condition et en
relation spatiale R avec I’objet a classer. L’originalité de cette méthode est qu’elle nous
permet de prendre en compte l'organisation en couches thématiques et les relations
spatiales propres aux données spatiales. En effet, d’un coté, SCART classe les objets
spatiaux selon a la fois leurs attributs, les attributs de leurs voisins et les relations
spatiales. D’un autre coté, contrairement aux méthodes existantes, elle effectue un choix
automatique de la "bonne" relation de voisinage. En outre, I'organisation en couches
thématiques des données spatiales est tout a fait intégrée.

Cette méthode a été mise en ceuvre et implémentée sous un environnement Orale 9i et
Java. Des tests sur des donneées reelles relatives a I’analyse du risque d’accidents
routiers ont été réalisés. Les résultats obtenus avec le prototype implémenté confirment
I’efficacité de notre approche.

Des pistes pour faire évoluer les performances de cette méthode sont envisagées.
Hormis les techniques d’optimisation déja utilisées, des versions orientées disque des
méthodes de construction d'arbres de décision telles que [9], [10], [16] et [17] peuvent
améliorer le comportement de notre méthode face a de gros volumes de données.
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