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RESUMELes avancées technologiques en termes d’acquisition deéésrpermettent de mieux
surveiller les phénomenes évolutifs dans divers domaioes lgnvironnement. Les données
collectées sont de plus en plus complexes (spatiales, tehgso hétérogenes et multi-échelles).
L'exploitation de ces données par leurs propriétaires gtgpdu domaine) nécessite de conce-
voir de nouvelles méthodes d’analyse de données et de d¥tmae connaissances. Dans ce
contexte, les approches de découverte de motifs spatisetein se révelent particulierement
pertinentes. Ce papier propose de faire une revue détaiéees travaux. Nous nous focalisons
sur deux exemples de motifs : les colocalisations et ledsrsgtatio-séquentiels. Ces motifs ont
été utilisés pour étudier deux applications réelles dargomaine de I'environnement.

ABSTRACTTechnological advances in terms of data acquisition enableetter monitor dyna-
mic phenomena in various domains including environmene ddilected data are more and
more complex (spatial, temporal, heterogeneous and racidtie). The exploitation of this data
requires new methods of data analysis and knowledge discdaehis context, approaches for
discovering spatio-temporal patterns are particularlyeneant. This paper proposes to make a
detailed review of these works. We focus on two examplesttefrps : colocation and spatio-
sequential patterns. These patterns have been used to galdgpplications in the field of
environment.
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1. Introduction

La fouille de données (ou extraction de connaissancesgéisielcomme "le pro-
cessus non trivial d’extraction d'informations impligteouvelles, et potentiellement
utiles a partir de (grands volumes de) données" (Piatelgpiro, 1991). C’est un
domaine qui connait une croissance assez spectaculai®) sopulsion des orga-
nisations propriétaires de grands volumes de donnéesaesages d’en extraire de la
valeur ajoutée. La fouille de données consiste a induiréaiegénérales a partir des
données stockées. Ces généralisations sont le plus salesénoncés de haut niveau,
comme par exemple des regles descriptives ou des arbresid®délLa découverte
de motifs Pattern Discoverydans les données est I'un des problémes phare en fouille
de données. Il a été beaucoup étudié en bioinformatiqueljamalyse des données
génomiques a large échelle et dans de nombreux domaingdidawns ou des ré-
gularités peuvent étre porteuses de valeur ajoutée, coramexpmple, la découverte
de regles d’associations dans des données transacties(®frawakt al, 1993), de
motifs séquentiels dans des bases de séquences de congrust¢Agrawal, Srikant,
1995; Mannilaet al, 1997 ; Massegliat al, 1998) ou découverte de motifs plus com-
plexes tels que des sous-graphes (Inoketlil., 2000) ou des sous-arbres (Termier
etal, 2002; M. J. Zaki, 2002).

Ces derniéres années, les avancées technologiques ers ®@anquisition des
données (images satellitaifesapteurs, etc.) ont donné lieu & un grand nombre d’ap-
plications dans la surveillance et le suivi environnemieteia que la détection de
changements abrupts (catastrophes naturelles...), Ve driiphénoménes évolutifs
(érosion cotiere, désertification, feux de brousse...)eaomise au point de modeles
(hydrologie, activité agricole...). Les données collestéont généralement hétéro-
géenes, multi-échelles, spatiales et temporelles (sém@declle d’images satellites,
aériennes ou terrestres ; modéles numériques de terranyesgphysiques au sol, ob-
servations qualitatives...) et sont destinées a compeegtdprédire des phénomenes
résultant de processus complexes et d’origine pluridiseippe (données climatiques,
géologiques...). Lexploitation de cette masse de donpéeles experts nécessite non
seulement de les structurer au mieux mais aussi et surtaardevoir des méthodes
d’analyse de données et de découverte de connaissancesc®anntexte, les ap-
proches de découverte de motifs se révélent trés pertmente

Face a I'explosion de I'information spatiale et des systedimformation géogra-
phique (SIG), de nombreux travaux ont été réalisés dansrtex@ de I'extraction
de motifs spatio-temporels. Les premiers travaux dans ceade ont traité les di-
mensions spatiale et temporelle séparément. L'extract®oreéries temporelles vise
a repérer des caractéristiques fréquentes dans le tempmsn&lg Srikant, 1995 ; Sri-
kant, Agrawal, 1996 ; Mannilat al, 1997 ; M. Zaki, 2001 ; Peét al, 2004) sans
prendre en compte les relations spatiales. La rechercheldeatisations (Huangt

1. Les capacités des satellites d'observation de la Tersoseconsidérablement accrues dans les trois
composantes que sont la fréquence d’acquisition (esiemtant liée au nombre de capteurs disponibles),
la résolution spatiale (50 cm) et la discrimination spéet(®loyen Infra-Rouge et bande bleue en standard).
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al., 2004 ; Zhanget al, 2004 ; Huanget al, 2006; Yoo, Shekhar, 2006 ; Verhein,
Al-Naymat, 2007 ; Yoo, Bow, 2009) extrait un ensemble de ci#@ristiques apparais-
sant fréquemment dans des objets voisins sans prendre gneclantemporalité. Plus
récemment, ces travaux ont été étendus pour intégrer singutent les dimensions
spatiale et temporelle. Les travaux sur I'identificatiorséquences d’évenements lo-
calisés (Tsoukatos, Gunopulos, 2001 ; J. Wanhal., 2004 ; 2005 ; Celilet al,, 2006 ;
2008 ; Huanget al,, 2008) ou la détection de trajectoires (Mamoelisl., 2004 ; Cao
et al, 2005; Yanget al, 2005; Giannottiet al, 2007 ; Qianet al, 2009) en sont
deux exemples. Une synthése récente vient d'étre éditde pansortium GeoPKDD
(Giannotti, Pedreschi, 2008). Cependant, dans ces tral@sixdomaines de motifs
utilisés et donc les motifs extraits ne sont pas a la hauteda domplexité spatiale
des objets a étudier dans des images satellitaires. De niEamntraintes primitives
généralement étudiées (typiquement des fréquences ni@srastent insuffisantes
pour caractériser les critéres d'intérét des experts colasngéologues.

Dans cet article, nous nous intéressons aux problemesxieak&on de motifs
décrivant, en plus des relations thématiques (attribdes, relations spatiales et/ou
temporelles. Dans une premiéere partie, nous présentontatides'art détaillé des
méthodes permettant d’exploiter les données spatialgatbstemporelles. Nous dé-
crivons ensuite deux méthodes d’extraction de motifs em dieec des applications
réelles. Les premiers types de motifs étudiés sont dessnotifuement spatiaux : les
colocalisations. lls sont extraits dans des systémesadtimition géographique et ont
pour but d’étudier et de caractériser I'érosion des sols.deuxiémes types de mo-
tifs étudiés sont des motifs intégrant les dimensions afgagit temporelle : les motifs
spatio-séquentiels. Ces motifs sont appliqués a deux jeuwdodnées : des données
épidémiologiques et des données sur I'érosion des solss Nowncluons ensuite et
présentons les perspectives et challenges associés.

2. Etatde l'art
2.1. Base de données spatio-temporelles

Une base de données spatio-temporelles contient des iafioms caractérisées
par une dimension spatiale et une dimension temporells.fBlmellement, on peut
définir ces bases de données de la maniére suivante :

DEFINITION 1. — Une base de données spatio-temporelles est un ensemlaigtru
d’informations définicomme un triplétD = {Dg, Dr, D 4} ou Dt estla dimension
temporelle,Ds la dimension spatiale €D 4= {Da,, Da,,... D4, } 'ensemble des
dimensions qui décrivent les autres attributs.

La dimension temporellest associée a un domaine de valeurs ordonnées dénoté
dom(Dr) = {T1,Tz,...,T;} ouT; pouri € [1..t] est uneestampille temporellet
T, < Ty < ... < Ty Ladimension spatialest associée a un domaine de valeurs
dénotédom(Dgs) = {Z1,Zs,...Z;} ou chaqueZ; pouri € [1..[] est uneinstance
matérialisant une zone, un objet ou un événement localisg.instances sont liées
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par une relation spatiale notéeisin définie par woisin(Z;, Z;) = vrai Si Z; et
Z; vérifient la relation spatialefaux sinon. Chaquelimension d’analys® 4, pour

i € [1..p] est associée & un domaine de valeurs défwtg D 4,). Dans ces domaines,
les valeurs peuvent étre ordonnées ou non.

Deux types de bases de données spatio-temporelles sonippteément consi-
dérées : celles étudiant les trajectoires d'objets quildamidans I'espace et le temps
(p. ex. des trajectoires d'oiseaux, d'avions); celles i@ttdes dynamiques spatiales
et temporelles d’événements (p. ex. évolution de I'érosians une région ou pro-
pagation d’une épidémie dans une ville). Nous allons détes données associées a
ces deux types de bases et donner des exemples d’inteonggti’il est possible de
formuler a partir de telles données. Pour cela, nous ibastles concepts sur deux
exemples : les déplacements d’avions et les phénoménesticjues.

2.1.1. Trajectoire d’objets mobiles

Un premier type de bases de données spatio-temporellesiepacollecter des
informations relatives aux déplacements d’objets au cdutemps. Intuitivement, les
trajectoires peuvent étre vues comme des ensembles ds [mmalisés dans I'espace
et le tempstfme-stamped coordinates’ =< (t1,z1,91), -, (tn, Tn, yn) > €St une
trajectoire, i. e. un ensemble de positiqas, y;) de I'objet étudié aux temps. La
figure 1 est un exemple de trajectoire qui permet de suivrebjess (ici deux avions)
a trois dates. Dans la littérature, on trouve de nombreusksittbns de trajectoires
correspondant a des types de déplacement étudié tels gfiecley Gudmundsson,
Kreveld, 2006)moving clustergKalnis et al,, 2005),convoy queriegJeunget al,,
2008),closed swarméLi et al, 2010),group patterngY. Wanget al., 2006) periodic
patterns(Mamouliset al., 2004)...

oy

i

y

Figure 1. Exemple de trajectoires de véhicules

La dimension temporell® des trajectoires dépend de la maniere dont on capture
les dates associées aux positions des objets : 1) les mssites objets sont enregis-
trées a un intervalle de temps régulier, p. ex. toutes les GPIS d’un avion enregistre
la position de cet aviontitne-based recording 2) un enregistrement de la position
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se fait a chaque fois que I'objet change de position, p. ekadee fois que I'avion
change de routeehange-based recording3) un enregistrement se fait quand 'objet
se rapproche d’'une position, p. ex. a chaque passage dern’avés d’'un aéroport
(location-based recording 4) I'enregistrement se fait pendant des événements pré-
définis, p. ex. a chaque appel du pilote a la tour de conteder(t-based recording

Des caractéristiques comme la durée ou la périodicité samérglement associées a
la composante temporelle.

La dimension spatial®gs des trajectoires dépend de I'information que I'on garde
pour localiser I'objet étudié. Celui-ci peut étre positiénsur une carte a l'aide de
coordonnées géographiques (p. ex. latitude, longitudé3jnes ou toutes autres in-
formations (méme textuelle). Des caractéristiques conmartreéction ou le type de
déplacement (en ligne droite, curviligne, circulairele$ points d'inflexions, peuvent
également étre associés a la composante spatiale.

L'étude des trajectoires d'objets mobiles est initialetmeantrée sur le déplace-
ment des objets dans I'espace (autrement dit, sur les diorenspatiales et tempo-
relles). Par la suite, les dimensions d’analy3g ont été enrichies avec des infor-
mations statiques sur les objets mobiles eux mémes (p. &pdede I'avion, ou le
nombre de passagers...).

Le tableau 1 montre un exemple de base de données d'objetemd@ette base
de données trace le déplacement de différents objets ssijargs consécutifs. Le
tableau contient le nom de I'objet et sa position a une dateée. Nous avons donc
Dr = {Date}, Ds = {x;,y;} et D4={Objet}. Nous avons choisi de représenter
des données correspondant a des temps discrets mais deeda@atampillées par
des temps continus existent également.

Tableau 1. Exemple de base de données d’objets mobiles

Objet | Date | x; | y;
Objet1 | t1 | z1 |11
Objet1 | ta | 22| Yo
Objety | t3 | w3 | ys
Objetg tl T4 | Yaq
Objetg i 5 | Ys

A partir d’une telle base, une requéte classique astcours de 'année passée,
combien de vols Air France ont été en retard d’au moins 5 neisi@u départ de
Paris ? Ce type de requéte peut étre étendu aux aspects spatiaubesapplications
GIS comme par exemplequels sont les avions présents dans I'espace aérien de
I'aéroport Charles de Gaule entre 10h et 12lm@ Combien d’avions survolent la
région de Toulouse le lundi®n peut utiliser ces informations pour déclencher une
alerte :a chaque fois qu’un avion se présente dans I'espace aériesge I'aéroport
de Toulous®u établir une requéte prédictivguels avions vont atteindre Paris dans
les 30 minutes ?
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2.1.2. Evolution d’événements et d’objets localisés

Un deuxieme type de base de données spatio-temporelleisteoastocker des
informations sur des évenements (ou des objets) localeés Itkspace et le temps.
On considere ici des zones localisées dans I'espace danelkEs se déroulent des
événements dont on connait I'estampille tempordlle=< (z;,t;,¢e;) > décrit un
événement; se déroulant dans une zongau tempg;. La figure 2 présente deux
exemples de données. La premiére est une base de donnéesomgique réperto-
riant des événements météo (p. ex. pluie, vent, nuagel)sadsbciés a 9 zones sur
trois temps consécutifs. La deuxieme est une base de doenégesnnementales ré-
pertoriant des zones représentées par des polygones eetesents représentés par
des points a trois temps consécutifs. Une des zones de tmrégidiée est une riviere
dont la surface varie au cours du temps selon les crues.

=

Figure 2. Exemple d’événements localisés

De méme que précédemment, la dimension tempofejled’évenements loca-
lisés dépend de la maniére dont on capture I'apparition deééegénements : 1) tous
les évenements sont enregistrés a intervalle de tempse¥gdans une zone, p. ex.
une balise météorologique enregistre différents parasébutes les 5 minutesrie-
based recordinp; 2) un enregistrement se fait a chaque fois qu’une dimargana-
lyse particuliére dépasse un seuil, p. ex. a chaque foisagtepérature dépasse un
seuil @lert-based recording 3) I'enregistrement se fait par identification du matérie
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a des dates prédéfinies, p. ex. I'unité P0221 fait un enregignt le 04/02/2012 enter
13h00 & 14h10identifier-based recording

La dimension spatiald®g correspond a la définition des zones dans lesquelles
se déroulent les événements. En fonction de la granulgéase, la zone; peut
correspondre a une région (p. ex. une région administjadvan objet (p. ex. une
montagne) ou a un point si 'événement est tres localiséxpure localisation via
GPS). Ces zones peuvent étre réparties dans I'espace derephis ou moins ho-
mogenes. Par exemple, elles peuvent étre représentéda $ose d’une grille aux
formes variées (pavage carré, octogonal...) ou sous laefdierpolygones ayant des
frontieres communes (p. ex. les quartiers d’'une ville). Ddrautres cas, les zones
sont réparties de maniéeres éparses dans I'espace, aveosidsijiés de chevauche-
ment, et ont des formes treés variées (polygones, lignesfg)oiOn peut considérer
par exemple une découpage administratif (p. ex. une régipm)se superpose a un
découpage géographique (p. ex. une montagne, une plaiegxdhes peuvent étre
étudiées en fonction de différentes proximités spatigleeX. "a coté de", "pres de",
"en amontde"...).

Les dimensions d’analyse 4 correspondent aux différents types d’événements et
d’objets étudiés. Chaque dimension est associée ensuitelamaine de valeurs re-
présentant les différentes propriétés/caractéristijas®venements et objets étudiés
(p- ex. pluie faible/forte).

Le tableau 2 illustre un exemple de base répertoriant daseévents météorolo-
giques. Cette base de données associe des événements méidwides sur trois
jours consécutifs. Le tableau contient la températurepiésipitations, la force du
vent et la vitesse des rafales &nn /h. Les trois villes sont liées par les relations de
proximité suivantes; la zong; est située a coté des zongsg et Z3. Ces derniéres
ne sont pas voisines. Nous avons ddig = {Date}, Dg = {Ville} et Dy =
{Température, Précipitation, Vent, Rafalete domaine de la dimension temporelle
estdom(Dr) = {22/12/10,23/12/10,24/12/10} avec22/12/10 < 23/12/10 <
24/12/10. Le domaine de la dimension spatiale éstn(Dgs) = {71, Z2, Z3} avec
voisin(Zy, Za) = vrai, voisin(Zy, Zs) = vrai etvoisin(Za, Z3) = fauz. Fina-
lement, le domaine de la dimension d'analyigenpératureestdom(Température)
{T}, T, Ts} et de la dimension d’analydRafalesestdom(Rafales) = {55,75}.

Il est possible également d’associer des informationgjsias aux zones (p. ex. une
surface, un relief...).

A partir d’'une telle base, il est possible de formuler desiées telles quequelle
zone a été la plus pluvieuse au cours du tempg& requétes prédictives peuvent étre
posées telles quedans quelle zone peut-on prévoir une augmentation du vent ?
S’il pleut au nord de la ville & midi, quelles seront les camsences dans I'aprés midi
ausud?

Dans la suite de cet état de I'art, nous nous intéressonsitiéredtes méthodes
permettant d’extraire de I'information a partir de ces diypes de bases. Nous com-
mencons par les méthodes dédiées au suivi des trajectmiiesious continuons avec
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Tableau 2. Exemple de base de données d’événements lecalisé

Ville Date Température  Précipitation  Vent  Rafales
Z1 11 = 22/12/10 Tom P Vin
Z1 Ty = 23/12/10 Trn P, v -
Z1 Ts = 24/12/10 T, P, Vin 55
Zy  T1 =22/12/10 T P, Vin -
Zs Ty = 23/12/10 T P, \%
Zs Ts = 24/12/10 T P, Vin -
Zs T) =22/12/10 T, P, Vs 75
Zs Ty = 23/12/10 Trn P 1%

Py Vs

Zs Tz =24/12/10 T, 55

deux approches dédiées aux bases d’évenements localksémotifs spatiaux et les
motifs spatio-temporels.

2.2. Trajectoires pour le suivi d’'objets mobiles

L'émergence des nouvelles technologies mobiles a entlaitwlecte de grandes
guantités de données spatio-temporelles, dédiée a lasaibah d’'objets mobiles dans
I'espace et le temps comme nous venons de le décrire dangilens2.1.1. Ces nou-
velles bases permettent d’entrevoir de nouvelles appitsit Par exemple, le projet
GeoPKDD (Giannotti, Pedreschi, 2008) a étudié 'aménagerde plan de circu-
lation de grandes agglomérations en fonction des déplatsnaes véhicules. On
trouve d’autres domaines d’applications : la géographigoséconomique, le sport
(p. ex. les joueurs de football), 'analyse et le contréldéadeéche, les prévisions mé-
téorologiques (p. ex. des ouragans). Dans la plupart depggiations, le nombre
de trajectoires est important. L'un des objectifs des nadlsad’analyse de ces tra-
jectoires est de trouver les plus pertinentes selon I'dibjepplicatif (p. ex. les plus
fréquentes, les plus inattendues, les périodiques.cp Bacette problématique, plu-
sieurs approches ont été proposées dans la littératures iNmus focalisons dans la
suite de cette section aux méthodes de fouille de données.

Dans (Mamouligt al, 2004 ; Cacet al, 2005 ; 2007), les auteurs se sont intéressés
a I'extraction de motifs périodiques. Les objets étudiés, lolis, ont la particularité de
suivre approximativementla méme route a intervalles dpsaéguliers. Dans un pre-
mier temps, cette approche consiste a résumer I'ensembleajectoires d’'un méme
objet par une seule séquence de segments. Les segmenfsdeires similaires sont
regroupés en utilisant une fonction de similarité qui tieminpte de la proximité spa-
tiale, basée sur I'angle et la longueur spatiale des segm€ertte approche donne
une meilleure abstraction des trajectoires et diminueille @des données pour I'ex-
traction. Contrairement a d’autres travaux, ces motifégrent une notion floue au
niveau des localisations, ce qui permet d’extraire un nméme s'il ne se répéte pas
exactement au méme endroit. Les auteurs ont utilisé unitdgo par niveau dérivé
d’ Apriori, et 'ont optimisé grace a l'utilisation d’une nouvellewstture de données
(substring tree). Ce travail a été validé sur une base deédmufe trajectoires de bus.
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Si I'on reprend I'exemple des avions, chaque séquencesponel aux déplacements
d’un avion au cours d’une semaine.

Dans (Fisheet al,, 2005), les motifs étudiés sont des groupes d'objets peatag
un type de mouvements (direction, vitesse) a une date datamsaune certaine région
de I'espace. Cinq types de motifs de trajectoires basé® suolivement, la direction
et la localisation sont proposés (convergence, rencdnigeau, leadership et récur-
rence). Les travaux présentés dans (Gudmundssaln 2004) permettent de détecter
les 4 premiers types de motifs définis dans (Figteal, 2005) en utilisant des algo-
rithmes de calcul approximatif. Un exemple de motif que noaisrrons extraire est :
les vols AF3234, AF7681 et KL8089 ont été en concurrence dargériode de 30
minutes quand ils survolaient Bordeaux avec une oriematimstante de 3BIE et
une vitesse de 830 Km/h.

Nanni et Pedreschi (2006) présentent une adaptation danitdme de clustering
basé sur la densité pour les trajectoires d’objets en moereris s’appuient sur une
notion de distance entre trajectoires. lIs mettent 'atsen la dimension temporelle
- essentiellement en élargissant I'espace de recherchgrdeges intéressants en te-
nant compte des restrictions des trajectoires sourcessgalis-intervalles de temps.
L'algorithme proposé vise a chercher les intervalles degtel®s plus significatifs qui
permettent d’isoler les groupes de qualité supérieurecéigcette contribution, nous
pouvons extraire I'information : le trafic aérien a été trgééa I'aéroport Charles
de Gaulle le 22 mai de 9h34 a 9h37 a cause d'un grand nombrelsl@waépart
initialement annoncés cumulés avec ceux ayant du retard.

Giannottiet al. (2007) proposent une extension du paradigme d’extraceanat
tifs séquentiels & I'analyse des trajectoires. lIs intiselnt les motifs de trajectoires
comme des descriptions concises de comportements fré&geeriermes d’espace (les
régions de I'espace visitées lors des déplacements) engestfa durée des dépla-
cements). Ce travail est davantage axé sur des conceptgedairsupérieur (au lieu
de découvrir un motif impliquant un endroit spatial précise localisation générale
est trouvée). Ces localisations générales sont appelgiens&d’intérét Regions-of-
Interestou Rol). Les motifs fréquents de déplacement entre ces régiongigeou-
verts par la suite. Par exemple, pour se déplacer de Moietpedirs I'Asie, la plupart
des vols (plus du 70 %) passent d’abord par Paris et aprésmatefdam. Ces deux
aéroports sont des points d’intérét.

Nous détaillons dans les deux sections suivantes, lesutalala littérature rela-
tifs a I'étude d’évenements localisés tels que définis darsettion 2.1.2, que nous
illustrons sur I'exemple des phénoménes climatiques. Mawss intéressons a deux
familles de motifs : les motifs spatiaux et les motifs spadimporels.

2.3. Motifs spatiaux et spatio-temporels pour le suivi ddhements localisés

L'extraction de motifs spatiaux et spatio-temporels a &t§dment étudiée ces
derniéres années dans des données géographiques et dékySéGdeux familles



628 RIA. Volume 27 — f4-5/2013

d’'approches : les approches basées sur les colocalisg&teshar, Huang, 2001)
(colocationsen anglais) qui identifient des événements fréquemmenthpsoet les
motifs spatio-temporels qui identifient 'évolution d’ée@ments dans I'espace et le
temps.

Les colocalisations se focalisent sur les objets et lelatioas spatiales. Elles ont
été proposées dans (Shekhar, Huang, 2001) avant d’'étduéedans (Huangt al.,
2004 ; Yoo, Shekhar, 2006 ; Celdt al, 2007 ; 2008; Lin, Li, 2009; L. Wanet al,,
2009). L'objectif est de trouver tous les sous-ensemblgsaleriétés (ou types d'éve-
nements) fréiqguemment associés a des objets spatiauxsrdisimotif{ nuage, pluie,
montagne} dans la figure 3 est un exemple de colocalisation qui traddiit que les
nuages s'accrochent au relief ce qui entraine de la pluept@priétésiuage, pluie,
etmontagne sont souvent corrélées spatialement. Une mesure d'ir@étiétnonotone
a été introduite, appelée l'indice de participation, poltrefi les colocalisations les
plus importantes. Cette mesure traduit globalement laurgége de participation des
caractéristiques a une colocalisation par le biais de legtances. Un algorithme par
niveaux extrait les solutions.

Montagne ®—e Nuage

Pluie Montagne e—_ Plui
uie

Nuage

Nuage
I Montagne

" Froid
Pluie

Altitude

Figure 3. Exemple de colocalisation

Comme pour les algorithmes d’extraction d’itemsets, Bogat al. (2006) se
sont intéressés a l'intégration des contraintes dansréetibn de motifs spatiaux.
Toutefois, leur travail s’appuie sur une approche orietrggsactions qui ne prend en
compte que partiellement les relations spatiales et fapirétraitement des données
pour assimiler des contraintes expertes. L'idée de basteestnsidérer une caracté-
ristique de référence, d’énumérer d’abord les voisinages ponstruire un ensemble
de transactions autour des instances de la caractérispt@le de référence. Les
auteurs appliquent ensuite une méthode d’extractionm&tgs, avec des contraintes
expertes (par exemple, éliminer tous ceux qui sont connubepa@ert), dans la base
de données transactionnelles obtenue. Par exemple, ztédstque de référence est
"station d’essence”, une base de données transactiosigéhérée considérant les ca-
ractéristiques de toutes les instances proches des ipstdeda référence, I'itemset
fréquent "Station d’essence, Cours d’eau, Pollution" gsté et considéré comme
une colocalisation pertinente a la caractéristique deeat® "station d’essence".

Si ces motifs sont trés intéressants en permettant de réedeassociations entre
des événements et des lieux, il ne permettent pas de misgribévolution et le
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déplacement de ces événements. Par exemple, dans le casé&ta on ne peut
capturer des informations sur des évolutions comme laftvemstion d’un nuage
spécifique en orage prés de courants d’'air ascendantsréxigtss des montagnes.
Au contraire, I'objectif des motifs spatio-temporels, d&tudier I'évolution et les
interactions globales, dans I'espace et dans le tempssefeles d’événements.

Dans cette catégorie de méthodes, Celilal. (2006 ; 2008) ont généralisé le
concept de colocalisations a des données spatio-temgmiedls colocalisations spatio-
temporelles représentent des ensembles de propriétéséessa des objets voisins
dans I'espace et dans le temps. Plus précisément, ils ezpteds des instances spa-
tialement proches pendant une fraction significative depteriyne mesure d'inté-
rét monotone combinant prévalence spatiale et prévalemepdrelle permet d’inté-
grer conjointement cette proximité spatiale et tempor€&lemns la figure 4, les motifs
{temperatureSous0, pic} et{nuage, pluie, grele} sont des colocalisations spatio-
temporelles (les traits en pointillés représentent |dimlale voisinage). Pour extraire
ces motifs, les auteurs ont proposés une stratégie géeséter-et un parcours par
niveaux de typedpriori.

Ce concept a aussi été étudié dans (ial., 2009). Les auteurs se sont intéres-
sés aux "trajectoires" de colocalisations spatiales, leppe&SPCOZ$pread patterns
of spatio-temporal co-occurrences over zgnésn élément de propagation est une
colocalisation "fréquente” associée a une fenétre terfipozans la figure 4, la co-
localisation fréquentéaltitude, froid} associée a l'intervalle [t0,t1] est un élément
de propagation. Combinés deux a deux, ces éléments cemstdes arbres repré-
sentant la propagatiorSP-Treeou Spread Pattern Trge L'algorithme d’extraction
commence par rechercher toutes les colocalisations fnéggide taille 2 (par une mé-
thode de typedpriori), les utilise pour construire les éléments de propagatiam p
tous les temps, et génere BB-Treecorrespondants.

{Pluie, Nuage,
Montagne}

t0,t0] t2,12]
to [t0.10] 2] - [2.12]
s \
Pluie ™ Nuage Montagne| 2.2
t1 Montagne
Nuage
Pluié ~® Nuage Plui€ ® Nuage Pluie
'% s \wz‘_ Froid
to Mdntagne OmagneA.I;t.ude
Pl Nuage
\{? Altitude » {Froid, Altitude}
1t
oniagne Froid *Buia
Altitude Froid
Altitude

[t2,t2]

Froid Froid
[t1.t1]

> t1,t1
Alt\:u/d-e Altitude {om®® | i f ] *
[to.t1] [to.t1]

Figure 4. Exemple de colocalisations spatio-temporelteleeSPCOZ
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Dans (Yanget al, 2005), les auteurs proposent un "framework" pour I'extrac
tion de motifs spatiaux. lls ont validé leur approche sureunde données étudiant
I'évolution de molécules et de vortex. Les motifs étudiggedés SOAP Fpatial
Object Association Pattejnpeuvent étre représentés sous la forme de graphes ou,
chaque nceud correspond a une propriété et chaque arétsergpréne relation de
voisinage. Contrairement aux colocalisations, les asteansidérent des objets géo-
métriques plutét que des points pour les calculs de voisira@xtraient trois autres
types de configuration : étoile, séquencergtLink. Ce dernier type correspond a
des SOAP plus généraux ol seul le nombre minimum d’aréiés [[ink) associées
a chaque nceud est fixé. Finalement, les auteurs montremcanssent utiliser (en
post-traitement) les SOAP fréquents pour visualiser I'détvon d’'un méme ensemble
de propriétéd’. Pour cela, ils définissent la notion d’épisodes comme uemhie
d’instances associées a un intervalle de temps ou le matdpzaru puis disparu.
La séquence ainsi générée permet de visualiser I'évolgpatiale de 'ensemble des
propriétés étudiées. Toutefois, ce post-traitement ne@igpas de prendre en compte
les évolutions de forme des objets étudiés, ainsi que leséekes relations de cause
a effet. De plus, le nombre d’épisodes peut étre importamt pp méme ensemble de
propriétés, ce qui rend trés difficile 'analyse de la ségeen

Les séquences et plus généralement les graphes, ont éensatilisés et étendus
au spatio-temporel pour représenteptapagationde phénomenes dans 'espace et
dans le temps (Tsoukatos, Gunopulos, 2001 ; J. Vdraj., 2004 ; 2005 ; Huangt
al., 2008 ; Mabitet al,, 2011 ; Selmaoui-Folcher, Flouvat, 2011 ; Alatrista-Salzel.,
2011 ; 2012).

Dans (J. Wanget al, 2004), les auteurs se focalisent sur la propagation spatio
temporelle d’événements dans des fenétres temporelldéfpris. lls découpent la
dimension temporelle en fenétres, divisent I'espace sausrime d’'une grille. lls
définissent le concept de flow pattern comme une séquencsedirdries d’évenements
de laforme< F; — ... — E, > ou E; est un ensemble d’événements de la forme
e(localisation), avece un type d’évenements (p. ex. pluie, vent). Chaque ensemble
d’évenements est composé d’'évenements spatialemenyaisparaissant au méme
temps. Deux ensembles d’événemefitset £, sont consécutifs dans la séquence, si
leurs évenements appartiennent a la méme fenétre tengya@'@ sont tous voisins
et qu'ils apparaissent & deux temps consécutifs. A titrgedtele, le flow pattern
< {nuage(0,0)}— {pluie(1,0)} > signifie que des nuages apparus en position (0,0)
ont précédé légerement (le laps de temps dépend de la feéaedtporelle étudiée)
I'apparition de pluie en position (1,0) (une position vois). Pour extraire ces motifs,
les auteurs appliquent une stratégie par niveaux pourérdas séquences de taille 1
et 2, puis utilisent les motifs fréquents trouvés comme fpdéndépart a un parcours
en profondeur de I'espace de recherche.

Dans un deuxiéme temps, (J. Weetal, 2005) étendent cette notion et définissent
les motifs spatio-temporels généralis€gfieralized spatio-temporal pattgrcomme
des séquences delative eventsetdJn relative eventseest un ensemble d’événe-
ments dont la localisation est remplacée par un positioenemelatif & une locali-
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sation de référence. Un motif spatio-temporel générabséréquent s’il a au moins
t-minsup (support temporel) occurrences dans le temps’iéacau moins s-minsup
(support spatial) occurrences dans I'espace (les lotalisapeuvent étre différentes
mais la localisation relative doit étre identique). Poutr@xe ces motifs, les auteurs
proposent un nouvel algorithme appelé GenSTMiner quisetiline approche déri-
vée de Prefispan (Pet al, 2004). Nous pouvons extraire, par exemple, la séquence
traduisant le fait que "des températures élevées et de ithttnapparaissent fréequem-
ment dans une zone apres l'apparition de forte pluie dangzaomne voisine, pendant
une semaine".

(Huanget al,, 2008), se sont concentrés sur le probléme d’extractioggleesices
de propriétés représentant la propagation de certains tyjgvenements. Ces sé-
guences sont de la forme f; — fo — ... — fr >, ou f; est un type d’'éve-
nements. Cette approche permet donc d’étudier la propegdés événements pris
individuellement (sans prendre en compte leur environméyn€e modéle considére
deux évenements comme consécutifs s'ils sont spatialepneahes (distance eucli-
dienne inférieure a un seuil donné) et apparaissent danéneenfenétre temporelle.
Les auteurs ont également étudié d’autres relations denagis dépendant du temps.
Ces relations permettent de représenter un rétrécisselméstzone d’'influence d'un
événement (son voisinage) au cours du temps. Les auteyrsgaot aussi une nou-
velle mesure d’'intérét pour ces séquences qui refletentyslden de cause a effet
entre les évenements. Cette mesure n’étant pas anti-nmma)dés auteurs proposent
donc un nouvel algorithm&licing— ST'S— Miner, pour extraire ces séquences, basé
sur un traitement incrémental des différentes fenétrepdoeeties et une extension des
séquences a chaque étape. A défaut de I'anti-monoton&xpleitent une autre pro-
priété dusequence indexsi une séquence est intéressante, toutes les sous-séguenc
ayant le méme préfixe sont intéressantes.

Dans la suite de cet article, nous allons présenter deuxanéshde fouille de
données en nous focalisant uniguement sur I'étude dessctatialisés. La premiére
méthode porte sur les colocalisations et la deuxiéme sundeigs spatio-séquentiels.
La premiére méthode a été appliquée a I'étude de I'érosiersdis et la deuxiéme a
I'étude des épidémies de dengue.

3. Colocalisations sous-contraintes pour caractériserdrosion

Nous présentons, dans cette section, une approche baskexsarction de co-
localisations satisfaisant des contraintes thématiqééisids par les experts. Cette
méthode a notamment été appliquée a la caractérisatiorédssibn. En plus de
la contrainte liée a la probabilité d’apparition, I'algibwine d’extraction vérifie des
contraintes basées sur la connaissance des experts. Gesirten ont I'avantage
d’améliorer la pertinence des motifs tout en réduisantpbes de recherche et en
améliorant les performances.
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3.1. Les données

Dans cet exemple, nous sommes dans le cas particulier osdidmaite étudier les
corrélations spatiales d'objets ou d’événements. La d@oertemporelle n’étant pas
présente, la base de données utilisée peut étre consiaénéescle coupléDg, D 4)
ou Dg représente la dimension spatiale/ef; 'ensemble des dimensions qui dé-
crivent les attributs que I'on appelle ici caractéristisu€haqueD 4, représente le
domaine d’'un theme ou d’une couche par exemple le théeme atégédont le do-
maine peut étre végétation dense, végétation éparse, etc.

La méthode est illustrée sur un exemple de données rédlles di I'érosion des
sols. Ces données ont été préparées par des experts géolBtiee concernent un
bassin versant montagneux calédonierd den? présentant de I'érosion naturelle et
de I'érosion liée a des activités minieres. Nous disposdinsodmations décrivant
des objets qui sont des zones géographiques classées skémes : type d’érosion,
nature du sol et le type de végétation. Les colocalisati@emspttent de décrire des
associations fortes (trés fréquentes) entre des cast@iégs avec un taux de parti-
cipation quantifié par la mesure "indice de participatioéfimie dans le paragraphe
ci-dessous. Ce résultat permet a I'expert de savoir darikegu®nes approximative-
ment et a c6té de quels types d’objets il y a un risque d’'un dy@esion. Un exemple
de motif recherché montre une association forte entre zoiste"sensible", zone "mi-
niére", zone "érosion en riviere" et "végétation éparse".

3.2. Les colocalisations sous-contraintes

3.2.1. Le concept de colocalisation

Considérons un ensemble de caractéristiques (ou atfricatsgoriellesD 4 =
{Da,,Da,, ..., D4, }. Chaque dimensiod 4, représente un théme (par exemple vé-
gétation) dont le domain®om(A4;) = {I;1, ..., I;} est un ensemble d’items ou ca-
ractéristiques (p. ex. végétation dense, végétation éparonsidérons également
un ensemble d’'objets géolocalisBs; = {z1, 22, ..., 2, } associés a ces caractéris-
tiques (p. ex. des régions). Chaque objet spatial est uswedt de I'objet, attributs
catégoriels, localisation>

DEFINITION 2. — UnecolocalisationC' est un sous-ensemble de caractéristiques de
D4 tel qu'il existe des ensembles d’objets voisins ayant cesaa&aractéristiques.

12e E
. o1
7.,6\1
° 8
«“10
A IB4
. b A
CzoBs °
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Figure 5. Représentation graphique des objets spatiau &t caractéristique
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Dans I'exemple de la figure A, B, D} est une colocalisation car ces caractéris-
tiques sont associées aux objets voisins nbigs B, et Ag sur la figure.

Uneinstanced’une colocalisatiorC, par rapport a une relation de voisinaBe
fixée, est un ensemble d’'objets @g; ayant pour caractéristiques celles @e la
méme taille que”, et respectant deux a deux la relation spati@leSur la figure 5,
{A;, Bs, C7} est une instance de la colocalisatipa, B, C'} (A1, Bs, etCr voisins
d'aprési).

Latableau d’instancesd’une colocalisatioit”, notéel'Ir (Ds, C) est'ensemble
des instances d€. Elle correspond a tous les ensembles d’objet®gdesérifiant la
colocalisationC' par rapport & la relation de voisina@e Dans la figure 5, le tableau
d'instances d¢ A, B,C} estT'Ix(Ds, ABC) = { {41, Bs,Cr}, {As, Bs, Ca2} } et
le tableau d’instances d&B, D} estT'Ir (Ds, BD) = { {Ba, D10} }

Shekhar et Huang (2001); Huamg al. (2004) ont introduit la notion dhdice
de participation comme mesure de fréquence, nopégreprésentant la probabilité
minimale d’avoir un objet ayant une caractéristique de lacaisationC' parmi I'en-
semble des objets ayant cette méme caractéristique.

i (D, = mir D, I
sz( SaC) VIéC(pTR( 8507 ))
ou:

Z | Z eTIr(Ds,C) etz véfifie la caractéristiqué
p’I”R(DS,C, I) _ |{Z € | € R( S> ) z q }|
|TIr(Ds, )|

3.2.2. Intégration des contraintes du domaine et extractio

Nous nous sommes appuyés sur le cadre théoriqgue de Manfmdarehen (1997)
afin de pouvoir intégrer de nouvelles contraintes expentesoaur de I'algorithme
(évitant ainsi des pré ou post traitements colteux en paeoces). Le cadre théo-
riqgue de I'extraction des colocalisation a ainsi été géisra tout prédicat anti-
monotone, sans pour autant remettre en question les aspgotéhmiques (Flouvat
etal, 2010). La connaissance des experts est intégrée sousia tbune conjonction
de contraintes anti-monotones. Cette proposition perfaebit une information plus
fine en sortie de I'analyse en filtrant des colocalisations pertinentes au cours du
processus d’extraction.

Dans le contexte de I'étude de I'érosion, les contrainte® veprésenter des re-
lations déja connues par les experts ou non intéressantgsi éevront étre élimi-
nées des résultats. Ces contraintes peuvent étre pergupteates regles d’exclusion.
L'intérét de cette approche est d’obtenir une informatitrspertinente en sortie de
I'analyse, tout en améliorant I'efficacité des algorithmes

L'une des particularités des SIG est la représentationidf@itmation en couches
ou thémes, chaque couche contenant un ensemble d'objetsapba@ues, eux-
mémes associés a un ensemble de caractéristiques. Latigggdes contraintes ex-
pertes prend en compte ce découpage de I'information engtiemt de définir des
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contraintes sur les caractéristiques, les théhetdes objets. Nous considérons plus
particulierement deux types de contraintes :

— les contraintes sur les caractéristiques et les themes;;
— les contraintes spatiales sur les objets.

Le premier type de contraintes va permettre a I'expert deibpéfinement des co-
localisations a ne pas étudier. Par exemple, I'expert pasintéressé par les relations
entre les caractéristiquésosion de versargt harzburgites Il peut aussi utiliser ces
contraintes pour focaliser son étude sur certaines prailgoes (en excluant toutes
les caractéristiques/themes qui n'y sont pas liés).

Un cadre théorique et un formalisme on été introduits dalm(&atet al., 2010)
afin de représenter les contraintes, et de les intégrerfeome de prédicats dans l'al-
gorithme d’extraction. Les colocalisations contenant ngeenble de caractéristiques
et/ou abordant un ensemble de thémes peuvent ainsi étrmé&isnde I'analyse. |l
devient, par exemple, possible d’exclure les colocabsatétudiant la caractéristique
sol non nuconjointement avec le thenmégétation

Les résultats obtenus par ce type de contraintes sont faattalement différents
de ce que I'on aurait eu en faisant un prétraitement clasgiglque "supprimer des
données les caractéristiques a exclure". Par exemplepsapg que I'on ignore lors
de l'analyse les données liéeérasion de versargt aharzburgitesCe pré-traitement
permettrait d’éviter I'étude des relations entre ces deaaaiéristiques, mais empé-
cherait aussi d’étudier les relations endresion de versargt la végétation. A I'op-
posé, nos contraintes permettent d’étudier toutes cesoredaet évitent uniquement
I'étude des motifs concernant le lien enéresion de versargt harzburgites

Le deuxieme type de contraintes va permettre a I'expertaliie® de I'analyse
des objets géographiques en fonction de criteres spattais leurs caractéristiques
(et/ou themes). Une contrainte classique consiste a neymdisides objets situés dans
certaines zones géographiques, tout en précisant évienieelt les caractéristiques
ou thémes des objets a considérer. Un exemple de ce type ttaiotes serait "ne
pas étudier les objets caractérisésgmmon nuet Végétationet situés dans une zone
rectangulaire ayant pour coordonnées (100,200,400,600)"

Contrairement aux contraintes "thématiques" sur les edikations, les contraintes
spatiales sur les objets n'apparaissent pas directemestldgrédicat utilisé pour
I'extraction des colocalisations intéressantes. Parrepalies influencent le calcul de
I'indice de participation en diminuant le nombre d'instasales colocalisations étu-
diées. La définition des tableaux d’instances se trouve dwtlifiée.

De méme que les contraintes sur les caractéristiques étderes, ces contraintes
spatiales sur les objets permettent des traitements baaydos "fins" que simple-
ment enlever des données les objets situés dans certaines. £n effet, elles per-
mettent d’ignorer trés localement certains objets a cetaitapes de 'extraction.

2. Théme : ensemble d'objets du méme type. Par exemple thégétation.
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Ces contraintes permettent, par exemple, d’ignorer plartient des zones en raison
de problémes d’acquisition pour certaines caractérisigau d’exclure de I'analyse
des relations dans certaines régions lorsque celles-tdggmconnues.

3.3. Résultats expérimentaux

3.3.1. Protocole expérimental

Nous avons intégré ces propositions dans un prototype deudéte de motifs
s’appuyant sur I'outif Z: développé par Flouvat al. (2009). Cet outil a été complété
par un module permettant d’accéder a une base de donnéasgi@ioges’ostGis.
Ce prototype intégre aussi I'approche de visualisationcdéscalisations présentées
dans (Desmieet al, 2011). Grace a cette approche, les experts peuvent \seoali
sur une carte les colocalisations extraites (alors qutbhatbément elles sont présen-
tées sous la forme d’un rapport textuel). Ces colocalisatepnt géo-localisées sur
la carte en fonction de la localisation de leurs instancesr Bne colocalisation don-
née, I'expert peut ainsi connaitre ou et comment sont lsgslies évenements qu’elle
représente.

Les expérimentations ont été réalisées sur un bassin vensamagneux d’environ
9 km?. Il présente des manifestations de I'érosion naturellsi gine des stigmates liés
a l'activité miniere. Ce jeu de données est constitué de 70bB{is associés a des ca-
ractéristiques regroupées en trois couches. Les troihesitbématiques considérées
comme importantes pour les experts (information spatiafeicue) sont :

— La couche "Etat du sol" indique si le sol est soumis a desgssacs liés a I'éro-
sion a I'échelle du 1/50 000. Elle a été élaborée a partirelzarte de sols nus établie
par télédétection. Une information sur le type de phénoraétiedans chaque zone
est disponible, elle a été obtenue par application de r&jlE@ssimulant I'interpréta-
tion d’un expert (Rouegt al, 2009). L'état du sol peut étre "sol non nu", "sol nu sur
piste", "érosion de versant", "érosion sur mine", "éro®orriviere" ou "zone sédi-
mentaire active";

— Lacouche "Nature du terrain” contient une informationiatithologie. Elle est
issue du SIG géologique a I'échelle du 1/50 000 (DIMENC/SGBRGM, 2005).
C’est une donnée vectorielle de type polygone pour lesdilypes différents de
nature lithologique sont distingués;

— La couche "Végétation" décrit la répartition spatiale £&01000 des différents
types de systémes végétaux présents sur la zone d'étude Elé obtenue par télé-
détection (DTSI/SGT, 2008).

Les objets d’étude sont donc des surfaces, i. e. des polggassociés chacune a
une caractéristique d’une des trois couches. Ce jeu de dsrnété étudié par rapport
a plusieurs seuils minimum d’indice de participation aose différentes relations de
voisinage. Afin de simplifier I'étude de ces expérimentajorous présentons dans un
premier temps les résultats et les performances obtenusiaddane relation de voi-
sinage liée & la distance euclidienne. Plus précisémemt,slefaces sont considérées
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comme voisines lorsque la distance entre leurs centrogtéaférieure a un certain
seuil. Puis, dans un second temps, nous présentons lesisiona de I'expert a partir
de cette relation de voisinage ainsi qu’une autre liée &lsection entre surfaces.

3.3.2. Résultats quantitatifs et performances

Le tableau 3 présente le nombre de colocalisations exraite utilisant des
contraintes définies par un expert géologue. Trois corigaont été étudiées :

— exclure les colocalisations ayant la caractéristique dlvk ligno-herbacé"
(Constraint 1);

— exclure les colocalisations ayant la caractéristiquediia ligno-herbacé” et
une caractéristique du theme "Erosio@'opustraint 2) ;

— exclure les colocalisations ayant la caractéristiquedia ligno-herbacé” et
une caractéristique du théme "Erosion", et ignorer touslgsts d’'une zone donnée
(Constraint 3).

Comme le montre cet exemple, le nombre de motifs découvettsfprtement
diminuer en fonction des contraintes (jusqu’a 32 %) amétibainsi les performances,
I'interprétation et la pertinence des résultats pour lg®es.

Tableau 3. Nombre de colocalisations en fonction des caortea expertes

Seuil | Sans contraintd Maquis ligno-herbacd (Maquis ligno-herbacé
ET Erosion ET Erosior) OU Zone
Distance 100 | 0.1 66 54 37
0.3 12 11 7
0.5 4 4 2
Distance 200 | 0.1 268 186 124
0.3 72 59 24
0.5 22 22 22
Distance 300 | 0.1 707 430 246
0.3 168 123 58
0.5 57 57 57

La figure 6 confirme le gain en performances. Cette figure coerlpaemps d’exé-
cution de notre algorithme d’extraction de colocalisatisous contraintes avec I'al-
gorithme d’extraction de colocalisations classique psgpdans (Huangt al., 2004),
pour les seuils et distances étudiés précédemment. Lebeuotéed 0 corres-
pondent aux temps d’exécution de I'algorithme classiqu@gidenget al., 2004) (sans
contraintes donc). Les courbes noté&sustraint correspondent au temps d’exécu-
tion de notre algorithme associé aux différentes congaiffomme le montrent ces
schémas, I'extraction est plus rapide avec les contramtdgré le surcolt pour les
vérifier. Cette accélération est liée a la diminution du ncerdmlocalisations et d’ob-
jets étudiés (cf. tableau 3). Le nombre de colocalisatidrisabjets traités avec ces
contraintes sont proches ce qui explique la faible difféesgntre les trois exécutions
sous contraintes.
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3.3.3. Résultats qualitatifs et retours des experts

Les trois couches ont été analysées par I'expert de plissieanieres :

— Traitement A : I'étude a dans un premier temps été focasédes centroides
des surfaces. Il s’agissait d’évaluer I'apport de I'analgles distances entre centroides
pour I'expert. Plusieurs distances ont été testées (50e1Q00 m) avec différents
seuils d’'indice de participation.

— Traitement B : les intersections entre les surfaces desttrémes ont ensuite
été analysées. Les trois types d'intersections (pointtdiou surface) sont considérés
indifferemment. Les résultats ont été étudiés a différsetsls minimum d’indice de
participation.

Minimum distance 100m Minimum distance 200m

10000 F VO —— 1 10000 | VO —— 1
Constraint 1~ Constraint 1~
> Constraint 2 x > Constraint 2 x
o stra o 2 Stra] o
%, 1000 | Constraint 3 z 1000 | Constraint 3 B
£ E .
= = e
= = e
E 100 | E 100 §
= I =
e |
10 L L L L 10 L L L L
05 04 03 02 01 O 05 04 03 02 01 0

Minimum participation index Minimum participation index

Minimum distance 300m

10000 ¢

1000

100 ¢

Total Time (sec)

oL
05 04 03 02 01 0

Minimum participation index
Figure 6. Performances de I'algorithme d’extraction deaxdlisations sous
contraintes en fonction de différents seuils minimauxdita de participation

Les résultats du traitement A montrent des colocalisattbB® m, a 100 m et a
200 m. Les colocalisations intra-themes sont essentieli¢irées au theme "Etat du
sol", avec un ratio de colocalisation dépassant fréquerhdpéries plus significatives
mettent en avant la proximité fréquente des mines a cielrbevees zones d’érosion
de versant (0,5a 50 m, 0,7 & 100 m et 0,9 & 200 m) ou encorediatsn de pistes
sensibles, mine, érosion de versant et érosion en rivigs@ €0200 m). De nombreuses
colocalisations au sein de la couche "Végétation" appseatsaussi a partir de 100 m
de distance entre centroides, elles sont de taille 2 ou 8s [pkrmettent de relever
des associations de systemes végétaux fréquentes (V@gétdiustive et forét sur
substrat volcano-sédimentaire avec 0,5 & 100 m, 0,6 & 208unyne colocalisation
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intra-theme n’a été identifiée pour la nature du terrain. &etrt entre les résultats
s’explique aisément par le contenu méme des thémes. L'établdet la végétation
sont issus de l'analyse de la méme scéne satellitale avediveaunde détail plus
fin que pour la nature du sol. Les seuils de distance choisigen@ettent pas de
faire ressortir les colocalisations dans cette derniétele qui peut présenter des
polygones de grande superficie, soit une distance entreotdes au-dela des seuils
choisis. Les colocalisations inter-themes ne sont misésigience par le traitement A
qu’a partir de 200 m. Les plus éloquentes sont les assoasatintre pistes sensibles,
zones miniéres, érosion en riviere et végétation épar8@ 0200 m) et entre mines,
érosion de versant, maquis ligno-herbacé et pistes seagiB2 & 200 m) ou érosion
en riviere (0,35 a 200 m). Elles soulignent trés nettemedégradation du milieu aux
alentours des zones ou les sols ont été décapés par 'homme.

Les résultats du traitement B apportent quant a eux un aygeed’informations.
Les colocalisations par intersection peuvent étre deetdilbu 3. Cette fois, des co-
localisations intra-thémes sont mises en évidence pourdssthemes, avec 7 sur la
nature du sol, 9 sur I'état du sol et 10 sur la végétation. Ramele, les résultats
montrent que les zones miniéres et a érosion de versantrggpteinment voisines
(0,48, théme "Etat du sol") et cette colocalisation, déjsenain évidence par le traite-
ment A dés 50 m de distance permet d’affiner l'interprétaéinnindiquant que I'es-
sentiel de ces zones est en connexion directe. Les déchmangiéses non contrélées
et les mines sont intimement associées (0,83, theme "Ndtusel"). La végétation
de maquis ligno-herbacé est contiglie soit a une végétaianse (0,49), soit a un ma-
quis dense paraforestier (0,86), montrant des systemeésarégqui peuvent étre liés
a la dégradation du milieu. Les colocalisations inter-tegnmdiquent aussi que les
pistes sensibles sont trés liées a la nature latéritiqueld0,52), de méme qu’a I'éro-
sion de versant (0,56) ou aux mines (0,52). La savane et tations sur substrat
volcano-sédimentaire semblent quant a elles présentexfiilgises avec les alluvions
(respectivement 0,64 et 0,5; 0,47 en colocalisation deet)lbien que ces dernieres
ne soient pas constituées du substrat typique. Le maquis-hgrbacé ou le maquis
dense paraforestier et la forét sur substrat ultramafigoersitement associés aux
harzburgites (respectivement 0,61 et 0,48), ce qui s'quplpar le fort taux d’endé-
misme de ces systemes, avec une tendance a la dégradatonhlatgritique, associé
aux maquis (colocalisation de taille 3 a 0,31).

Les compléments apportés par ces résultats préliminaifésuéle de I'érosion
sont significatifs. Par exemple, il est possible de caresetéde maniére plus pertinente
des associations fréquentes, tout en y associant une ficgtian des relations entre
objets difficiles a obtenir par ailleurs. Les traitementstABesont complémentaires,
notamment par la comparaison entre les résultats de A et deBupe colocalisation
donnée, qui permet de discerner si les objets concernésismputement contigus ou
s'ils se trouvent dans le méme périmétre sans contact diesdinplications en termes
d’érosion étant différentes.
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4. Les motifs spatio-temporels : S2P

Nous nous intéressons dans cette section a un type patidelmotifs, les motifs
spatio-temporels S2P qui permettent d’étudier des évenisnse déplacant dans le
temps et I'espace. Nous présentons l'indice de parti@patpatio-temporel qui nous
permet d’identifier les motifs les plus pertinents et finadetnnous décrivons I'appli-
cation de cette méthode pour le suivi des épidémies de dengue

4.1. Les données

Dans cette approche, nous étudions plus particulierenésotlition dans le temps
de chaque zone en fonction des zones voisines. Contraiteawendonnées utilisées
pour les colocalisations ou les zones sont treés hétérogdmpesivent apparaitre/dis-
paraitre, les zones considérées dans cette approche ssreffixe se superposent pas.
Elles correspondent typiqguement aux quartiers d’'une wilié des régions.

Cette méthode sera illustrée sur des données portant auivielss épidémies de
dengue. Ces données ont été collectées dans une ville a l[dqNoévelle Calédo-
nie)® sur un territoire divisée en 81 quartiers couvrant 45,7 ktrcorrespondent a 26
dates pour lesquelles nous disposons d’informationsétisées décrivant les carac-
téristiques associées a chaque quartier. Un exemple dé necltierché est celui de
la propagation du virus dans les différents quartiers diihe. Le virus se propage
a plusieurs endroits a la fois, tout en restant présent daqgsdrtier d’origine. Dans
ce contexte, I'objectif est plutét de rechercher commergrepage le virus de quar-
tier en quartier, en fonction des caractéristiques enmeomentales statiques (p. ex. le
nombre de piscines ou le nombre d’espaces verts) ou dynamiguex. la météo).

4.2. Le concept de motifs spatio-séquentiels : S2P

Iltem et Itemset. Soit unitem, noté I, une valeur littérale associée a une dimen-
sionDy,, I € dom(Dy,). Unitemset IS = (I11...1,) avecn < p, est un en-
semble non vide dtemstel queVi,j € [1..n],3k, k" € [1..p|, I, € dom(Da,),

Ij € dO’I’I’L(ADAk/) etk # K.

La relationln entre zones et itemsets qui décrit I'apparition de I'itemSadans
la zoneZ a l'instantt dans la base de donnéPd$3 est définie par In(IS, Z,T) est
vraie sil S est présent dans la zodeau tempg dansBD. Par exemple, soit I'itemset
IS = (T, P, V) alors,In(IS, Z1,23/12/2010) = vrai représente I'apparition de
litemset (7, P,,V;) dans la zong&’; a la date 23/12/2010 (voir tableau 2). La notion
d’interactionentre zones voisines est alors définie par :

3. Données issues de la base de données de la Direction dee#\fBanitaires et Sociales de la Nouvelle
Calédonie, de I'Institut Pasteur, de I'lRD et de 'UNC (Cention 2010).
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Itemset spatial. Soient deux itemsetsS;, 1.5, il existe uneproximité spatiale
entrelS; et IS, si et seulement siZ,, Z; € dom(Dg), 3t € dom(Dr) tels que
In(IS;, Z;,t) N1In(IS;, Z;,t) Avoisin(Z;, Z;) estvrai. Deux itemsetd S; et IS
qui sont proches spatialement, formentit@emset spatiahoté /sy = 1.5, - 1.5;.

L’ opérateur de groupementaire noté[ |, permet de regrouper une liste d’'item-
sets affectés par 'opérateu@a coté dé. Le symbole représente 8bsence d’itemsets
dans une zone. La figure 7 montre les 3 types d’'itemsets sgat@struits avec les
notations précédentes. Les lignes pointillées représtlateynamique spatiale. Dans
la figure 7c, on observe dans la zone étudiée les ensemblendidentd S, et dans
deux zones voisines différentes au méme temps les ensediélémementd Ss et
18s.

@s)- -t -1s: O -t-1s: 18-~ @Sy - - I:

(8)151152 (b)91S2 (C)Isl[IS2,153]

Figure 7. Représentation graphique des itemsets spatiaux

Litemset spatial s = (1., - [Vi; P]) signifie qu'il existe un tempset une zone
pour lesquelles I'événemehty, s’est produit et que I'événemeljtet I'événement,,
se sont produits au méme tempdans des zones voisines. L'itemset spafigt =
(0 - [Tyn; P]) indigue qu'il existe une zone ou il N’y a eu aucun événemeris chans
deux zones voisines distinctes se sont produits les évérieffig et P, au méme
moment.

Inclusion d'itemset spatial. Un itemset spatialsr = I.5; - 1.S; estinclus avec
I'operateur notéC, dans un autre itemset spatidl,, = 1.5}, - 1.5}, si et seulement si

Par exemple, I'itemset spatiddr = (T, P, - V;) estinclusdans I'itemset spatialy -
= (TP - Vi55) car (T, P) C (T P €t (V7)) C (Vi55).

Séquence spatialdJneséquence spatialeu S2est une liste ordonnée d’itemsets
spatiaux, notée = (Isr, Ist, ... Ist,,) OU Ist,, IsT,,, respectent la contrainte de
séquentialité temporelle pour toue [1..m — 1].

Un exemple de séquence spatiale est ((T,,,)(0 - [P; Vs]))(Vi - [P;Th])) qui
estillustré en figure 8. Les fléches représentent la dynanemporelle et les lignes
pointillées représentent la relation de voisinage spatitk itemsets.

Une relation de généralisation (ou spécialisation) erétggiences spatiales est dé-
finie de la maniére suivante :

Inclusion de S2 Une séquence spatiale= (Isp, Ist, ... IsT,, ) est plus spéci-
fique qu'une séquence spatiale= (I, Iy, - - - Iy, ), notées < 5", s'il existe des
entiersj; < ... < j,, telsquelsy, C I’STJ_I,IST2 C I’STjZ,...,ISTm - I’STj .
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Z2 Z1 Z3 Z2 Z1

9 «
T Pm—-—&—-ws Pi- = @ - - Tn
el

Figure 8. Exemple de dynamique spatio-temporelle

La séquence spatiale= (T} P,,, - P,V;)(55)) estincluse dans la séquence spatiale
= (T\Pp - BV,)(55 - V3)) CAr (T} Py - PLVs) C (TiPon - V) €4(55) C (55 - V).

Pour une zone spécifiqué on notes la séquence de données spatiales associée
dans la base de données DB, contient ou supporte une séquence spatiade s
est une sous-séquence ge. Le support d’'une séquence spatialest ainsi défini
comme le nombre de zones qui supporter8i le support de la séquence spatiale est
supérieur a un seuil défini par I'utilisateur, la séquenddréguente et correspond a
un motif spatio-séquenti€b2P) Nous présentons dans la section suivante une mesure
de prévalence plus précise et adaptée.

4.3. Indice de participation spatio-temporel

La notion de motif spatio-séquentiel proposée permet dedoecen compte les
aspects spatial et temporel. Pour gérer de maniére effizaqeditation de tels mo-
tifs, une nouvelle mesure de filtrage a été définie pour soelita participation d’un
élément dans une séquence spatiale. Elle est basée suraptatenh de I'indice de
participation défini dans (Huangt al., 2004) comme la combinaison de deux me-
sures findice de participation spatialet!'indice de participation temporellgenant
compte respectivement de la répartition spatiale et du memloccurrences dans le
temps.

Ratio de participation spatial. Soit le motif spatio-séquentialet I € Dom(A)
un item des, le ratio de participation spatiatle s par rapport & noté SPr(s, I) est
défini par :

Supp(s)

SPr(s,I) = Supp(D)

ou Supp(X) est le support classique qui est le nombre de zones cont&nant

Indice de participation spatial. Soits = (Ist,, Ist,, - - - IsT,) un motif spatio-
séquentiel, indice de participation spatialle s noté.SPi(s) est le minimum de ses
ratios de participation spatiaux

SPZ(S) = minVIEDom(A),IGS {SPT(Sa I)}
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Ratio de participation temporel. Soit le motif spatio-séquentiglet! € Dom/(A)
un item des, le ratio de participation temporelle s par rapport & notéT Pr(s,I)
est le nombre d’occurrences dsur le nombre total d'occurrences fielans la base.

NbOccurrences(s)
NbOccurrences(I)

TPr(s,I)=

Indice de participation temporel. Soits = (Ist,, Is,, - - - IsT, ) un motif spatio-
séquentiel, indice de participation temporele s notéT" Pi(s) est le minimum de ses
ratios de participation temporels

TPi(s) = MINyiepom(a),1es {TPr(s, 1)}
L’ indice de participation spatio-temporélun motif spatio-séquentiel est défini
comme le produit pondéré des deux mesures précédentes vt s) :

SPi(s)*TPi(s)
" SPi(s) + TPi(s)

STPi(s) =2

La problématique d’extraction de motifs spatio-séquésaepartir d’'une base de
données spatio-temporelldsD consiste a retrouver toutes les séquences spatiales
dontl'indice de participation spatio-temporel est sugéria un seuil spécifié par I'uti-
lisateurmin_stpi Notons que le prédicat "STPI est supérieur a un seuil diédateur"
est anti-monone. Si un motif spatio-séquentdialest pas fréquent, alors tous les mo-
tifs s’ tels ques est inclus dans’ (s < s’), sont également non fréquents. Cette pro-
priété est utilisée dans notre algorithme d’extraction aeifisypour élaguer I'espace
de recherche et trouver rapidement les motifs spatio-sdiglefréquents.

Pour extraire ces motifs, (Alatrista-Saletsal, 2012) ont proposé un algorithme
appeléDFS-S2PMineiqui suit une stratégie de recherche en profondeéepth-first
search)

4.4. Résultats expérimentaux

DFS-S2PMiner a été développé en Java et testé sur le jeu deéemréelles des
données épidémiologiques. Notre approche est comparéelavaéthode la plus
proche sémantiquement : I'algorithme DFS_Mine proposélpatikatos (Tsoukatos,
Gunopulos, 2001). En effet, cet algorithme extrait des sgges d’itemsets repré-
sentant I'évolution d’une zone mais sans prendre en corggtednes voisines. Des
expérimentations ont été effectuées avec un processelCoite i5 sur Linux.

4.4.1. Résultats quantitatifs et performances

Une évaluation quantitative de notre approche a été réalisa figure 10 in-
dique les temps d’exécution des deux algorithmes DFS_Minppgort classique) et
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Temps d'exécution de DFS_Mine et DFS-S2PMiner
sur le jeu de données de la Dengue

Minimal support

Figure 9. Temps d’exécution de DFS_Mine et DFS-S2PMiner

Nombre de motifs extraits par DFS_Mine et DFS-
S2PMiner sur le jeu de données de la Dengue
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Figure 10. Nombre de motifs S2P extraits par DFS_Mine et BR2&Miner

DFS-S2PMiner (en utilisant le support classique et l'iedite participation spatio-
temporel) sur les deux jeux de données et pour plusieurs sees temps d’exécution
sont relativement similaires méme si notre approche e&alstraitement plus com-
plexe. En effet, comme le montre la figure 5, la mesure prapdS€Pi, permet un
élagage efficace de I'espace de recherche.

4.4.2. Résultats qualitatifs et retours des experts

Une évaluation qualitative des résultats a été faite. Lesfsnmbtenus par notre
approche ont été comparés avec ceux obtenus par DFS_Mihermemble des don-
nées de la Dengue. Par exemple, les deux approches troweseniatifs séquentiels
classiques tels queeu de piscines, peu de précipitations et faible présenane-
tieres suivi par quelques cas de dengue, peu de précipisiid du ventCependant,
notre approche trouve également des motifs complexesuelpay de piscines, peu
de précipitations et faible présence de cimetieres suivigea de piscines et beau-
coup de précipitations dans deux zones voisines, suivi ggepce de dengue dans
une zone voisine a la zone d’'étu@et exemple donne une idée de la richesse des mo-
tifs extraits par notre approche en mettant en évidencéuénce des zones voisines.
Lorsque l'indice de participation spatio-temporel (STE$t utilisé comme mesure
d’intérét, il n'est plus possible de faire des comparaisavex d’autres approches,
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car les mesures de prévalence sont différentes. L'apprbeAsoukatos propose des
séquences se produisant dans de nombreuses zones, magcessairement a plu-

sieurs dates. DFS_Mine extrait des motifs se produisarg damombreuses zones et
a plusieurs dates. L'intérét de notre proposition est dsidéner le poids temporel des
motifs extraits.

Les motifs spatio-sequentiels S2P permettent d’étuddeolution d’'un ensemble
de caractéristiques "spatialisées"”, dans le temps enqrenaompte I'environnement
voisin. Cette évolution décrit bien, par exemple, I'évaattemporelle de la dengue
dans le temps en fonction des caractéristiques décrivaqtiartiers et leur voisinage.
Les perspectives associées a ce travail sont essentialiaigendre la notion de
voisinage a voisins situés a une distanage la zone concernée tout en permettant le
passage al'échelle. Il ne sera pas nécessaire de redéioarieepts mais de proposer
une heuristique efficace de parcours de I'espace de re@herch

5. Conclusions générales et challenges

Dans cet article, nous avons présenté deux types de basesndéed spatio-
temporelles : celles permettant de travailler sur les ¢tajees d’objets mobiles et
celles permettant de manipuler les événements localisiss Bvons ensuite présenté
une revue des méthodes de découvertes de motifs dans deddeasennées spatio-
temporelles (section 2.3). Nous avons ensuite présenté e@amples de méthodes
que nous avons adoptées et/ou développées et enfin appgliguéées probléma-
tiques réelles (section 3 et 4). La premiére approche estliemative a des mé-
thodes d’analyse spatiale dans les données SIG et est hadéenstion de motifs
spatiaux (p. ex. les colocalisations). Ce nouveau domainadatifs prend en compte
la dimension spatiale en plus de la dimension thématiquat(diuts) et permet de
décrire des corrélations ou des tendances en termes déccatapues mais aussi en
termes de relations spatiales entre les objets étudiéscdlesalisations (section 3)
ont démontré leur intérét et pertinence comme modélesigéicdans des probléma-
tiques traitant de I'analyse spatiale dans des donnéealgsat SIG (ou la dimension
spatiale est importante) comme le montre le nombre de tragtudiant ce type de
motifs (cf. section 2.3). lls permettent d’étudier les @$ations des caractéristiques
d’objets spatialement (avec différentes relations sfejade maniére globale. Lin-
tégration de la dimension temporelle aux colocalisatiopgrais la définition d’'un
domaine de motifs spatio-temporels. Nous avons choisi dérgéser et d’étendre la
méthode d’extraction des colocalisations dans une basemesds SIG afin d'inté-
grer des contraintes thématiques permettant d’améliargettinence des motifs et
les performances de leur extraction. Mais ces motifs ne gr@ufournir que des in-
formations du type "ensemble de caractéristiques souvenhps spatialement" (par
leurs instances) le restent dans une période de temps. xéedeuapproche, quant
a elle, concerne I'analyse spatio-temporelle et est bagékegtension spatiale des
techniques de fouille de données temporelles. Les motifscspemporels$S2 P intro-
duits en section 4 en sont un exemple. lls correspondent adsgetation des motifs
séquentiels classiques pour prendre en compte les redatpatiales. Contrairement
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aux colocalisations les2P décrivent localement les évolutions temporelles d’éveé-
nements (ou caractéristiques) en fonction de I'envirorer@moisin. L'application de
ces motifs a deux jeux de données réelles (I'analyse spatél'érosion et la propa-
gation du virus de la dengue) a montré I'intérét de ces metifss résultats fournis et
leur interprétation par les experts semblent prometteurs.

Les challenges associés aux bases de données spatialasetepporelles sont
multiples. Tout d’abord, la sémantique des motifs extradi étre considérée pour
présenter aux experts des motifs réellement adaptés abesoins applicatifs. Dans
cet article, nous avons présenté les motifs spatio-séigleeqtii sont un type de mo-
tifs basés sur la notion de séquence. Des motifs a struclusecpmplexe, comme
les graphes attribués, peuvent s’avérer réellement peaiots dans les bases de don-
nées spatiales comme le montrent les travaux promettelfastpiieet al. (2013) et
Sanhegt al.(2013). Par ailleurs, les méthodes de fouille de donnégmsfganporelles
générent souvent de trés nombreux motifs, parfois plus nemxbque les données
initiales. 1l est donc important de définir des mesures diiétis qui permettent aux
experts de sélectionner les motifs les plus pertinents.r@ecela a été proposé dans
la méthode basée sur les colocalisations, il est égalengmeissaire d’inclure dans
le processus d’extraction, des connaissances du domaines. (méta-données, des-
criptions sémantiques, ontologies...) pour améliorerdsspge a I'échelle mais éga-
lement la qualité des motifs obtenus et leur interprétatim plus, la définition de
visualisations performantes adaptées a ces nouveauxsnfatifitera leur interpré-
tation. Concernant les domaines d’application, beaucesfent & explorer comme
par exemple la fouille d'images ou beaucoup de donnéeseaxistais peu de mé-
thodes efficaces et passant a I'échelle ont été développ@atement, il existe une
réel besoin de collaboration entre experts de la fouille @lenées et experts du do-
maine applicatif, collaboration qui reste la clef du suabéprocessus d’extraction de
connaissances.
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