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Résumé. Ce qui caractérise la fouille de données spatiales est la nécessité de
prendre en compte les interactions des objets dans I’espace. Les méthodes
classiques de fouille de données sont mal adaptées pour ce type d’analyse.
Nous proposons dans cet article une approche basée sur la programmation lo-
gique inductive. Elle se base sur deux idées. La premiére consiste a matériali-
ser ces interactions spatiales dans des tables de distances, ramenant ainsi la
fouille de données spatiales a la fouille de données multi-tables. La seconde
transforme les données en logique du premier ordre et applique ensuite la pro-
grammation logique inductive. Cet article présentera cette approche. Il décrira
son application a la classification supervisée par arbre de décision spatial. Il
présentera aussi les expérimentations réalisées et les résultats obtenus sur
I’analyse de la contamination des coquillages dans la lagune de Thau.

1 Positionnement du probleme

La fouille de données spatiales (FDS) consiste a appliquer la fouille de données aux don-
nées spatiales (Zeitouni, 2000), (Han et Kamber, 2001), (Shashi et Sanjay, 2003). Contraire-
ment aux données classiques, ces données sont de nature dépendantes (Anselin, 1989), (Lon-
gley et Goodchild, 1999) car tout phénomeéne spatial est influencé par son voisinage. Par
exemple, la contamination des coquillages dans une lagune est influencée par les champs
d’agriculture autours. Cette notion de dépendance entre les données est justifiée par une loi
en géographie 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 loca-
lités concernées sont plus proches » (Tobler, 1979). Du point de vue analyse, ceci revient a
dire que I’analyse spatiale nécessite I’analyse des entités spatiales en fonction de leurs carac-
téristiques, des caractéristiques de leurs voisins et des relations spatiales avec ces voisins.
Analyser ces données sans considérer cette spécificité génére des résultats incorrects (Anse-
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lin et Griffith, 1988). Prendre en compte cette spécificité pose néanmoins deux problémes.
Le premier est I’inadaptation des méthodes existantes de fouille de données a ce type
d’analyse. Le second est la complexité de calcul des relations spatiales.

1.1 Inadaptation des méthodes traditionnelles a la FDS

Aucune méthode d’analyse de données ne permet d’analyser les données dépendantes. En
effet, la statistique et I’analyse de données, ainsi les méthodes de fouille de données tradi-
tionnelles supposent toutes les données indépendantes. De plus, aucune de ces méthodes ne
peut interpréter les propriétés spatiales ni découvrir les liens entre objets spatiaux. Toutes
traitent des données simples de type numérique ou chaine de caractere. Certes, les systémes
d’information géographique (SIG) (Laurini et Thompson, 1994) et la statistique dite spatiale
(Cressie, 1993), (Sanders, 1989), (Shaw et Wheeler, 1994) intégrent parfaitement les rela-
tions spatiales, mais ils restent encore limités dans 1’analyse spatiale exploratoire. En fait, les
SIG, méme s’ils permettent d’interroger les données spatiales et de répondre a un certain
calcul (ex : trouver la surface d’une lagune), ne permettent pas de découvrir des modéles, ni
des régles ou de nouvelles connaissances cachées dans les bases de données spatiales. La
statistique spatiale, méme si elle est largement répandue et offre un grand nombre de techni-
ques allant de la géostatistique a 1’analyse globale et locale d’autocorrélation ou 1’analyse de
données multi-variées, reste le plus souvent confirmatoire, guidée par un expert, basée sur
des données numériques et ne découvre pas de régles. De plus, I’analyse exploratoire de
données multi-variées sous contrainte de contiguité présente 1’inconvénient de ne considérer
que les relations entre objets d’une méme table excluant les relations spatiales pouvant exis-
ter entre objets de tables différentes (Zeitouni, 2000). Par conséquent, ces méthodes ne sont
pas adaptées a la fouille les données spatiales.

1.2 Complexité du calcul des relations spatiales

Les relations spatiales représentent les liens de voisinage qui relient les objets spatiaux.
Elles jouent un réle important en géographie car elles mettent en évidence I’influence de
voisinage. Elles peuvent étre métriques, topologiques ou directionnelles (Egenhofer, 1991).
Le probléme des relations spatiales est double. Le premier est que ces relations sont souvent
implicites. Elles ne sont pas stockées dans les bases de données spatiales et sont résolues
chaque fois qu’elles sont évoquées, nécessitant des calculs géométriques complexes et coti-
teux. Il faut donc optimiser leur calcul. Le deuxiéme probléme est que les relations spatiales
sont nombreuses, voir infinies (distance, inclusion, ...). Par conséquent, le choix de la
“bonne” relation spatiale a prendre en compte dans un processus de fouille est difficile. Les
méthodes de fouille de données spatiales existantes (Ester et al, 1997), (Koperski et al, 1998,
1996), (Malerba et Lisi, 2001), (Ceci et al., 2004) se limitent toutes a des relations spatiales
en nombre limité et choisies par un utilisateur métier. Ce choix devient difficile lorsque les
relations potentiellement intéressantes sont multiples. I faut donc trouver des méthodes qui
permettent de choisir automatiquement ces “bonnes” relations spatiales.

Dans la suite de cet article, la section 2 donne quelques définitions préliminaires. La sec-
tion 3 présente 1’approche proposée. La section 4 décrit I’application de cette approche aux
arbres de décision spatiaux. Les expérimentations et les résultats obtenus sur 1’analyse de la
contamination des coquillages dans la lagune de Thau sont présentés dans la section 5, suivis
par une discussion et une conclusion.
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2 Définitions préliminaires

Dans cette section, nous présenterons brieévement la programmation logique inductive et
la méthode TILDE que nous utiliserons dans 1’approche proposée. Un état de I’art plus dé-
taillé sur la fouille de données spatiales et les relations spatiales est donné dans (Chelghoum,
2004), (Han et Kamber, 2001), (Shashi et Sanjay, 2003), (Zeitouni, 2000).

2.1 Programmation logique inductive

La dénomination "programmation logique inductive" (PLI) est due a Muggleton (Mug-
gleton, 1991). Elle est née du croisement de 'apprentissage automatique et de la programma-
tion logique. A I’inverse de la programmation logique déductive, qui dérive des conséquen-
ces a partir des théories, la programmation logique inductive a pour but de trouver des
hypothéses H a partir d’un ensemble d’observations E. Il s’agit de synthétiser de nouvelles
connaissances a partir d’observations et d’une base de connaissances. Elle réalise la méme
tache que la fouille de données traditionnelle qui génére des hypothéses a partir de données.
La différence est que, tandis que la fouille de données opére sur des données organisées dans
une table et de format "attribut = valeur", la programmation logique inductive suppose que
les données en entrée ainsi que les modeles extraits sont exprimés en logique du premier
ordre - appelée aussi logique des prédicats — (Lavrac et Dzeeoski, 1994).

Formellement, la programmation logique inductive est décrite de la fagon suivante (Lavrac et
Dzeeoski, 1994) :

Entrées : Trois ensembles de clauses : B, P et N avec

- B : base de connaissances exprimées sous forme de clauses de Horn,

- P :exemples positifs exprimés sous forme de clauses de Horn,

- N : exemples négatifs exprimés sous forme de clauses de Horn.

Sortie : Trouver une hypothése H sous forme d’un ensemble de clauses de Horn et telle que
les propriétés suivantes soient le plus possible respectées :

- Complétude: Vee P,HUB |=e

- Consistance : Ve e N, Hu B (non }:) e

On cherche donc a trouver une hypothése H qui permet d’expliquer au mieux les exemples
positifs, tout en rejetant au maximum les exemples négatifs. Cette recherche s’effectue par
inversion du raisonnement déductif. Elle se base souvent sur la propositionnalisation (Kra-
mer et al, 2001) ou sur I’adaptation des méthodes de fouille de données a la logique de pre-
mier ordre et sur 1’utilisation d’autres techniques liées a la programmation logique comme la
substitution, la spécialisation, la généralisation, I’unification et la résolution (Van Laer et De
Raedt, 2000). La définition du langage, I’alphabet et les concepts utilisés en PLI est donnée
dans (Lavrac et Dzeroski, 1994).

2.2 TILDE (Top- down Induction Logical DEcision tree)

La technique TILDE (Blockeel et De Raedt, 1998) est une méthode de classification par
arbre de décision basée sur la logique de premier ordre. C’est une extension d’une méthode
bien connue en fouille de données : C4.5 de Quinlan (Quinlan 1986). Elle génére un arbre de
décision binaire conformément a la définition d’un arbre de décision logique (Blockeel et De
Raedt, 1998). Pour la construction d’arbre de décision, elle applique le méme principe que
les techniques classiques : applications successives de critéres de subdivision sur une popula-
tion d’apprentissage afin d’aboutir a des sous populations qui maximisent les effectifs d’une
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des classes. La prémisse de la régle de décision est la conjonction de littéraux. Du fait que le
critere de subdivision se base sur un prédicat simple ou dérivé, TILDE peut prendre en
compte des relations entre tables, des régles d’experts ou des prédicats exprimant une
conjonction de prédicats simples. De ce fait, elle génere un arbre moins profond que C4.5. La
figure ci-dessous décrit cet algorithme.

Paramétres en entrée : T : Arbre, E : ensemble d’exemples, B : base de connaissances,

Procédure Construire Arbre (T, E, B, True) ;
/* La classe est un prédicat dans E. Initialement, T est vide est Q = true */
Parametres en sortie : T : Arbre de décision binaire

Procédure Construire_Arbre
En entrée : N : nceud, E : Ensemble des exemples du nceud N, Q : prémisse du nceud
Si (E est suffisamment homogene) alors
1. K « classe majoritaire ; N : feuille (info (E)) ;
Sinon
2. L « ensemble des spécialisations de Q dans E
3. Qp < la meilleure condition qui segmente E /*calculée suivant une heuristique : gain
ratio */
4. Conj < Q,AQ;
5. El1={e e E/eestvraidans Conj}; E2 = {e € E/ e est faux dans Conj};
6. Construire Arbre (gauche, E1, B, Qy};
7. Construire_Arbre (droit, E2, B, Q} ;
8. N =nceud (Conj, gauche, droit) ;
Fin si
En sortie : Arbre T ;

FIG. 1 - Algorithme TILDE.

Initialement, 1’arbre est vide, la prémisse Q = true et toutes les observations E sont dans
le neeud racine. On commence par vérifier si ce nceud racine est homogene ou pas. Le cas
échéant, on déclare le nceud comme feuille (nceud satur€) et on récupere toutes les informa-
tions le concernant (ligne 1). Sinon, on calcule I’ensemble des spécialisations de la prémisse
Q dans E (ligne 2). La spécialisation consiste a ajouter un littéral a la prémisse d’une clause
ou a substituer une variable par un terme. Parmi ces spécialisations, on retient celle qui
donne une meilleure segmentation de E. Cette meilleure segmentation est choisie en fonction
d’un critere utilisé¢ dans C4.5 basé sur le gain ratio (ligne 3). On ajoute cette spécialisation a
la prémisse de Q et on divise le nceud pere en deux nceuds : fils gauche qui contient les ob-
servations qui vérifient la condition et fils droit qui contient les observations qui ne vérifient
pas la condition (ligne 5). On réitére la procédure de construction de I’arbre pour chacun des
fils gauche et droit (ligne 6 et 7) et on insére le nceud parent dans I’arbre (ligne 8). Le proces-
sus s’arréte lorsque tous les nceuds sont saturés.

3 Approche proposée

Comme il a été souligné précédemment, la fouille de données spatiales utilise d’une ma-
niére intensive les relations spatiales car ces derniéres mettent en évidence ’influence du
voisinage entre les entités spatiales. Ces relations sont a I’origine implicites et nécessitent des
jointures coliteuses sur des critéres spatiaux pour étre exhibées. Zeitouni et al. (Zeitouni et
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al., 2000) proposent de les rendre explicites en utilisant 1’index de jointure spatiale (cf. FIG.
2). L'idée est de pré calculer les relations spatiales exactes entre les localisations de deux
collections d'objets spatiaux et de les stocker dans une table de type (objetl, relation spatiale,
objet2). Nous proposons d’exploiter cette structure et de I’intégrer dans la fouille de données
spatiales. Outre le fait que cette jointure via I’index est bien plus performante qu’une jointure
spatiale, cette organisation relationnelle nous offre un grand avantage : elle raméne la fouille
de données spatiales a la fouille de données multi-tables (Dzeroski et Lavrac, 2001). Afin de
limiter le colt de construction de cet index, le calcul se limite a un périméetre de distance
utile. Ce colt est celui de la jointure spatiale sur critére de distance, mais 1’avantage est
d’éviter ce colt lors des multiples résolutions ultérieures des relations spatiales.

Rectangles Index de jointure spatiale
@ ID1 ID1 | Relation spatiale | ID2
R1 R1 -1 Cl
@ R1 R2 R1 10 C2
Cercles R1 0 C3

\ DI | ...
@ c2 | .. R2 08 C3

3 R2 05 C4
Environnement géographique 4 R2 13 C5
Cs Jointure entre les tables
ID1 | ... | ID2 | ... | Relation spatiale
R1 ... | Cl -1
L’objet R1 est dupliqué plusieurs fois Rl - | €2 10
R2 ... | Cl 05
R2 ... | C2 06
L’objet R2 est dupliqué plusieurs fois R2 CS 13

FIG. 2 - Index de jointure spatiale (en haut) et probléeme de la jointure (en bas).

Désormais, tout probléme de fouille de données spatial peut étre réduit a un probléme de
fouille de données multi-tables et 1’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 deuxiéme probléme cité précédemment. Ce-
pendant, cette organisation multi-tables des données ne peut pas étre directement analysée
par les méthodes d’analyse de données car celles-ci considérent que les données en entrée
sont dans une table unique ou chaque tuple constitue une observation 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. FIG. 2). Ceci fausse les résultats
des méthodes de fouille de données en raison du multiple comptage de ces observations. Par
exemple, 1’objet rectangle R1 (cf. fig. 2) se retrouve dupliqué autant de fois qu'il existe d'ob-
jets voisins C;. Le méme objet sera compté plusieurs fois et risque d'étre classé dans différen-
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tes classes si on applique un algorithme classique d’arbre décision et générera ainsi des re-
gles non discriminantes. Les travaux existants contournent ce probléme en généralisant les
données dupliquées comme dans (Koperski et al., 1996).

Pour résoudre ce probléme multi-tables, nous proposons une approche basée sur la pro-
grammation logique inductive (PLI). Elle consiste a transformer les données multi-tables en
logique des prédicats et d’appliquer ensuite les méthodes de la PLI pour I’extraction des
connaissances. Ceci nous permet de bénéficier des avancées de cette derniére en termes
d’algorithmes, de simplicité de ses modeles et la possibilité d’intégrer lors de I'analyse des
connaissances implicites. Un panorama d’algorithmes de PLI est présenté dans (Dzeroski et
Lavrac, 2001). La transformation des données relationnelles en logique de 17 ordre se fait
selon les régles ci-dessous (TAB. 1) et décrites dans (Dzeroski et Lavrac, 2001). La transfor-
mation de I’exemple de la FIG. 2 est donnée dans le TAB. 2.

Cette idée d’utiliser la programmation logique inductive pour la fouille de données spa-
tiales est également utilisée par Malerba et al. (Malerba et Lisi, 2001), (Ceci et al., 2004)
pour I’extraction des régles d’associations spatiales. Leur démarche consiste a adapter les
algorithmes de Koperski et al. (Koperski et al., 1996) aux données spatiales exprimées en
logique du premier ordre. L’avantage de ces travaux est qu’ils bénéficient du pouvoir expres-
sif offert par la logique des prédicats. Cependant, comme la méthode de Koperski et al., ils
n’explorent pas toutes les relations spatiales et toutes les distances possibles, car la relation
spatiale est limitée a un prédicat, évalué a vrai ou faux pour une distance prédéfinie. De plus,
ils optent pour la généralisation préalable des données, ce qui méme parfois a une perte
d’information.

- Chaque table T devient un prédicat P,
- Chaque attribut Att de la table T devient un argument arg du prédicat P,
- Chaque tuple (Atty, ..., Att,) de T devient un fait ou un modéle P (argy, ...., arg,),

TAB. 1- Régles de transformation des données en logique des prédicats.

Transformation des données de ’exemple en logique du 1" ordre

Begin(model (rectanglel)).  Cercle (Cl, blanc, ...). Begin(model (rectangle2)).  Cercle (Cl, blanc, ...)
Rectangle (R1, grand, ...).  Cercle (C2, blanc, ...). Rectangle (R2, petit, ...). Cercle (C2, blanc, ...)
Index (R1, -1, C1). Cercle (C3, blanc, ...). Index (R2, 05, C1). Cercle (C3, blanc, ...)
Index (R1, 10, C2). Cercle (C4, blanc, ...). Index (R2, 06, C2). Cercle (C4, blanc, ...)
Index (R1, 0, C3). Cercle (C5, blanc, ...). Index (R2, 08, C3). Cercle (C5, blanc, ...)
Index (R1, 12, C5). End Index (R2, 05, C4). End

TAB. 2 - Exemple de transformation des données en logique des prédicats.

4 Application aux arbres de décision spatiaux

Un arbre de décision est un modele de fouille de données représentant une structure de
connaissances composée d’une séquence de régles de décision. Il a pour but de trouver les
attributs explicatifs et les critéres précis sur ces attributs donnant le meilleur classement vis-
a-vis d'un attribut a expliquer. Il existe diverses méthodes d’arbres de décision (Zighed et
Ricco, 2000). Le critere de subdivision est déterminé au niveau de I’attribut comme dans ID3
(Quinlan, 1986) et au niveau d’une valeur d’attribut comme dans CART (Breiman 1984).
L’extension des arbres de décision au spatial se traduit par la prise en compte, non seulement
des propriétés des objets a analyser, mais aussi des propriétés des objets voisins et des liens
de voisinage. On trouve plusieurs méthodes d’arbre de décision spatial (Ester et al, 1997),
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(Koperski et Han, 1998), (Chelghoum et al, 2002), (Chelghoum et Zeitouni, 2004). La des-
cription et les limites de chacune de ces méthodes sont résumées dans (Chelghoum, 2004).
En suivant la démarche proposée en section 3, nous proposons une nouvelle méthode d’arbre
de décision spatial baptisée S-TILDE (Spatial Top- down Induction Logical DEcision tree).
C’est une extension de la méthode TILDE aux données spatiales. Cette extension se traduit
par la modification du critére de division d’un nceud. Plus précisément, dans S-TILDE, ce
critére intégre les propriétés d’objets voisins et leur relation spatiale avec 1’objet a classer. La
combinaison de ces propriétés et de la « bonne » relation spatiale sera considérée pour dé-
terminer la meilleure partition. Le fils droit est le complément du fils gauche.

4.1 Description de I’algorithme S-TILDE proposé

L’algorithme (cf. figure 3) prend en entrée la table "cible" qui contient les objets a clas-
ser, la table "voisin" qui contient les objets voisins a prendre en compte, 1"index de jointure
spatial", les attributs explicatifs qui peuvent provenir de la table cible ou de la table "voisin”,
I’attribut a expliquer (classe) de la table cible, et enfin les conditions de saturation qui déter-
minent la poursuite du développement de ’arbre. Pour construire 1’arbre, I’algorithme opere
en deux phases. La premiére phase consiste a transformer les données en logique de premier
ordre (étape 1 de la figure 3). La seconde applique la méthode TILDE adaptée aux données
spatiales (¢tape 2 a 7).

L’étape de transformation des données s’effectue en respectant les régles présentées pré-
cédemment dans le TAB. 1. Ces régles sont générales et ne prennent pas en compte les spéci-
ficités de telle ou telle méthode. Dans le cas de S-TILDE, ces régles sont insuffisantes pour
trois raisons. La premicre est qu’elles ne distinguent pas les valeurs de la classe. Nous propo-
sons, pour y remédier, d’ajouter la régle R1 suivante : « chaque valeur de la classe devient
un prédicat dont I’argument est l'identifiant de [’objet a classer ». La deuxiéme raison est
qu’elles ne peuvent tenir compte du critére de division d’un nceud défini plus haut et com-
prenant la combinaison d’une relation de voisinage et de propriétés du voisin. Pour ce faire,
on définit la régle R2 suivante « on substitue la transformation des tables "Index de jointure
spatiale" et "voisin", par la génération de prédicats “voisinage (Id, relation spatiale, attributs
du voisinage)” ou Id est I’identifiant de 1’objet a classer ». En effet, si la table cible dans S-
TILDE décrit les objets identifiés a classer, ce qui importe pour 1’analyse est le type de voi-
sinage plutot que 1’identité du voisin. Enfin, il faut rajouter les régles du domaine. Ici, on sait
qu’un objet V; est a distance Re/ de O; I’est aussi a distance » > Rel. Par exemple, si un objet
cercle est a moins de 50 cm d’un rectangle alors il est aussi @ moins de 80 cm de ce rectan-
gle. Pour tenir compte de cette caractéristique, nous proposons d’ajouter la régle R3 sui-
vante : « Voisinage (id, Rel, X, Y, ..., Z) A (Rel < r) = Voisinage (id, r, X, Y, ..., Z) ».

Transformation des données de ’exemple en logique du 1" ordre

Begin(model (rectanglel)).  Voisinage (R1, 0,...). Rectangle (R2,, ...). Voisinage (R2, 08,...).
Rectangle (R1, ...). Voisinage (R1, 02, ...). Petit (R2) «issuedeR1» Voisinage (R2, 05,...).
Grand (R1) «issue deR1 » Voisinage (R1, 12, ...). Voisinage (R2, 05, ...). Voisinage (R2, 13,...).
Voisinage (R1, -1, ...). End Voisinage (R2, 06, ...). End

Voisinage (R1, 10, ...). Begin(model (rectangle2)).  Voisinage(R,T)A(R < r)=>Voisinage(r,T)

TAB. 3 - Exemple de données en entrée exprimée en logique de 1" ordre.

A noter que cette premiére phase est effectuée simplement par une réécriture du résultat
de la jointure des trois tables initiales. Son cotlit en entrée/sortie est celui de cette jointure
augmenté de la lecture/écriture de son résultat.
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Désormais, la construction de I’arbre se base sur des données exprimées en logique de 17
ordre. Le tableau ci-dessus exprime en logique de premier ordre I’exemple de la FIG. 2.

|
\/ ---- Paramétres en entrée
. A . table cible
[ Etape 1 : Transformation des données en logique de 1 ordre } . table voisin
v . index de jointure spatial

. variables exogénes
. variable endogéne
. condition de saturation

DL AW —

Etape 2 : Initialisation
J=1, la permise Q = true

\%
%[ Etape 3 : Test de saturation du nceud courant J
%
Saturation ? o oui
[ Etape 4 : Calcul de I’ensemble des spécialisations de la permisse Q J
v

Etape 5 : Gain informationnel
Calcul du gain informationnel du nceud J

N

Etape 6 : Affectation
Affectation des objets aux nceuds fils

\

Etape 7 : Itération
J =1le nceud suivant

S’il existe un nceud dans la file

Itération stoppée s’il e Arbre de décision
n’existe pas de suivant spatial binaire

Fi1G. 3 - L algorithme S-TILDE.

Le principe de construction de 1’arbre reste le méme que celui de TILDE. Initialement,
’arbre contient un seul nceud racine contenant toutes les observations E et la prémisse « Q =
true » (étape 2 de la FIG. 3). On commence par vérifier si ce nceud racine est saturé (étape 3).
Si c’est le cas, le développement de 1’arbre est stoppé. Sinon, on calcule 1’ensemble des spé-
cialisations de la prémisse Q et le gain informationnel de chacune (étape 4 et 5). On retient la
spécialisation qui retourne la meilleure valeur du gain informationnel et on divise le nceud
courant en deux nceuds : fils gauche et fils droit. On affecte les observations E aux nceuds fils
gauche ou fils droit selon qu’elles vérifient ou pas la condition de segmentation. On réitére
ce processus sur tous les nceuds jusqu’a saturation de tous les nceuds (étape 7).

5 Expérimentations et résultats

C’est dans le cas de I’analyse de la contamination des coquillages dans la lagune de Thau
que nous avons testé notre approche. Vu sa position d'interface entre terre et mer, la lagune
de Thau a vu la qualité de son eau menacée par les apports des bassins versants (agricoles,
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industriels, urbains, ...) perturbant ainsi son activité conchylicole. Les fortes pressions an-
thropiques auxquelles elle est soumise conduisent réguliérement a des crises et a des conta-
minations microbiologiques ou chimiques des coquillages réduisant ainsi son activité éco-
nomique et détruisant souvent l'intégralité du cheptel conchylicole. Notre objectif est
d’identifier et de prédire cette contamination des coquillages connaissant la description de la
lagune et de son voisinage géographique. Ce qui revient a appliquer la classification supervi-
sée par arbre de décision spatial.

5.1 Test et résultats

L’analyse part d’une base de donnée réelle fournie par Ifremer', relevée sur le terrain et
décrivant la lagune de Thau et son voisinage géographique. On y trouve des renseignements
liés aux points de prélevement dans la lagune comme la profondeur, la température de 1’eau,
le degré de salinité ou des renseignements liés aux bassins versants (urbain, industriel,...).
Un exemple de résultat est donné dans la FIG. 4. Il est obtenu en utilisant ACE system”. Les
parametres en entrée de ce test sont résumés dans la table TAB. 4.

PARAMETRES EN ENTREE

Objets a analyser

Prélévement (2128 prélevements)

Objets voisins

Bassins versants (30 bassins)

Prédicats explicatifs

Voisinage (distance, Libelle)

Classe - Contaminé |— Non contaminé

Critéres de saturation | Confidence >=0.25

TAB. 4 - Parametres en entrée du test.

Dans cet arbre (cf. fig. 4), le fils gauche de la racine correspond aux prélévements pres
des bassins versants agricoles (distance<1788m) affect¢ a la classe non contaminé.
L’affectation a une classe signifie que celle-ci est plus fréquente dans le nceud que dans
I’ensemble des prélévements effectués (ici 169/196). Le fils droit est le complément de fils
gauche. Il est segmenté a son tour par une partie pres des bassins urbains (distance<3332m)
affectée a la classe contaminé et une partie loin des basins versants urbains et ainsi de suite.
Le développement de I’arbre s’arréte lorsque le noeud est saturé.

Arbre de décision

agricole)?
[169/196]

voisinage (1788,
+--yes: [non contaminé]
+--no: voisinage (3332, urbain)?
+--yes: [contaminé] [9/47]
+--no: voisinage (2137, agricole)?
+--yes: [contaminé] [27/170]
+--no: [non contaminé] [1592/1715]

Son équivalent en prolog

agricole)!. (=53.3%)
(~56%)
(=50%)

:— voisinage (1788,
(3332, urbain)!.
(2137, agricole)!.

non contaminél])
contaminé]) :- voisinage
contaminé]) :- voisinage
noncontaminee]) . (x 52%)

Class (
Class (
Class (
Class (

Sw N

! Institut Frangais de Recherche pour 1’Exploitation de la Mer (http:/www.ifremer.fr)
% http://www.cs.kuleuven.ac.be/~dtai/ACE/
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Remarque : 1l’ordre de 1’écriture des regles est important. Pour déterminer
la classe d’un nouvel exemple, on teste d’abord la regle 1 ensuite, en cas
d’échec, on teste la regle 2. En cas d’échec avec les régles 1 et 2, on
teste la Régle 3 et ainsi de suite.

FIG. 4 - Arbre de décision spatial.

Ces régles nous laissent penser que les bassins versants agricoles ne sont pas la cause de
la contamination de la lagune, car dans leurs alentours, il y a relativement plus de préléve-
ments non contaminés. A 1’inverse, il est possible que les bassins versants urbains soient la
cause de la contamination car il y a relativement plus de prélévements contaminés dans au-
tour d’eux. Ces nouvelles connaissances restent a valider par des experts du domaine.

5.2 Visualisation cartographique

Le but ultime de ce processus est de localiser sur les cartes les zones correspondant aux
régles découvertes. Ici, cela permettrait par exemple de mettre en évidence le lien entre les
prélévements contaminés et un périmétre de 3332m autour des embouchures des bassins
urbains (regle 2 de la figure FIG. 4).

La carte ci-contre montre les points de prélévements
contaminés et non contaminés et les alentours des
bassins versants agricoles (a distance de 1788m) et
urbains (a 3332m). Les alentours des bassins agrico-
les et urbains sont présentés sur la carte par des
zones tampon (resp. des cercles pleins et vides). Les
points de prélévements contaminés et non contami-
née sont présentés respectivement par des points
blancs et noirs. D’aprés les calculs faits par
I’algorithme, on sait que la proportion des préléve-
ments contaminés est plus importante autour des
bassins urbains (cercles vides). Par conséquent,
I’hypothése du lien entre les bassins urbains et la
contamination doit étre étudiée. Des régles de ce
type auraient été difficile a découvrir visuellement a
cause de la superposition des points de relevé -

chaque point sur la carte couvre approximativement .
270 prélévements-. FIG. 5 - Cartographie des régles 1 et

2

3 3332m du centee d'un bassin versaat urbzin

11788 du centre dua bassia Tecsant ageicole

0 Oi

Bassin vessant agscols

Bassia vecsant ucbain

Points de peélévement non contaminés
Peiats de peélévement contaminds

Lagane de Thau
Commune de Séte

BE s+

6 Conclusion

La principale spécificit¢ de la fouille de données spatiales est qu’elle integre, lors de
I’analyse, les relations spatiales. Pour la mise en ceuvre de ses méthodes, nous avons propo-
sé, dans cet article, une démarche en deux étapes. La premiére consiste a matérialiser ces
relations spatiales et a les stocker dans des index de jointure spatiale ramenant ainsi la fouille
de données spatiales a la fouille de données multi-tables. La deuxi¢me transforme les don-
nées multi-tables en logique du premier ordre et applique ensuite la programmation logique
inductive. Cette démarche est prometteuse. Ses avantages sont d’une part, d’utiliser
n’importe quel algorithme et outil de PLI et de bénéficier du pouvoir expressif qu’offre cette
derniére et d’une autre part, d’intégrer lors de I’analyse, les relations spatiales et les proprié-
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tés du voisinage. L’application de cette démarche a la méthode d’arbre de décision spatial a
été décrite dans cet article. L’originalité de cette méthode est qu’elle nous permet, d’une part,
de prendre en compte la description du voisinage et les relations spatiales qui relient les ob-
jets, et d’une autre part, d’effectuer un choix automatique de la “bonne” relation spatiale.
Comparée a 1’approche préposée dans (Chelghoum et Zeitouni, 2004), I’inconvénient de
cette méthode est celui inhérent a la PLI quant aux faibles performances d’exécution lorsque
le volume de données augmente. Cela reste a confirmer sur des jeux de tests synthétiques.

En perspective, nous orienterons nos recherches vers 1’intégration des méta-données dans le
processus de fouille de données spatiales. En fait, au fil du temps, des données décrivant nos
données sont générées. Celles-ci renferment des informations pouvant étre utiles a [’analyse.
11 est donc intéressant de les intégrer dans le processus d’extraction des connaissances. Des
pistes sont d’ores et déja envisagées. Forte de son pouvoir expressif, la programmation logi-
que inductive nous servira comme un tremplin pour accomplir cette tache.
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Abstract.

Spatial data mining requires the analysis of the interactions in space. The conventional
data mining algorithms do not support well this type of analysis. We present in this paper an
approach based on inductive logic programming (ILP). It is based on two ideas. The first one
consists in materializing these interactions using distance tables, so that the spatial data mi-
ning problem is reduced to relational data mining problem. The second consists in transfor-
ming data into first order logic, and then applying the inductive logic programming methods.
This paper details this approach, and describes its application to the supervised classification
by spatial decision tree. It shows also some experimentation results in the shellfish contami-
nation analysis in Thau lagoon.

RNTI-E-6 -540 -





