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Résumé 

Ces dernières années ont vu une croissance phénoménale dans la production et la diffusion des données 

spatiales de sources aussi variées qu’hétérogènes. Cela a généré des besoins d’intégration dans des 

entrepôts de données et des perspectives d’analyse exploratoire et de fouille de données spatiales et 

spatiotemporelles. Nos travaux se placent dans ce contexte visant l’analyse et l’extraction des 

connaissances depuis les bases de données spatiotemporelles. Ils traitent différents aspects allant de la 

modélisation avancée des données spatiales, à la fouille de ces données en passant par leur intégration dans 

un entrepôt, l’optimisation des requêtes et l’analyse en ligne. Ainsi, nous décrivons nos approches pour la 

modélisation 3D, puis pour la modélisation spatiotemporelle d’objets mobiles. Ensuite, l’intégration de 

données spatiales est traitées selon deux aspects : l’intégration de formats et l’intégration de données par 

l’appariement géométrique. Une architecture d’entrepôt de données spatiales basée sur les standards XML 

et GML est proposée, puis dotée d’une technique d’optimisation de requêtes spatiales basée sur un cache 

sémantique. L’exploration des données spatiotemporelles a donné lieu à des solutions originales extension 

de l’OLAP. Enfin, différentes approches sont proposées pour la fouille de données spatiales. Nous avons 

ouvert le spectre de nos recherches à la fouille d’autres données complexes, telles que les données 

séquentielles et textuelles. Ces travaux ainsi que les développements futurs sont exposés dans ce mémoire. 
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PREAMBULE 

 

 

Ce mémoire présente mes principaux travaux de recherche tout au long de ma carrière de maître de 

conférences. J’ai effectué ces travaux au sein du thème « Systèmes de Bases de Données » du laboratoire 

PRISM. 

Dans la continuité de ma thèse, mes travaux ont porté entre 1992 et 1995 sur la modélisation des données 

spatiales 3D, d’abord dans le contexte d’un projet sur la gestion des données géographique 3D de l’axe A2 

du PSIG (Programme sur les Sciences de l’Information Géographique  soutenu par le CNRS et l’IGN), 

puis  lors de la thèse CIFRE de Thomas Delpy en collaboration avec l’EDF. Ensuite, j’ai débuté mes 

travaux sur l’intégration des données spatiales en abordant l’aspect sur l’intégration de modèles. A partir 

de 1998, j’ai orienté mais travaux vers la fouille de données spatiales. Ces travaux ont été développés 

d’abord dans le cadre de projets PSIG, puis lors de collaborations industrielles et ont abouti à la thèse de 

Nadjim Chelghoum soutenue fin 2004. Pendant cette même période, nous avons constitué en 2002 

l’équipe "Intégration et fouille de données complexes" au sein du thème SBD. J’ai alors participé, au côté 

du Professeur Georges Gardarin, à un projet RNTL sur la fouille de données textuelles concrétisé par la 

thèse de Huaizhong Kou. Depuis 2003, j’ai développé la thématique des entrepôts de données 

spatiotemporelles. Ces derniers travaux avaient comme cadre le projet Européen HEARTS. Ils ont abouti 

à deux thèses dont celle de Lionel Savary soutenue fin 2005 et celle de  Tao Wan dont la soutenance est 

prévue fin 2006. 

Les thématiques développées sont souvent liées et certains aspects comme la modélisation de données ou 

la fouille de données se retrouvent dans des recherches sur les entrepôts de données. Dans ce mémoire, je 

présente mes principaux travaux dans un ordre thématique plutôt que chronologique. 

Une grande partie de ces travaux ayant porté sur l’analyse et l’extraction des connaissances depuis des 

bases de données spatiotemporelles, j’ai intitulé ce mémoire ainsi. 
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CHAPITRE I.  INTRODUCTION 

 

De nombreux domaines d’applications utilisent des représentations spatiales. C’est le cas de la géographie, 

de l’environnement, du transport, de la santé ou de l’architecture. Ces dernières années ont vu une 

croissance phénoménale dans la production et la diffusion des données spatiales. Ceci a généré divers 

problèmes pour représenter, manipuler et interroger de manière fiable et efficace ces données. Il y a fort 

longtemps que des systèmes ad hoc dits d’information géographique (SIG) ont été développés à cet effet. 

Mais ils sont limités à certains types d’applications géographiques et n’offrent pas les fonctionnalités 

essentielles des bases de données telles que la séparation des niveaux logique et physique, l’intégrité et la 

fiabilité des données, la concurrence d’accès et le passage à l’échelle. Ceci a amené au développement de la 

recherche en bases de données spatiales. Aujourd’hui, les systèmes de gestion de bases de données 

(SGBD), comme Oracle, DB2 ou Postgres, ont intégré la gestion des données spatiales et prennent le pas 

sur les SIG traditionnels, du moins en tant que serveurs de données. De plus, l’émergence de standards, à 

l’initiative du consortium Open GIS regroupant des industriels et des chercheurs, puis de l’ISO, a eu un 

impact décisif sur le développement des produits et sur leur interopérabilité. 

Malgré ces avancées, les recherches se poursuivent encore aujourd’hui sur de nombreux sujets en bases de 

données spatiotemporelles. La principale raison est le caractère spécifique de la spatialité à prendre en 

compte à tous les niveaux de la gestion et de l’exploitation des données. 

I.1. Problématique de recherche et contributions 

Une grande partie de nos travaux se situe dans le domaine des bases de données spatiales. Récemment, 

nous avons élargi nos recherches à d’autres bases de données complexes. 

Nous donnons en annexe un aperçu du domaine des bases de données spatiales et soulignons le lien entre 

les principaux sujets de recherche et les fonctions (les 5A) des systèmes d’information géographiques. Le 

lecteur peut se référer à cette annexe pour les notions générales de ce domaine. 
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Ces recherches sont nombreuses, portent sur divers aspects et sont étalées dans le temps. Les sujets 

traditionnels comme la modélisation, l’indexation et le langage, s’ils sont aujourd’hui maîtrisés pour une 

large gamme d’applications SIG, restent d’actualité dans des problématiques spécifiques. Parmi les 

nouveaux sujets, certains concernent la nature des données comme la gestion de données 3D, 

spatiotemporelles ou en flux, d’autres concernent le type d’application comme les applications distribuées 

ou en pair à pair. Il s’agit principalement de la fonction d’Archivage des SIG (cf. Annexe). 

Les problèmes d’intégration, de multi-représentation et d’interopérabilité sont au cœur des recherches 

d’aujourd’hui. L’émergence de standards a généré des travaux sur les architectures et notamment sur les 

architectures de médiation. La mouvance du web sémantique a développé un thème récent sur les 

ontologies spatiales. Ces travaux portent donc sur la fonction d’Assemblage des SIG. 

Par ailleurs, l’analyse globale et l’extraction de connaissances comme la fouille de données, la recherche 

par similarité et la génération automatique de méta-données (descripteurs) sont des thèmes très actifs. Cela 

concerne la fonction d’Analyse des SIG 

Enfin, l’interaction avec la télématique a amené de nouvelles recherches sur les réseaux de capteurs 

géographiques, les bases de données mobiles et les services localisés. Ces sujets impactent notamment 

l’Acquisition dans les SIG. 

 

Nos travaux se situe dans les trois catégories que sont l’archivage, l’assemblage et l’analyse des données 

spatiales. Dans la première catégorie, nous avons étudié la modélisation des données spatiales, puis la 

modélisation des données spatiotemporelles. Concernant l’assemblage, nous nous sommes intéressés à la 

gestion de formats hétérogènes et à l’intégration dans une architecture d’entrepôt de données spatial. Pour 

ce qui est de l’analyse, nos contributions ont concerné d’un côté l’analyse en ligne de bases de données 

spatiotemporelles et de l’autre la fouille de données spatiales. Nous présentons ci-dessous un aperçu de ces 

travaux 

I.1.1. Modélisation avancée des données spatiotemporelles 

Du niveau conceptuel au niveau physique, la modélisation des données spatiales est toujours d’actualité. 

Ainsi, une lacune des SIG, des SGBD spatiaux et des normes, encore aujourd’hui, est le manque de 

support des données tridimensionnelles (cf. chapitre II). De même, la prise en compte de la variabilité 

temporelle est absente ou peu satisfaisante dans les systèmes existants. Ces lacunes sont probablement 

liées au fait qu’il était difficile d’acquérir à l’échelle géographique des données en 3D et que la 

problématique spatiotemporelle était souvent limitée à la gestion de versions de données historiques. 

Aujourd’hui, les progrès dans les moyens d’acquisition redynamisent les recherches dans ces domaines. 

Contributions 

Au milieu des années quatre-vingt-dix, la modélisation spatiale 2D dans les bases de données était bien 

avancée et les normes étaient en préparation. Toutefois, la troisième dimension n’était guère prise en 
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compte. C’est à cette époque que nous nous sommes intéressés à la modélisation 3D dans les bases de 

données et nous avons traité successivement deux aspects. Le premier a été l’intégration des données 

planimétriques et des données 3D pour la description géographique en milieu extérieur. Le second a 

concerné la modélisation topologique en milieu intérieur, où un modèle topologique 3D de bâtiments a été 

proposé au cours de la thèse de Thomas Delpy en 1995. Il a été appliqué à la navigation en Réalité 

Virtuelle dans le milieu hostile des centrales nucléaires. 

Nous avons été amenés à étudier la modélisation spatiotemporelle lors de nos projets récents sur l’analyse 

de la mobilité urbaine. Les déplacements des individus forment des objets mobiles. Le manque de support 

des objets mobiles dans les systèmes existants nous a amenés à  réaliser des solutions pour la modélisation 

et pour l’interrogation. La première idée est de décrire grossièrement les trajectoires et de les représenter 

de manière symbolique par des zones et des intervalles de temps existants. La seconde est une 

représentation précise, mais qui projette les trajectoires dans un espace réduit (2D) permettant son 

implémentation dans un SGBD spatial quelconque. 

 

Aujourd’hui, les données spatiales sont passées de la phase de gestion au jour le jour à la phase 

d’exploitation décisionnelle. Nos travaux les plus récents s’inscrivent justement dans le domaine de l’aide à 

la décision. Ils visent la découverte de connaissances à partir des bases de données spatiales impliquant des 

techniques d’intégration de données dans des entrepôts, d’analyse en ligne et de fouille de données 

spatiales.  

I.1.2. Intégration des données spatiotemporelles dans les entrepôts de données 

Les applications décisionnelles des bases de données spatiales ont souvent recours à des sources 

hétérogènes et organisées de manière inadaptée à l’analyse. Les techniques d’entrepôts de données visent 

justement l’intégration de sources hétérogènes et la transformation dans un modèle approprié facilitant 

l’application des outils d’analyse et de fouille de données. Seulement, s’agissant d’un entrepôt de données 

spatiales, ces techniques doivent d’abord être étendues pour prendre en compte les problématiques 

spécifiques des données spatiales ou spatiotemporelles. Ces spécificités impactent l’intégration de sources 

et la modélisation multidimensionnelle. 

L’intégration des sources spatiales se confronte, entre autres, au problème de l’hétérogénéité des formats. 

En effet, chaque système possède un modèle spatial propriétaire.  Echanger ou intégrer les données de 

sources différentes revient généralement à les convertir dans un format particulier, ce qui est fastidieux et 

mène souvent à des pertes d’information. Ces difficultés ont été à l’origine des travaux de standardisation  

du consortium Open GIS (OGC). Le développement récent du langage XML et la spécification par OGC 

de GML (Geography Markup Language) ont facilité l’échange des données géographiques. 

Le second problème d’intégration est dû à la précision et à l’échelle de représentation géométriques. Les 

mêmes objets peuvent avoir des définitions géométriques différentes selon la source. C’est un problème 

connu dit de conflation ou de map matching. Dans ce processus, il est difficile de fixer une mesure de 
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similarité  « spatiale » sur laquelle pourra se baser l’intégration. Il a fallu étudier le processus d’intégration 

et l’améliorer. Cette étude était focalisée sur les géométries de type linéaire. 

Contributions 

Nos contributions sur l’intégration de données spatiales multi-sources ont concerné deux périodes. L’une 

avant l’ère XML où nous avons proposé un modèle interne de SGBD pouvant s’adapter à différents 

formats de données spatiales, puis nous avons développé un prototype GEOS sous le SGBD objet O2. 

La seconde est basée sur XML. Nous avons proposé une architecture d’entrepôt basée sur un SGBD 

spatial XML/GML natif. Elle s’appuie sur  la flexibilité du langage XML pour intégrer des sources 

hétérogènes. Le stockage natif au format GML entraîne un problème d’évaluation et d’optimisation de 

requêtes spatiales dans un modèle de stockage XML. Notre contribution a été principalement la 

proposition d’un cache sémantique adapté à GML dans le cadre de la thèse de Lionel Savary. 

Concernant le problème de map matching, nous avons proposé une nouvelle méthode d’appariement 

d’objets basée sur la similarité de leurs géométries. Cette méthode est flexible dans le sens qu’elle permet à 

l’utilisateur de spécifier une pondération entre la similarité des formes et celle basée sur la distance. Elle 

tient compte également de critères de filtrages sémantiques. Elle a été testée avec succès dans 

l’appariement de deux représentations du réseau routier : l’une détaillée (comprenant tous les tronçons et 

leurs géométries précises) et l’autre partielle (certains axes et carrefours principaux) et simplifiée (seul les 

carrefours sont localisés).  Ces sujets ont été traités en particulier dans la thèse de Lionel Savary soutenue 

en 2005 et ont été utilisés dans le projet Européen HEARTS1. 

I.1.3. Modélisation et analyse en ligne des données spatiotemporelles 

L’analyse en ligne ou l’OLAP est une technique essentielle dans les applications décisionnelles. Elle se base 

sur la modélisation multidimensionnelle des entrepôts de données. Son application aux données 

spatiotemporelles soulève des problèmes dus à la complexité des dimensions spatiales et temporelles. De 

plus en plus de travaux portent sur les techniques OLAP pour les données spatiales et/ou 

spatiotemporelles [109]. Quelques travaux récents ont traité particulièrement le cas des objets mobiles 

[111]. 

Contributions 

Nous avons étudié dans ce volet la modélisation multidimensionnelle des données mobiles. Nous avons 

proposé successivement deux approches. La première se base sur une représentation symbolique de la 

trajectoire mobile par référence à des unités spatiales et temporelles prédéfinies. Le modèle peut être 

implémenté dans les modèles classiques et peut répondre à des requêtes ne nécessitant pas une précision 

élevée. La seconde solution capture réellement la variation continue de l’espace et du temps. Elle permet 

                                                 
1 HEARTS (Health Effects and Risk of Transport Systems) est un projet du programme énergie, environnement et 

développement durable du 5ème PCRD de la Commission Européenne (contrat n°: QLK4-CT-2001-00492). 



9 

de s’adapter à tout type d’agrégats et de requêtes spatiotemporelles non connus à l’avance et retourne des 

résultats avec plus de précision que la solution précédente. Pour ce faire, nous avons étendu les concepts 

de modélisation multidimensionnelle aux faits et aux dimensions continus. Nous avons redéfini le modèle, 

le mode de stockage, l’indexation et les requêtes d’agrégation pour ces concepts. Ce travail a débuté dans 

le cadre du projet Européen HEARTS et fait l’objet de la thèse de Tao Wan en cours. 

I.1.4. Fouille de données spatiotemporelles 

Les premiers travaux sur la fouille de données spatiales étaient ceux de Koperski et Han en 1995 [150] et 

de Ester et al. en 1997 [143]. Le problème est d’intégrer le raisonnement spatial dans un processus de 

fouille de données et principalement de prendre en compte l’influence du voisinage. Depuis, de 

nombreuses recherches ont concerné ce domaine et des implémentations commencent à apparaître dans 

des produits. 

Contributions 

Nous avons proposé une approche en deux étapes, où la première matérialise les relations de voisinage et 

la seconde les intègre dans la construction du modèle induit. A l’issue de la première étape, la fouille de 

données spatiale se ramène à la fouille de données multi-relations. Etant donné que la fouille de données 

classique est mono-relation, nous avons dû développer différentes solutions pour l’étendre au cas multi-

tables. Nous avons appliqué notre approche à deux méthodes de fouille de données spatiales : la 

classification et la découverte de règles d’association. Ces travaux ont fait l’objet de la thèse de Nadjim 

Chelghoum soutenue en décembre 2004. Ils ont été appliqués à l’analyse de l’accidentologie routière, dans 

le but d’intégrer les propriétés du voisinage dans l’analyse des occurrences d’accidents. 

I.1.5. Fouille de données séquentielles et textuelles 

En plus de la fouille de données spatiales, nous nous sommes intéressés à d’autres problèmes de fouille de 

données complexes, dont le texte et les séquences temporelles. La fouille de données textuelles est un 

domaine de recherche très vaste à la frontière de la recherche d’information. Elle permet d’enrichir par la 

sémantique (et parfois une structure) des données à l’origine non structurées. La catégorisation fait partie 

des méthodes les plus utilisées. Les travaux visent essentiellement à améliorer la qualité de l’apprentissage. 

Les algorithmes réputés les plus efficaces sont k-NN (ou les k plus proches voisins), la méthode des 

centroïdes et SVM [204]. 

A l’inverse, les données séquentielles sont bien structurées et la fouille de séquences est un problème plus 

restreint. Il s’agit d’étendre les méthodes de fouille de données envers la prise en compte de l’ordre 

séquentiel et d’optimiser les performances d’exécution. 

Contributions 

Nous avons étudié principalement la méthode de catégorisation et proposé une nouvelle approche basée 

sur une combinaison des approches k-NN et centroïde. Celle-ci a permis d’améliorer les performances en 



10 

termes de qualité et de rapidité du classement de texte. Ces résultats ont d’abord été appliqués dans le 

cadre du projet RNTL Contexte Bourse pour la classification de dépêches financières, puis récemment 

dans le cadre du projet RNTS RHEA pour découvrir les codes maladie depuis des comptes-rendus 

hospitaliers. 

Dans le volet sur la fouille de données séquentielles, nous avons proposé une méthode utilisant un index 

bitmap qui a été prouvée supérieure aux méthodes existantes. Cette méthode a été étendue à l’analyse de 

séquences multidimensionnelles. Ces deux méthodes ont été appliquées à la recherche de motifs dans les 

séquences d’activités et à la découverte de profils de la population selon ces motifs. Ils ont été exploités 

également au sein du projet HEARTS. 

I.2. Organisation de ce mémoire 

Hormis l’introduction et la conclusion, ce mémoire comporte cinq chapitres. Quatre chapitres sont liés à 

des problématiques de bases de données spatiales. Le chapitre II concerne la modélisation avancée ; le 

chapitre III est consacré aux entrepôts de données ; le chapitre IV porte sur l’analyse en ligne des données 

spatiotemporelles et enfin ; le chapitre V développe la thématique de fouille de données spatiales. Le 

chapitre VI relate les autres domaines de fouille de données abordés dont la fouille de données 

séquentielles et la fouille de textes. Nous terminons par la conclusion qui résume les contributions et 

introduit les multiples perspectives pour la gestion opérationnelle et décisionnelle des données 

spatiotemporelles et complexes en bases de données. 
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CHAPITRE II.  MODELISATION AVANCEE DES 

DONNEES SPATIALES 

 

 

Dans ce chapitre, nous relatons nos travaux sur certains aspects de la modélisation. Une partie de ces travaux porte sur la 

modélisation spatiale 3D. Nos recherches dans ce domaine avaient pour cadres, d’un côté le projet PSIG de l’axe A2 sur la 

gestion des données géographique 3D et de l’autre, la thèse de Thomas Delpy [7] soutenue fin 1995. La seconde partie porte 

sur la modélisation spatiotemporelle dans le cadre de travaux récents et de la thèse de Tao Wan en cours. Pour chacune de ces 

questions, nous décrivons précisément la problématique, l’état de l’art actualisé et nos contributions.  

 

II.1. Problématique et limites de l’état de l’art 

Les SIG ainsi que les SGBD spatiaux les plus courants se limitent à la représentation et la manipulation 

des données en 2D. Les principaux concepts correspondants sont résumés en annexe. Cependant, la 

gestion de la troisième dimension ou des données spatiotemporelles est essentielle pour de nombreux 

domaines d'application. 

Ainsi, la géologie, le génie civil, l'urbanisme ou la  robotique requièrent la possibilité de stocker des 

descriptions géométriques 3D, de les interroger et de les manipuler. La gestion environnementale, la 

gestion du trafic (routier, maritime aérien, …) sont des exemples d’applications nécessitant le support de 

données spatiotemporelles. Dans toutes ces applications, l’accès et l’analyse par requêtes, notamment 

spatiales, sont très demandés et portent sur des « collections » généralement volumineuses et organisées 

d’objets. D’où l’intérêt des techniques de bases de données. 
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La modélisation 3D pour les SIG ne peut pas simplement hériter des modèles développés dans d’autres 

domaines comme en CAO, car le raisonnement spatial en géographie combine souvent des données 

décrites dans des dimensions 2D et 3D. Par exemple, les applications archéologiques nécessitent de 

prendre en compte à la fois une carte 2D pour localiser la zone de fouilles, le relief (2,5D) pour les 

analyses et les simulations d'érosion ainsi que la représentation 3D des couches géologiques ou des ruines 

de bâtiments. Cela nécessite de placer la représentation 3D sur une carte qui elle est décrite en 2D ou en 

2,5D (lorsqu’elle décrit le relief). 

De plus, les objets ont une composante spatiale et une description par des attributs classique et peuvent 

être interrogés par critère spatial et /ou selon ses attributs. Par exemple, en archéologie, la requête peut 

porter sur le type, les époques des sites, la zone d’exploration ou les caractéristiques des couches 

géologiques. En outre, les données spatiales 3D sont organisées dans l’espace et possèdent des relations 

topologiques. Dans le domaine de la robotique, la description topologique facilite la navigation 3D. 

Au moment où ont débuté nos travaux, la modélisation 3D se basaient sur la modélisation des solides 

dans les applications de CAO. La topologie était vue comme un moyen de vérification de cohérence grâce 

à la formule d’Euler [17], des k-simplex de Pigot [26]. Néanmoins, Molenaar [20] avait proposé une 

extension d’un modèle 2D géographique en définissant un type 3D donné par ses contours. La 

spécification des relations topologiques la plus connue est celle des 9-intersections de Egenhofer [9] [10] 

qui se base essentiellement sur des formes 2D. Aucun de ces modèles ne distingue l’orientation et le type 

de connexité et aucun n’intègre les types complexes composés de différentes formes géométriques. 

Concernant les données spatiotemporelles, nous nous focalisons sur le cas particulier des objets mobiles. 

Ce sont les objets dont la localisation varie continuellement dans le temps. La gestion de bases d'objets 

mobiles a reçu une attention particulière durant ces dernières années en raison des avancées et de la 

banalisation des technologies mobiles et de géo-localisation, telles que les téléphones cellulaires, le GPS 

(Global Positionning Systems) et récemment le RFID (Radio Frequency Identification). Les travaux dans ce 

domaine portent principalement sur la modélisation d’objets mobiles [12] [14] [16] [24] [33], sur les 

méthodes d’accès [105][25][27], et enfin sur les requêtes prédictives et l’optimisation des mise à jour 

[94][32]. Un ouvrage sur ce sujet est paru dernièrement [13]. On distingue deux types d’objets mobiles : 

ceux ayant une trajectoire libre dans l’espace et ceux dont la trajectoire est contrainte [25][30]. Un exemple 

de trajectoire contrainte est le déplacement des véhicules dans le réseau routier ou celui des trains dans un 

réseau ferré. Assez souvent, les trajectoires mobiles sont représentées en 3D : 2D pour la localisation 

spatiale et 1D pour le temps. 
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II.2. Contributions 

II.2.1. Modélisation 3D 

La principale spécificité des applications géographiques 3D par rapport à celles de la CAO est que la 

localisation est toujours perçue par rapport à la surface terrestre et qu’en plus de la topologie planaire,  les 

objets spatiaux sont naturellement agencés et perçus selon l’axe vertical. En effet, la force de gravité fait 

que, soit ils épousent le sol, soit ils s’appuient les uns sur les autres. Notre objectif était donc de pouvoir 

établir un modèle topologique 3D consistant qui capture cette information. Ce modèle devait être une 

généralisation de la topologie 2D afin de permettre l’intégration des représentations surfaciques (2D) ou 

planimétriques (2,5D). 

Nous avons proposé un modèle topologique 3D (3DGT) spécialement adapté au raisonnement et à la 

navigation dans l’espace géographique [37] [38]. L’idée est d’étendre les formes de bases planimétriques 

2D ou 2,5D (relief) par des formes verticales (ligne, surface ou volume vertical) comme le montre la 

Figure 1. Dès lors, des liens topologiques caractérisés par l’orientation verticale (au-dessus ou en dessous) 

sont définis entre ces formes de base en plus des liens existants. Ces formes de bases sont appelées 

primitives géométriques. La Figure 2 donne les primitives et leurs liens. 

Des objets complexes sont également définis comme étant composés d’une ou de plusieurs primitives 

géométriques (Figure 3). Ce modèle à deux niveaux est dans le prolongement du modèle proposé durant 

nos travaux antérieurs [36] et est une généralisation de la norme AFNOR EDIGEO. Par conséquent, 

aucune conversion n’est nécessaire pour les données planimétriques fournies dans ce format d’échange. 

De plus, la traduction d’un autre format ou standard revient à une traduction au format EDIGEO, pour 

lequel des convertisseurs existent déjà. 

x

y
z

 

 

     

R_ line V_ line R_ surface V_ surface 

x

y
z

  

V_ volume Objet complexe 3D 

Figure 1. Extension des formes planimétriques R_xx par des formes verticales V_xx 

 

Auparavant, nous avons proposé un modèle topologique 3D basé sur un graphe de voisinage. Ce modèle 

était restreint aux données volumétriques comme la modélisation de bâtiments en architecture. Nous 
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avons introduit la notion d’espace vide afin de formaliser les délimitations réelles ou virtuelles des pièces 

dans le bâtiment et développé des algorithmes de navigation 3D basés sur une structure de graphe [5] [6]. 

Une démonstration de ces algorithmes a été appliquée à la simulation en réalité virtuelle de la navigation 

3D dans des bâtiments, en l’occurrence de centrale nucléaire. 
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Figure 2.Primitives et relations topologiques 3D 
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II.2.2. Modélisation spatiotemporelle 

Nous avons été amenés à étudier la modélisation spatiotemporelle dans nos recherches sur l’analyse en 

ligne des données relatives aux objets mobiles. Nous avons commencé par développer le modèle de 

représentation pour objets mobiles. Le premier objectif est de pouvoir interroger ce type de données. Les 

requêtes peuvent porter sur des critères spatiaux, temporels et/ou sur des attributs. 

Nous considérons qu’un objet mobile est défini par : 

ObjetMobile (#ID, A1, A2, …An, TR)  où #ID est un identifiant, Ai sont des attributs et TR une 

trajectoire [33]. Le modèle spatiotemporel concerne la représentation de la trajectoire. La représentation 

3D, largement répandue dans les travaux, ne convient pas aux trajectoires contraintes car elles ne 

maintiennent pas leur relation avec les zones qui les contraignent en sont coûteuse en stockage et dans 

leur traitement. 

Nous avons donc proposé deux modèles qui tirent profit de la mobilité contrainte. L’un est un modèle 

discret ou par référence. L’autre est un modèle continu décrivant des trajectoires contraintes en s’inspirant 

de travaux existants. Ces modèles ont été exploités dans l’application et l’adaptation des techniques OLAP 

aux objets mobiles, comme exposé dans le chapitre IV. 

II.2.2.1. Modèle de représentation discret d’objets mobiles  

L’idée de ce modèle est de transformer la représentation complexe des objets mobiles en une 

représentation symbolique. Pour ce faire, nous utilisons un découpage en unités spatiales et temporelles 

prédéfini ou qui est construit à cet effet. Nous représentons ensuite les trajectoires par référence à ces 

unités spatiales et temporelles. Une trajectoire est alors définie comme un ensemble : 

TRef = {(#S1, #T1), …} où #Si référence une unité spatiale et #Ti une unité temporelle telles que la 

trajectoire a traversé Si à un instant de l’intervalle Ti. 

Une unité spatiale peut être une cellule d’une grille raster, une zone d’un découpage polygonal ou une 

polyligne d’un réseau. Très souvent, ces unités de référence existent au préalable et sont parfois organisées 

en une hiérarchie spatiale. Le choix de l’unité spatiale de référence est alors naturel. 

Au niveau des requêtes spatiale et/ou temporelles, soit que le critère utilisé désigne des unités prédéfinies, 

auquel cas, sa résolution se fait simplement en relationnel ; soit qu’il exprime une fenêtre géométrique 

et/ou un intervalle temporel, auquel cas elle nécessite la sélection dans le découpage prédéfini des unités 

(spatiales / temporelle) correspondantes et ensuite la résolution sa réécriture par rapport à ces unités. 

L’avantage de ce modèle est sa simplicité et la possibilité d’utiliser les systèmes existants. Le seul 

inconvénient est la limitation des opérateurs et le manque de précision. En effet, on ne peut ni déterminer 

l’intersection de trajectoires différentes ou les comparer, ni déterminer si elle inclut une localisation. On ne 

peut pas non plus résoudre avec précision l’intersection avec une fenêtre spatiotemporelle qui ne se 

conforme pas aux unités prédéfinies. 
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Figure 4. Modèle de représentation d’objets mobiles par référence 

II.2.2.2. Modèle de représentation continu d’objets mobiles  

Les objectifs de ce modèle sont : 

(i) de représenter les trajectoires des objets mobiles de manière plus fidèle que dans la 

représentation discrète ; 

(ii) de répondre à tout type de requêtes sur ces trajectoires ; 

(iii) d’offrir une représentation compacte ; 

(iv) de pouvoir être manipulé facilement et efficacement. 

Nous nous sommes basés sur l’idée de réduction de dimensionnalité de [25]. En effet, lorsqu’une 

trajectoire est contrainte par un réseau, les coordonnées absolues de l’espace 2D peuvent être remplacées 

par la position relative dans les tronçons traversés du réseau. 

Si en plus on transforme le réseau, à l’origine 2D, en intervalles 1D connexes, il devient possible de 

projeter ensuite la position relative de l’objet sur cet axe pour obtenir une position absolue en 1D. Cette 

position combinée avec le temps permet d’exprimer la trajectoire en 2D. 

Nous décrivons ci-dessous les étapes de cette transformation.  

Transformation 1D du réseau routier : elle désigne une fonction : 

Tr (ridi) = [i’, i’+1[ dans un espace 1D cible borné appelé TR, où ridi est l’identifiant d’un tronçon et i, i’ 

∈{1…, n}. 

Cette transformation revient à numéroter les tronçons de routes et les aligner les uns après les autres sur 

des intervalles de l’axe TR. Toute position relative pos à un tronçon ridi du réseau peut être transformée en 

position absolue p dans la dimension TR par l’expression : p = i’ + pos.  
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Dès lors, la transformation de trajectoire contrainte par le réseau peut se baser sur les positions absolues 

dans TR. Il en découle la définition suivante de la transformation en 2D d’une trajectoire. 

Transformation 2D de trajectoire : elle correspond à sa représentation par : 

TT (tid, ( (pi
d, ti

d), …, (pi
f, ti

f)) )i=1..k) où pi
d (respectivement, pi

f) est une position sur l’axe TR correspondant 

au point du début (respectivement, de la fin) de la trajectoire dans le tronçon ridi à l’instant ti
d 

(respectivement à l’instant ti
f) et tel que ti+1

d = ti
f et tf > ti

d. (…) désigne une séquence. 

Ainsi, une trajectoire est transformée en séquence de lignes 2D, pas forcément connectés (Figure 5). 

 

 

 

Figure 5. Transformation 2D d’une trajectoire. 
 

Au moment de la requête, celle-ci est d’abord réécrite dans l’espace 2D  (TR x T) en un ensemble de sous 

requêtes. Celles-ci sont ensuite résolues comme s’il s’agissait de requêtes spatiales 2D. Son implémentation 

peut se faire à l’aide d’un SGBD spatial standard. 

Ce modèle permet de résoudre tous les opérateurs et retourne des résultats précis. 

II.3. Conclusion 

Peu développé dans les produits SIG et bases de données spatiales, la gestion des données spatiales 3D 

suscite encore l’intérêt des chercheurs. Le modèle de base proposé par le consortium Open GIS et 

normalisé par l’ISO [15] modélise bien la 3D, décrit la topologie selon le modèle des 9-intersections [10] et 

permet aux systèmes de spécialiser le modèle selon différents profils avec ou sans topologie. Mais les 

systèmes se limitent à certaines classes et la 3D est rarement implémentée. A notre connaissance, seule la 

librairie GeoToolkit [1] implémente un type abstrait spatial 3D basé sur les simplex (réseau de tétraèdres). 

GML 3 [22] permet aujourd’hui d’échanger des données spatiales 3D.  

Malgré ces avancées,  la recherche continue sur les SIG 3D. Récemment, un numéro spécial de la revue de 

géomatique [28] et un ouvrage [39] lui ont été consacrés. Des articles sur le sujet paraissent régulièrement 

dans les principales conférences en géomatique. Parmi les travaux récents, citons [31] qui propose un type 

abstrait Spatial3D proche de notre proposition et décrit une algèbre d’opérateurs, puis [40] et [3] qui 
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concluent sur le manque de consensus pour la représentation de la topologie en 3D et constatent 

l’inexistence d’implémentation réelle de modèles 3D dans les systèmes. Dans les environnements 

intérieurs, un modèle spécifique proche de [38] est proposé dans [19]. 

Concernant la gestion d’objets mobiles dans les bases de données, l’abondance et l’actualité des travaux 

montre que ce domaine ne cesse de se développer. Nous reviendrons sur ce domaine dans le chapitre IV 

où nous verrons d’autres aspects que la modélisation de base. 
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CHAPITRE III.  ENTREPOT DE DONNEES 

SPATIOTEMPORELLES 

 

Ce chapitre présente nos contributions dans le domaine des entrepôts de données spatiotemporelles. Il correspond 

principalement aux travaux de thèse de Lionel Savary [230] et rentre dans le cadre du projet Européen HEARTS [41]. 

 

Les techniques d’intégration des données sont souvent un maillon important de la chaîne de l’extraction 

de connaissances depuis des données spatiales et spatiotemporelles. En effet, les sources de données sont 

souvent hétérogènes et nécessitent au préalable une phase de nettoyage et d’intégration. De plus, leur 

organisation est souvent inadaptée au sujet d’analyse visé et nécessite une modélisation appropriée et une 

transformation. Les techniques d’entrepôts de données visent justement l’intégration de sources 

hétérogènes et la transformation dans un modèle approprié facilitant l’application des outils d’analyse et de 

fouille de données. Seulement, ces techniques sont insuffisantes dans un entrepôt de données spatiales car 

elles ne prennent pas en compte les problématiques spécifiques des données spatiales ou spatiotemporelles 

lors de l’intégration des sources. 

Ce chapitre est organisé comme suit. La première section détaille les problématiques. La deuxième section 

fait une synthèse de l’état de l’art pour les sujets étudiés. Ensuite, les sections suivantes relatent nos 

travaux. Un bilan et des perspectives de ces travaux concluent ce chapitre. 

III.1. Problématique 

Une des problématiques des entrepôts de données spatiotemporelles est la construction même de 

l’entrepôt, c'est-à-dire l’architecture du système, et le processus d’intégration des sources.  

Si dans les entrepôts de données classiques, les architectures sont majoritairement basées sur les SGBD 

relationnels, les formats de plus en plus variés des sources (comme le web) et la popularité grandissante de 
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XML amènent à des architecture basées sur XML. Les sources de données spatiales se caractérisent 

justement par la diversité de leurs formats. Une architecture basée sur XML est intéressante pour un 

entrepôt de données spatiales. Cet entrepôt peut utiliser un SGBD XML, comme il en existe plusieurs 

aujourd’hui. Ceci soulève néanmoins un problème quant au support des requêtes spatiales dans ce 

gestionnaire. Non seulement ces fonctionnalités doivent être intégrées, mais elles doivent être optimisées 

afin de répondre efficacement aux requêtes spatiales sur des documents XML. 

Le second problème de construction de l’entrepôt est l’intégration de sources. Ce problème n’est pas 

uniquement lié aux entrepôts, car les applications géographiques se caractérisent par le recours fréquent à 

des données externes (cf. tableau 6 en annexe). Ces sources ont souvent des formats incompatibles ou 

inadaptés au modèle utilisé par le SIG. Il devient alors nécessaire de convertir les données entre les deux 

formats. A moins que des convertisseurs soient prévus, cette tâche s’avère souvent longue et fastidieuse et 

constitue un obstacle pour certains projets en SIG. De plus, la conversion systématique mène parfois à 

une perte d’informations car certains modèles capturent certaines données et pas d’autres. La convergence 

vers des standards du monde XML facilite néanmoins la conversion sans pallier la perte d’information. 

Outre la conversion de format, les entrepôts en général nécessitent la fusion de données et détectent les 

objets dont la description est redondante ou complémentaire dans différentes sources. La difficulté de 

cette détection provient du fait que les objets décrits dans des sources différentes ont souvent des 

identifiants différents et des niveaux sémantiques différents. Les outils d’intégration utilisent des 

procédures d’appariement (de matching) de données basées sur la similarité du contenu. S’agissant des 

sources spatiales, l’appariement ne se limite pas à la description attributaire classique, mais se fait 

également selon la description géométrique. Or, les mêmes objets peuvent avoir des définitions 

géométriques différentes selon la source, selon le niveau de précision et parfois même selon l’objectif des 

applications pour lesquelles ces sources ont été créées. C’est un problème connu dit de conflation ou de map 

matching. Dans ce processus, il est difficile de fixer une mesure de similarité  « spatiale » sur laquelle peut se 

baser l’intégration. Il faut donc étudier le processus d’intégration et l’améliorer. Notre étude s’est focalisée 

sur les géométries de type linéaire. 

III.2. Etat de l'art 

Sur la base de la classification précédente, la synthèse de l’état de l’art comprend trois parties : 

1. l’architecture d’entrepôts de données géographiques ; 

2. l’optimisation des requêtes dans ce contexte ; 

3. l’intégration de formats hétérogènes ; 

4. l’appariement des données géométriques. 
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III.2.1. Architectures d’entrepôts de données géographiques 

Il n’existe pas, à notre connaissance, d’architecture d’entrepôts de données géographiques basée sur GML. 

Les travaux relatifs à l’accès aux sources géographiques hétérogènes se basent plutôt sur une architecture 

de type médiation. 

Ainsi, Corocoles et al. [54] proposent une architecture de médiation basée sur GML. Le médiateur est 

composé d’un analyseur, d’un optimiseur et d’un exécuteur. Sa particularité est de traduire les requêtes en 

langage SQL, puis de retourner les résultats de ces requêtes dans un document GML. 

 

Figure 6. Architecture dans [54] 

Un second exemple d’architecture de médiation est celle proposée par Boucelma et al. [45]. Celle-ci est 

basée sur WFS (Web Feature Services) [258]. Le médiateur est composé de trois modules : un analyseur, 

un optimiseur et un exécuteur. Le plan d’exécution décompose les requêtes en sous-requêtes et les dirige 

vers les WFS associées aux sources. Les requêtes et sous-requêtes sont envoyées au format XQuery 

étendu aux données spatiales en incluant des opérateurs spatiaux. Les résultats des sous-requêtes sont 

retournés par le WFS dans des documents GML à l’exécuteur. Si une source n’implémente pas 

d’opérateurs spatiaux, c’est l’exécuteur qui se charge d’exécuter la requête en utilisant des opérateurs 

spatiaux. Les résultats des sous-requêtes sont ensuite intégrés dans un même document GML. 

Hormis ces travaux, une architecture hybride médiation / entrepôt a été proposée par Voisard et Juergens 

[80]. Si toutes les données sources sont entreposées dans l’entrepôt de données, alors toutes les requêtes 

peuvent être satisfaites par celui-ci. Dans le cas contraire, les requêtes sont traitées par la partie médiation. 

Le modèle pivot est XML. 

Contrairement aux architectures de type médiation, les architectures de type entrepôt de données 

permettent d’exploiter efficacement les données et offrent des fonctionnalités de préparation et de 

nettoyage de données. Les quelques travaux sur les architectures d’entrepôt de données géographiques 
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sont généralement limités à des plateformes très peu évolutives et dépendantes de la base de données de 

l’entrepôt. Ainsi, les auteurs de [75] proposent une architecture d’entrepôt de données géographiques liées 

à l’agriculture. L’architecture est de type distribué et les données sont répliquées de manière à assurer leur 

disponibilité et l’efficacité des requêtes par la répartition des charges sur différentes copies de la base. Les 

données sont extraites des sources et placées dans une zone de préparation (staging area) où elles sont 

nettoyées et intégrées (Figure 7) avant leur chargement dans l’entrepôt. Mais la redondance de données 

ralentit les processus de chargement et de rafraîchissement qui doit se faire pour chaque copie.  

 

Figure 7. Entrepôt de données géographiques distribué 

III.2.2. Optimisation des requêtes par le gestion de cache 

Les bases de données géographiques sont souvent volumineuses. De plus, les requêtes spatiales sont 

coûteuses et ce coût augmente avec le volume de données et le nombre et la complexité des opérateurs 

spatiaux utilisés dans une requête. Ajouté à cela, le stockage sous forme de documents GML entraîne un 

surcoût de stockage et d’accès dû à la structure arborescente typique en XML. C’est ce qui nous a amenés 

à étudier l’optimisation de requêtes pour GML. L’objectif est de réduire globalement le coût d’un flot de 

requêtes sur des documents GML, d’éviter l’accès aux données sur disque autant que possible et de limiter 

l’exécution (ou la ré-exécution) des opérateurs spatiaux. 

Une technique d’optimisation connue en bases de données est la gestion de cache dont le principe est de 

mémoriser les résultats de certaines requêtes en vue de  pouvoir les réutiliser ultérieurement. Il existe 

différentes techniques pour la gestion des caches en général dont les trois plus connues sont : 

(i) la mémorisation de pages retrouvées par adresse physique [50] ; 

(ii) la mémorisation de tuples retrouvés par identifiants [59]; 

(iii) les caches sémantiques où les données sont retrouvées suivant leur description (requêtes, 
formules de contraintes) [55][61][62]. 

D’après [55], un cache sémantique est défini comme une collection de régions sémantiques où chaque région 

contient une formule de contrainte, un compteur sur les tuples satisfaisant la contrainte, un pointeur sur la 
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liste des tuples en cache et des informations additionnelles qui sont utilisées par la politique de 

remplacement. La manipulation d’un cache sémantique s’effectue au niveau de la description des requêtes. 

En effet, on se base sur l’analyse du contenu de la requête plutôt que sur le parcours des identifiants de 

tuples ou pages pour déterminer si une requête utilisateur peut être extraite du cache. Les caches 

sémantiques sont les plus performants. 

Mais, les caches sont des zones de stockage en mémoire et de tailles limitées. Il est donc nécessaire de 

définir une politique de remplacement de cache. Il existe pour cela différentes techniques (voir le tableau 

ci-dessous) [51]. 

Tableau 1 : Politiques de remplacement de cache 

POLITIQUE COUT TAILLE FREQUENCE PROBABILITE 

LRU &    LRU-Threshold Non Non Oui Non 

LFU & LRU-k Non Non Oui Non 

LRV Oui Oui Oui Oui 

Size Non Oui Non Non 

Log (size)+LRU Non Oui Oui Non 

GD-Size Oui Oui Non Non 

GDSF Oui Oui Oui Non 

GDSF + Taylor Oui Oui Oui Oui 

 

De nos jours, la technique LRU (Least Recently Used) est encore beaucoup utilisée du fait de sa simplicité. 

Cependant, l’inconvénient de LRU est qu’elle ne prend pas en compte les fréquences d’accès aux pages. Sa 

variante LRU-Threshold [53] ne place en cache que les objets de taille en deçà d’un seuil donné.  

La technique de LFU (Least Frequently Used) considère que plus une page est utilisée pour répondre à 

une requête, plus elle aura de chance d’être utilisée pour des requêtes futures. L’inconvénient de cette 

technique est qu’une page peut être utilisée très souvent au début, mais pas du tout par la suite. La 

méthode LRU-K [67] prend en considération l’instant des k derniers accès de chacune des pages et 

supprime une page si sa k-distance est supérieure à celle de toutes les autres pages du cache. 

L’algorithme Size supprime simplement le document de plus grande taille. Sa variante Log(size)+LRU [42] 

supprime les documents selon les valeurs de log(taille) et applique LRU en cas d’égalité.  

L’algorithme LRV (Lowest Relative Value) proposé dans [65] prend en compte le coût et la taille d’un 

document. Il estime la probabilité qu’un document soit lu une nouvelle fois et supprime le document de 

plus petite valeur du cache. 



26 

Dans le contexte WEB, l’algorithme GD-Size (Greedy Dual Size) introduit par Cao et Irani [49] est l’un 

des plus connus. GD-Size augmente la valeur associée à un objet à insérer dans le cache par la valeur de 

l’objet supprimé. Arlitt et al. [43] vont plus loin en ajoutant le facteur de fréquence dans GDSF (Greedy 

Dual Size Frequency). Basé sur GDSF, Yang et al.[87] introduisent en plus le facteur temps. Ils prédisent le 

temps du prochain accès à l’objet en utilisant les séries de Taylor. 

Enfin, dans le domaine des bases de données spatiales, des politiques de remplacement de cache ont été 

développées uniquement pour des bases relationnelles ou objet-relationnelles. Elles reposent généralement 

sur LRU et ses variantes comme dans [44] et [47]. Ce dernier gère un cache de pages mais donne plus de 

priorité pour le maintien en cache aux pages d’index par rapport aux pages de données et des objets 

géométriques associés.  

III.2.3. Intégration de formats hétérogènes 

L'accès aux sources géographiques hétérogènes avait été pris en charge par les groupes de normalisation 

dont le Comité Européen de Normalisation CEN/TC287 dont la prénorme [4] propose un modèle ouvert 

et paramétrable pour l’expression et l’échange de n’importe quel format source de données géographiques. 

Aujourd’hui, des logiciels spécialisés dans cette conversion, comme Feature Manipulation Engine (FME2), 

ont été développés. Par Ailleurs, le consortium Open GIS a depuis été moteur pour réduire cette 

hétérogénéité ou son impact, mais visait au départ plutôt l’interopérabilité des SIG. Il a défini un modèle 

géométrique pour l’accès à des serveurs hétérogènes [21]. Le comité ISO/TC211 a ensuite édité le schéma 

spatial [15] sur la base de la prénorme du CEN et des travaux d’Open GIS. L’échange des données 

géographiques passe de plus en plus par le langage GML basé sur XML. Une autre avancée vient des 

services Web géographiques WFS [258] par Open GIS3, permettant des architectures plus flexibles. 

Cependant, aucun système ne permet de s’adapter aux modèles des sources.  

III.2.4. Appariement des données géométriques 

L’intégration de données géographiques est une tâche complexe, car on doit prendre en compte les 

conflits et hétérogénéités portant sur les données de type spatiales et non spatiales [46] [57] [88]. Les 

conflits sur les données spatiales sont bien plus complexes à résoudre que les conflits sur les données non 

spatiales [68] principalement à cause de l’hétérogénéité d’échelle et de modèle de représentation. On 

distingue deux types d’intégration : 

• l’intégration de schémas ; 

• l’intégration de données. 
 

                                                 
2 Outil basé sur le standard canadien SAFE (www.safe.com) 

3 Toutes les spécifications du consortium OGC sont disponibles sur : www.opengeospatial.org/spec 
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L’intégration de schémas a pour but de résoudre les conflits [68] de noms (synonymes, homonymes), 

d’identifiant et d’isomorphisme de schéma, alors que l’intégration de données permet de résoudre les 

inconsistances et l’incohérence de granularités dans le domaine spatial. Assez souvent, les relations entre 

des objets géographiques de sources différentes ne peuvent être déduites que par leurs composantes 

spatiales. Cela implique de déduire ces relations à partir de leurs positions géographiques et leurs 

géométries respectives. 

Une solution serait l’application d’opérateurs spatiaux tels que l’intersection géométrique pour retrouver 

les correspondances de géométrie. Seulement, cela ne suffit pas en raison de l’imprécision et de la 

différence d’échelles des différentes sources. On a alors recours aux méthodes dites d’appariement ou de 

conflation [79]. On s’intéresse ici aux méthodes d’appariement d’objets linéaires. Elles peuvent être classées 

en quatre catégories : 

• Celles qui définissent une zone d’appariement [60], 

• Celles qui définissent des mesures de distances entre objets [58], 

• Celles qui se basent sur la ressemblance de formes entre objets [66], 

• Celles qui se basent sur la forme et la distance entre objets [69][86] 

III.3. Contributions 

III.3.1. Architecture d’entrepôt de données géographiques 

Afin de fournir une architecture flexible, évolutive, indépendante de la base de données de l’entrepôt et 

permettant d’intégrer facilement des sources hétérogènes, nous proposons une architecture d’entrepôt de 

données géographiques entièrement basée sur XML. Son implémentation utilise des outils libres d’accès 

conformes aux normes ISO, aux  propositions d’OpenGIS et du W3C.  

Cette architecture comprend différents niveaux : les sources, les adaptateurs, un module d’intégration, la 

base de l’entrepôt de données et l’interface utilisateur. Durant le processus d’extraction - transformation – 

chargement (ETL) les données sont : 

� Extraites des sources. 

� Converties dans un format standard par les adaptateurs associés à chaque source. 

� Nettoyées dans la zone de préparation (Data Staging Area ou DSA) et intégrée par l’intégrateur 

associé. Les conflits entre les données sont identifiés et résolus. Puis les données sont 

restructurées via des règles de correspondances. 

� Converties dans un format standard et chargées dans la base de données de l’entrepôt. 
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Figure 8. Architecture proposée 
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� XQuery [83][78] pour la manipulation des données non spatiales. 

� JTS [78] (Java Topolgy Suite) pour la manipulation de données spatiales. 

� SAX [74] comme parseur pour les documents XML. 

� GML-QL [77] comme langage de requêtes entre les utilisateurs et l’entrepôt de données 

� SVG [84] (Scalable Vector Graphic) pour l’affichage graphique des données géographiques. 

 

En conclusion, cette architecture offre plus de souplesse que les architectures existantes :  

� Elle ne dépend pas de la base de données de l’entrepôt grâce à l’utilisation des standards. 

� Le format d’échange de données étant basé sur GML (proposition d’OpenGIS) [22], il devient 

plus facile d’intégrer de nouvelles sources sans recours à des traducteurs spécifiques. 

� Le langage de requêtes est basé sur une extension du langage standard XQuery, adapté aux 

données géographiques, permettant ainsi d’effectuer des requêtes spatiales sur des documents 

GML. 

III.3.2. Optimisation de requêtes GML 

D’après notre synthèse de l’état de l’art, les techniques de cache sémantique sont les plus prometteuses. 

Nous avons donc étudié et expérimenté les techniques de cache sémantique pour l’optimisation de 

requêtes dans le contexte spécifique de données GML.  

Quant à la politique de remplacement de cache, le coût et la taille sont des facteurs très importants car les 

données spatiales stockées dans des documents semi-structurés peuvent être de tailles importantes et le 

coût des requêtes spatiales peut vite devenir prohibitif. Il est donc important de considérer des politiques 

de remplacement de cache prenant en compte au minimum le coût des opérateurs spatiaux et la taille des 

objets en cache. Par ailleurs, la solution proposée par Brinkhoff [47] est un cache physique et sa politique 

de remplacement suppose l’utilisation d’index spatial. Or, un tel index n’existe pas dans des bases de 

données XML. Le parcours du document entier est, a priori, nécessaire pour résoudre une requête spatiale. 

Il faut donc étudier d’autres politiques de gestion et de remplacement de cache pour les données spatiales. 

Enfin, comme dans toute base de données spatiale, la description géométrique est la partie la plus 

coûteuse dans le stockage des données GML. De plus, la même description géométrique est susceptible 

d’appartenir aux résultats de plusieurs requêtes. Afin de permettre une bonne exploitation de l’espace 

réservé au cache, un des objectifs est l’optimisation globale du coût de stockage du résultat des requêtes en 

cache. 

Nous avons alors proposé dans [73][230] l’utilisation d’un cache sémantique pour une base de données en 

XML/GML. Une représentation spécifique du résultat des requêtes a été proposée afin de réduire l’espace 

mémoire des documents GML en cache. Une nouvelle politique de remplacement de cache a également 

été proposée. Cette dernière prend en compte le coût des opérateurs spatiaux et offre de meilleures 

performances que les algorithmes existant grâce à une meilleure exploitation du cache. 
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III.3.2.1. Organisation du cache 

La représentation des données en cache est une structure facilitant l’identification d’objets. Cette structure 

est divisée en deux parties : la première est réservée aux caractéristiques non spatiales des données 

géographiques ; la seconde contient des fragments spatiaux dont les géométries sont distinctes. 

Un cache sémantique comprend un descripteur de région décrivant chaque résultat de requête enregistré en 

cache et une région physique où sont enregistrées les données [52]. Dans le cas de requêtes géographiques, 

nous introduisons deux types de régions physiques : une région physique non spatiale et une région physique spatiale. 

La région physique non spatiale contient uniquement la partie non spatiale des résultats des requêtes 

géographiques. La région physique spatiale contient la partie spatiale de ces résultats. De plus, nous 

introduisons un descripteur de région géographique qui mémorise des informations sur les deux régions (spatiale 

et non spatiale).  

 

Figure 9. Organisation du cache 

 

La partie non spatiale des résultats de requêtes est stockée dans le cache sous forme d’un arbre DOM [85]. 

Afin de relier la partie non spatiale à la partie spatiale du cache, un identifiant est généré. Chaque fragment 

spatial dans les données GML initiales est remplacé dans l’arbre DOM par l’identifiant associé dans 

(Figure 9). 

La partie spatiale du cache contient une structure spécifique permettant d’une part de ne stocker que des 

géométries distinctes évitant ainsi les redondances, et d’autre part, d’accéder rapidement aux fragments 

spatiaux référencés par les identifiants. Plus exactement, l’accès à ces fragments est optimisé par 

l’utilisation d’une table de hachage (Figure 10). Cette table est constituée d’un identifiant ID, d’un 
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compteur et d’un pointeur vers le nœud racine de l’arbre DOM encodant un fragment spatial. Le 

compteur indique le nombre de références à un fragment spatial et permet de gérer son stockage en 

cache : le fragment est maintenu en cache tant qu’il est référencé, puis supprimé lorsque son compteur 

devient nul 

 

Figure 10. Partie spatiale du cache 

 

III.3.2.2. Traitement des requêtes 

Soit Q une nouvelle requête à traiter et C l’ensemble des requêtes contenues dans le cache. D’après Lee 

[64], il existe cinq cas généraux de configuration de Q par rapport à C : exact match (exacte), containing match 

(contenue), contained match (contient), overlapping match (recouvrement) et disjoint match (disjointe). La Figure 11 

résume ces configurations où les parties en gris représentent les requêtes en cache et les blanches, la 

nouvelle requête Q à traiter. Dans les cas d’exact match et de containing match, Q peut être entièrement 

satisfaite depuis le cache. Mais dans les autres cas, un accès à la base de données est nécessaire afin de 

récupérer les données manquantes non présentes en cache (remainder query) [55]. 

 

Figure 11. Configurations des requêtes 

 

S’agissant de requêtes spatiales, déterminer la configuration entre Q et le cache revient à analyser les liens 

entre les critères spatiaux utilisés dans Q et ceux des requêtes présentes en cache. Pour ce faire, nous 

exploitons les propriétés d’inclusion entre les prédicats spatiaux. Ainsi, en nous basant sur les opérateurs 

du standard Open GIS [21], nous définissons les règles d’inférence illustrées dans la Figure 12 où les 

flèches traduisent les implications. 

exacte contenue contient recouvre disjointe 

  ID    Compteur      Pointeur 

Table de Hachage 

Descripteur de Région Géographique Région Physique Spatiale 

Objet spatial 
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Figure 12. Règles d'inférences spatiales 

Par exemple, la règle : 

Intersects (O1, O2) => Distance (O1, O2) ≤ d ,  

signifie que si O1 et O2 ont une intersection non vide, ils vérifient forcément le prédicat de distance 

quelque soit cette distance. De même, chacun des six prédicats topologiques placés en haut de la Figure 12 

implique le prédicat d’intersection. 

Le processus général de traitement de requêtes géographiques est décrit dans la Figure 13. L’analyseur de 

requêtes détermine la configuration de la requête soumise Q par rapport au cache. Le reformulateur de 

requêtes réécrit la requête Q en deux requêtes : une requête pour récupérer les données du cache (requête en 

cache) et une autre pour récupérer les données manquantes dans la base de données (requête sur disque). 

Dans le cas de requêtes géographiques, nous introduisons deux types de requête en cache : une requête en cache 

standard permettant de récupérer les données contenues en cache ; puis une requête en cache optimisée 

permettant de récupérer des données spatiales temporaires pour une optimisation ultérieure. 

 

 Touches (O1, O2) 

Equals (O1, O2) 

Intersects (O1, O2) 

Crosses (O1, O2) 

Within (O1, O2) 

Contains (O1, O2) 

Overlaps (O1, O2) 

Distance (O1, O2) ≤ d  

Distance (O1, O2) < d’  (si  d’ > d) 
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Figure 13. Processus de traitement de requêtes géographiques 

 

La requête sur disque est décomposée à son tour par le décomposeur de requêtes en deux sous-requêtes : une 

requête non spatiale sur disque et une requête spatiale sur disque. 
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La requête non spatiale sur disque permet de récupérer les données non spatiales spécifiées par la requête Q et 

qui ne sont pas contenues en cache. La requête spatiale sur disque inclut les prédicats spatiaux spécifiés dans la 

requête Q et est traitée par l’exécuteur de requêtes spatiales. Si une optimisation est possible, alors les données 

spatiales temporaires  sont utilisées afin d’optimiser le temps de traitement de la requête spatiale sur disque. 

L’intégrateur de requêtes a pour rôle de fusionner les résultats des requêtes sur disque et en cache en un unique 

document GML résultat de la requête. Ce résultat est alors transmis au gestionnaire de cache qui, en fonction 

de la politique de remplacement, détermine son insertion ou non en cache et les objets éventuels du cache 

à supprimer. 

III.3.2.3.    Politique de replacement : B&BGDSF 

Lorsque le résultat d’une requête doit être stocké dans un cache saturé, les résultats de requêtes en cache 

les moins utiles doivent être supprimés. Il est important de prendre en compte les contraintes sur les 

tailles, mais aussi sur les coûts des requêtes géographiques et les fréquences d’accès aux objets du cache. 

Pour cela, nous avons proposé une politique de remplacement combinaison de l’algorithme GDSF [43] et 

de l’algorithme Branch and Bound [63]. Baptisée B&BGDSF [230], celle-ci comprend deux étapes : 

1. Durant la première étape, le poids (la rentabilité) de chaque résultat de requête contenu dans le 

cache est calculé en utilisant la formule d’Arlitt (formule 1). 

CCache i = Fi*Ci / Ti  + L     (formule 1) 

avec : 

� Fi la fréquence d’utilisation de l’objet à insérer i. 

� Ci le coût associé à l’objet i du cache. 

� Ti la taille du document i. 

� L est un facteur d’inflation qui est mise à jour à chaque fois q’un objet est supprimé. 

2. Dans la deuxième étape, l’algorithme Branch and Bound (B&B) de recherche opérationnelle est 

utilisé pour supprimer les objets du cache les moins utiles. Il permet la recherche de solution 

optimale satisfaisant deux contraintes : la première est que l’ensemble des objets à supprimer a un 

coût minimal en cache et un coût minimal pour être retrouvé en dehors du cache (formule 2) ; la 

seconde contrainte est que la taille de cet ensemble est la plus petite possible, mais égale ou 

supérieure à la taille T du résultat de la requête à insérer (formule 3). 

MIN i=1..n (∑nj=1 Xj* CCache j  +  ∑nj=1 (1-Xj)* CDisk j)  (Formule 2) 

où : 

� (Xi) i=1..n ∈ {0 ; 1}  tel que Xi = 1 si le document i est conservé dans le cache, 0 s’il est 
supprimé. 

� CDisk j est le coût d'accès au document j sur disque (lorsqu'il n'est pas en cache). 

∑
n
i=1 Xi*Ti  ≥ T      (Formule 3) 
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Pour l’estimation de Ci, nous avons proposé un modèle de coût prenant en compte traitement des 

données non spatiales et spatiales, ce qui n’est pas le cas des politiques de remplacement de cache 

existantes généralement été étudiées pour des requêtes classiques. 

Les résultats expérimentaux effectués montrent  que l’algorithme B&BGDSF permet une meilleure gestion 

de cache que les algorithmes existants. La comparaison a concerné les politique LRU, LFU, B&B seul et 

GDSF seul. Les résultats de ces comparaisons sont donnés dans [230]. 

III.3.3. Intégration de formats hétérogènes 

Notre but est d’importer différentes sources de données spatiales tout en minimisant la tâche de 

conversion et sans altérer la richesse du modèle spatial. 

L’intérêt de la prénorme CEN/TC287 [4] est de définir un modèle général qui peut être spécialisé et se 

décliner en différents modèles spatiaux.  Partant de cette idée de modèle général et de spécialisations, nous 

avons développé un modèle ouvert (Figure 14) au sein même d’un serveur de données appelé GEOS. 

 

 

Figure 14. Représentation multiple de la composante spatiale dans GEOS 

 

Afin de pouvoir paramétrer le modèle, nous proposons un ensemble de profils prédéfinis et un méta 

modèle permettant au développeur de dériver ses propres profils. GEOS permet l’adaptation à un format 

du plus structuré ou topologique au moins structuré et facilite l’intégration de formats hétérogènes grâce à 

la puissance du méta modèle spatial. Ce serveur est muni d’opérateurs spatiaux dont l’implémentation 

diffère selon le modèle spatial (avec ou sans topologie par exemple), ce qui permet de fournir les seules 
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données intéressant l’utilisateur et non tout le lot de données. Ce travail a donné lieu à une publication [2] 

et à un prototype basé sur un serveur d’objets persistants. 

Aujourd’hui un serveur XML natif serait le plus adapté pour le développement d’un tel système ouvert, en 

se basant sur GML. Celui-ci intègre de fait les méta-données et permet leur spécialisation. 

III.3.4. Appariement des données géographiques 

La qualité d’un entrepôt de données géographique dépend grandement du processus d’intégration. Si cette 

intégration est basée sur la géométrie des objets et particulièrement dans le cas de cartes de réseaux, les 

écarts entre les lignes et les nœuds de sources différentes rendent difficile leur appariement. Ces écarts 

résultent des diverses formes et échelles de représentation d’un même réseau selon la source et le type 

d’exploitation visé. L’exemple le plus commun est un plan de métro où les stations sont localisées avec 

une relative précision mais les liaisons sont simplifiées par des segments de droite. Mais, pour 

l’exploitation et l’entretien des voies, les courbures précises ont de l’importance. De même, dans un réseau 

de transport routier, la gestion de l’infrastructure et la navigation GPS exigent la connaissance détaillée du 

réseau routier, tandis que la gestion du trafic se limite aux principaux carrefours et leurs liaisons simplifiées 

en segments de droites. Une liaison correspond à chemin reliant ces carrefours. 

Ce problème d’appariement est assez fréquent. Sa spécificité, par rapport aux méthodes de l’état de l’art, 

est de considérer l’hypothèse de correspondance 1:N où un segment d’une source (ici Trafic) est en 

correspondance avec une séquence de (N) segments de l’autre source (réseau détaillé).  

L’algorithme que nous proposons [230] [72] permet de résoudre ce genre de situations en combinant la 

similarité de la distance et de la forme. Il utilise le filtrage et le lissage afin de réduire le nombre de 

candidats avant le calcul de similarité selon la mesure proposée. Ces phases préliminaires sont essentielles 

à la fois pour améliorer la qualité des résultats et pour l’optimisation des performances d’exécution. 

L’algorithme se compose ainsi des cinq phases suivantes : 

1. filtrage sémantique : par exemple, sachant que la constitution de la carte de trafic exclut les axes 

secondaires et les voies de desserte, l’utilisateur peur filtrer le réseau détaillé en écartant les voies 

correspondantes ; 

2. appariement des nœuds selon un périmètre paramétré par l’utilisateur : tous les nœuds des 

polylignes du réseau détaillé se trouvant à l’intérieur des nœuds de début et de fin sont 

sélectionnés ; 

3. délimitation de l’espace de recherche à une zone tampon (ou buffer en terme SIG) autour du 

segment à apparier ; 

4. lissage des polylignes par réduction de leur sinuosité ; 

5. appariement des segments avec les polylignes résultant de la phase précédente en utilisant la 

mesure proposée DF. 
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Mesure proposée DF 

Pour pallier les limites des méthodes d’appariement de l’état de l’art, nous avons proposé une mesure 

adaptée DF pour Distance et Forme, car elle prend en compte à la fois la distance entre les objets à 

apparier et leur forme générale. Elle est définie comme la somme pondérée entre la distance métrique et la 

distance angulaire (de forme). 

L’algorithme a été implémenté et testé sur des données réelles représentant des segments de trafic et le 

réseau routier de l’agglomération lilloise. Ces données comprennent 36709 polylignes pour le réseau 

routier et 4308 segments de trafic. Les résultats ont montré que : 

• après les trois premières phases de filtrage, l’algorithme résout l’appariement de 67% du réseau ; 

• l’étape de lissage et la mesure de distance définie permettent de résoudre l’appariement de 18% d’objets 

supplémentaires ; 

• le reste (près de 15%) ne sont pas appariés mais correspondent à des cas non décidables à l’oeil nu, 

souvent liés à une des données erronées. 

La méthode proposée s’avère efficace pour une classe de problèmes de plus en plus courante pour des 

données géo localisées multi-échelles. Il permet ainsi de résoudre efficacement des cas complexes qui 

n’étaient pas résolus par les travaux antérieurs. Il permet en outre de pointer les anomalies dans les 

données en rejetant certains objets. Dans notre exemple, nous avons détecté que certains segments de 

trafic ne correspondaient à aucun chemin du réseau routier. Pour plus de détail, le lecteur peut se référer à 

la thèse de Savary [230] ou l’article présentant cette contribution [72]. 

III.4.  Conclusion 

Nous avons proposé une architecture d’entrepôt basée sur XML/GML et étudié l’optimisation de 

requêtes spatiales sur GML par la gestion d’un cache sémantique.  L’architecture propose le stockage natif 

de l’entrepôt en GML, des adaptateurs associés pour des sources SIG ou SGBD, des requêtes XQuery 

avec une intégration d’opérateurs spatiaux du standard Open GIS et des communications par flux SAX. 

Cette nouvelle architecture nous a amenés à étudier la résolution efficace de requêtes sur des documents 

GML. Nous avons contribué par la proposition d’un cache sémantique adapté à GML. 

Nous avons étudié l’intégration de sources de formats hétérogènes et proposé un modèle spatial 

paramétrable qui peut s’adapter aux formats des sources. Concernant le problème de map matching, nous 

avons proposé une nouvelle méthode d’appariement d’objets basée sur la similarité de leurs géométries. 

Cette méthode est flexible dans le sens qu’elle permet à l’utilisateur de spécifier une pondération entre la 

similarité des formes et la distance. Elle tient compte également de critères de filtrages sémantiques. Elle a 

été testée avec succès dans l’appariement de deux représentations du réseau routier : l’une détaillée 

(comprenant tous les tronçons et leurs géométries précises) et l’autre partielle (certains axes et carrefours 

principaux) et simplifiée (seul les carrefours sont localisés). 
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CHAPITRE IV.  ANALYSE EN LIGNE DES 

DONNEES SPATIOTEMPORELLES 

 

Ce chapitre présente nos contributions pour l’adaptation et pour l’extension des techniques OLAP aux données 

spatiotemporelles et particulièrement pour des objets mobiles. Il correspond aux travaux de thèse de Tao Wan qui ont servi, 

en partie, dans le projet Européen HEARTS. 

  

Ce chapitre est organisé comme suit. La première section détaille les problématiques. La deuxième section 

fait une synthèse de l’état de l’art focalisé sur l’analyse multidimensionnel des objets spatiotemporels et 

mobiles. Ensuite, les sections suivantes relatent nos travaux. Un bilan et des perspectives de ces travaux 

concluent ce chapitre. 

IV.1. Problématique 

La modélisation multidimensionnelle dans les systèmes OLAP (On-Line Analytical Processing) est 

indéniablement un facteur clé du succès des entrepôts aujourd’hui. En effet, elle permet l’analyse en ligne 

interactive, flexible et multi-niveaux des données et produit efficacement de nombreux tableaux 

statistiques. Comme dans les entrepôts de données classiques, il serait intéressant d’explorer toutes les 

dimensions des données spatiales et spatiotemporelles et de générer des agrégats à différents niveaux de 

détail. Or, les modèles actuels ne permettent d’explorer que des dimensions qualitatives classiques et ne 

peuvent prendre en compte la dimension ni le raisonnement spatial et spatiotemporel. 

Prenons comme exemple une application type en santé environnementale. Dans cette application, l’expert 

en santé environnementale cherche à estimer l’exposition aux risques de pollution sous différents angles : 

risque individuel, par groupe (ex. d’âge), par lieu quelconque et/ou par période. Cela mène à des requêtes 

du style : 
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Q1 : Quel est le nombre de personnes exposées au cours du temps au champ de pollution ? 

Q2 : Quel est le nombre de personnes par catégorie d'âge exposées au champ de pollution ? 

Ces requêtes impliquent principalement des agrégations groupées par localisation, intervalle de temps 

et/ou attributs d’objets mobiles (ex : âge). Ceci est analogue à l'analyse multidimensionnelle dans les 

systèmes OLAP. Mais, contrairement au modèle traditionnel, ce type de requêtes concerne des dimensions 

spatiales et temporelles qui ne sont pas de simples données qualitatives et se basent sur des critères 

d’intersection spatiotemporelles (ici entre la trajectoire des personnes et les zones de pollution). De plus, 

les trajectoires mobiles forment une variation continue selon les dimensions temps et espace. Or, les 

modèles multidimensionnels conventionnels sont tous basés sur des faits et des dimensions discrets. Il est 

donc nécessaire d’étendre les modèles OLAP pour le support des applications spatiotemporelles 

décisionnelles. Cette extension doit en outre offrir des techniques d’implémentation et de requêtes 

d’agrégation de données efficaces. 

IV.2. Etat de l'art 

Traditionnellement, les entrepôts de données sont conçus dans un modèle multidimensionnel [96] et 

définissent des cubes de données que les outils OLAP permettent d’explorer aisément  [89]. Le paradigme 

multidimensionnel est intéressant pour l’exploration des données spatiotemporelles, mais il ne peut 

s’appliquer tel quel car il n’intègre pas le raisonnement spatiotemporel supporté par les requêtes spatiales 

et/ou temporelles. 

On distingue trois types de travaux liés. Le premier concerne les entrepôts de données spatiales et 

spatiotemporelles. Le second type correspond aux travaux sur les bases d’objets mobiles. Enfin, le 

troisième correspond à une forme d’entrepôts d’objets mobiles. 

Il existe des travaux tant sur les entrepôts de données spatiaux, [109] étant pionnier, que sur les entrepôts 

spatiotemporels [101]. Bien qu’ils proposent l'intégration des caractéristiques spatiales ou 

spatiotemporelles dans un entrepôt, seules les attributs des objets peuvent varier dans le temps. Par 

conséquent, le cas des objets mobiles n’y est pas considéré. 

La plupart des travaux sur les bases d’objets mobiles s’inscrivent dans un contexte transactionnel (cf. 

chapitre II) et ne considèrent pas l’exploitation d’historiques d’objets mobiles et encore moins les requêtes 

de type OLAP. 

Le premier travail lié à l’entreposage d’objets mobiles celui de Papadias et al. [104]. Les auteurs traitent un 

modèle multidimensionnel se référant aux objets mobiles où une cellule mesure l’effectif d’objets mobiles 

dans une unité espace-temps. Ils proposent un index, combinaison du R-tree et du B-tree, pour stocker 

l’historique de l’effectif par zone. Ces deux articles partent de l’hypothèse que les objets mobiles sont 

agrégés à l’origine et ne permettent pas de représenter d’autres dimensions que l’espace et le temps. 

Limités par cette hypothèse, ces modèles ne peuvent ni représenter les trajectoires d'objets individuels ni 

les attributs descriptifs (ex : âge, sexe). De plus, le résultat de leurs requêtes OLAP ne produit que des 
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statistiques approximatives, bien que l’article de Tao et al. [111] tente d'améliorer l’approximation. Dans 

cette meme catégorie, Jensen et al. [98] traitent le cas particulier d’inclusion partielle entre hiérarchies 

spatiales. Ils proposent différentes techniques pour réduire l’imprécision des agrégats. 

IV.3. Contributions 

Motivés par les limitations des travaux existants, nous avons proposé de nouvelles approches de 

modélisation des objets mobiles dans un entrepôt de données pour une exploration de type OLAP. 

Dans un premier temps, nous avons proposé une modélisation multidimensionnelle des objets mobiles 

basée sur des découpages de référence pour l’espace et le temps  [107][112]. Le modèle représente de 

manière discrète la mobilité d’un objet et permet d'intégrer ses attributs (ex : l’âge) dans l'analyse OLAP. 

L’autre avantage de cette approche est de s’adapter aux modèles d’entrepôts classiques comme le modèle 

en flocon et de permettre l’utilisation d’outils OLAP classiques. Cependant, cette modélisation ne permet 

pas de répondre avec précision aux agrégats par requêtes spatiales et/ou temporelles à cheval sur les 

découpages de l’espace et du temps prédéfinis. Nous donnons une brève description de ce modèle dans la 

prochaine section. 

Dans un deuxième temps, nous avons proposé un nouveau modèle d’entrepôt introduisant des notions de 

dimensions et de faits continus. Ce modèle permet la définition d’un fait mobile sans discrétisation des 

dimensions spatiale et temporelle. Basés sur cette extension de la modélisation multidimensionnelle, nous 

avons proposé un modèle de représentation et d’indexation permettant le stockage et la résolution 

efficaces des requêtes OLAP et spatiotemporelles sur ces données. 

IV.3.1.1. Modèle multidimensionnel discret pour objets mobiles 

Une trajectoire forme, a priori, une variation continue dans l’espace et dans le temps. Or, dans un modèle 

multidimensionnel traditionnel, les valeurs des dimensions doivent se limiter à quelques modalités et être 

largement partagées par les faits représentés. Une représentation exacte de l’espace et du temps ne peut 

donc former une dimension dans les systèmes OLAP existants. 

En se basant sur le modèle discret d’objet mobile (cf. chapitre II), il suffit de considérer un fait 

spatiotemporel comme l’association des dimensions attributaires Di et de l’unité spatiale S et temporelle T 

correspondant : 

FaitSpatioTemporel (#D1, #D2, …#Dn, #S, #T, MS, MT, MX, …) 

Cette table de faits est associée aux tables de dimensions attributaires Di (i=1..n) de la dimension spatiale 

discrétisée et de la dimension temporelle discrétisée. Ces dimensions sont éventuellement décomposées à 

leur tour en d’autres tables décrivant des hiérarchies de dimensions. Des mesures peuvent être associées 

selon les applications. Par exemple, MS et MT peuvent décrire respectivement le taux de recouvrement de 

la trajectoire avec l’unité spatiale S et la durée effective par rapport à l’intervalle T. D’autres mesures MX 

peuvent être définies sur les autres dimensions. 
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Figure 15. Schéma multidimensionnel spatiotemporel discret (modèle général) 

Figure 16. Schéma multidimensionnel spatiotemporel discret (application dans HEARTS) 

 

Ce modèle correspond à un schéma OLAP classique, comme illustré dans la. Par conséquent, cette 

approche offre la puissance de l’algèbre OLAP sur toute combinaison de données classiques, spatiales 

et/ou temporelles et mobiles. 

Cette approche a été validée par un prototype et a été appliquée à l’analyse de la mobilité urbaine. La 

Figure 16 illustre cette application. Les résultats de l’expérimentation montrent la validité de l’approche et 

les tests de performances son efficacité. Les détails de cette approche sont donnés dans [112] et dans le 

rapport de contrat PRISM-ONADA [116]. 
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IV.3.1.2. Modèle multidimensionnel continu pour objets mobiles 

Les requêtes Q1 et Q2, citées en exemple dans la problématique, exigent principalement des agrégations 

groupées par localisation, intervalle de temps et/ou attributs d’objets mobiles (ex : âge). Si l’on suppose les 

cartes de pollution données par des mesures par localisation et par intervalle de temps, ces requêtes 

correspondent, a priori, à un calcul d’agrégat d’objets mobiles, ici un comptage du nombre de personnes 

distinctes. En notant INTERSECT l’intersection spatiotemporelle, on pourrait exprimer ces requêtes en 

notation SQL comme suit : 

SELECT p.localisation, p.temps, COUNT (DISTINCT id_personne) AS nombre_personnes 

FROM  population m, pollution p 

WHERE m.trajectoire INTERSECT (p.localisation, p.temps) 

GROUP BY p.localisation, p.temps 

et : 

SELECT p.localisation, p.temps, COUNT (DISTINCT id_personne) AS nombre_personnes 

FROM  population m, pollution p 

WHERE m.trajectoire INTERSECT (p.localisation, p.temps) 

GROUP BY m.âge, p.localisation, p.temps 

Les entrepôts de données et les systèmes OLAP actuels ne s'appliquent pas à ce type d’analyse en raison 

des spécificités suivantes : 

1. Les requêtes spatiotemporelles OLAP comme ci-dessus exigent le calcul d’agrégats par intervalles 

de temps et zones de l’espace. Ce résultat d’agrégation dépend de la trajectoire des objets mobiles 

qui forment une variation continue selon les dimensions temps et espace. Or, les modèles 

multidimensionnels conventionnels sont tous basés sur des faits ponctuels et n’intègrent pas des 

critères spatiotemporels ; 

2. Les critères de regroupement (ici les champs de pollution) ne sont pas forcément connus à 

l’avance et ne peuvent se référer à un découpage spatial ou temporel prédéfinis. Par exemple, la 

mobilité à caractère périodique (stockée une fois pour toute) est croisée avec les champs de 

pollution relevés quotidiennement. Par conséquent, aucune discrétisation préalable de l’espace ou 

du temps ne serait satisfaisante et donc, leur caractère continu doit être pris en compte dans les 

dimensions et dans l’analyse ; 

3. Il est indispensable d’intégrer dans le modèle les dimensions continues avec les dimensions 

discrètes comme le type d’activité pouvant être combinées lors de l’analyse. L’identité de l’objet 

mobile et ses attributs sont en effet des dimensions d’analyse essentielles, comme pour analyser 

les risques individuels ou les risques agrégés par âge. 

C’est ce qui a motivé notre proposition d’un modèle d’entrepôt spécifique. Notre contribution se résume 

en trois points :  
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1. Pour décrire la variation continue de trajectoires d’objets mobiles, nous étendons les notions de 

fait et de dimension. Les dimensions sont étendues aux valeurs continues (ici, le temps ou l’espace 

sont des dimensions continues). Les faits sont étendus aux faits continus et ne sont plus 

obligatoirement rattachés à un évènement comme dans les modèles classiques. Un fait mobile est 

continu car  c’est une variation continue du temps dans l’espace. 

2. Nous dérivons une structure de données basée sur des intervalles pour représenter des faits 

mobiles. 

3. Nous proposons et mettons en œuvre une structure d'index de type R-tree étendu et l'utilisons 

pour optimiser des requêtes spatiotemporelles OLAP. 

De plus, comme la grande majorité des objets se déplacent dans un environnement géographique 

contraint par un réseau (les routes, les chemins de fer ou les couloirs aériens), nous focalisons notre travail 

sur la mobilité restreinte au réseau. Cette propriété de localisation relative au réseau nous permet de 

réduire la dimensionnalité et d’optimiser le stockage [25]. 

A notre connaissance, il n’existe dans la littérature aucune véritable approche pour l’analyse en ligne 

d’objets mobiles. 

Extension du modèle multidimensionnel aux objets mobiles 

Nous proposons d'étendre les notions de fait et de dimension à la variabilité continue. Pour cela, nous 

extensions suivantes. 

Dimension continue : c’est une dimension variant dans un domaine continu sans limite de granularité. 

Fait continu : c’est un fait qui varie continuellement dans l’espace des dimensions. Il dépend d’une ou de 

plusieurs dimensions continues et peut aussi dépendre des autres dimensions. 

Un fait mobile est un cas particulier de fait continu comme décrit ci-dessous :  

Fait mobile : c’est un fait qui varie selon une fonction FOM(t) = s continue du temps dans l’espace pour 

un objet mobile donné OM. 

En fait, la fonction FOM dépend des deux dimensions continues « espace » et « temps ». Elle correspond 

aux trajectoires de l’objet. Dans le cas des objets mobiles contraints, ces trajectoires peuvent être 

représentées en 2D avec les dimensions TR et le temps. Cette représentation du cube est illustrée dans 

Figure 17. Soient les quatre objets mobiles associés à Marie, Fred, Tao et Jack. Dans ce modèle, les trois 

dimensions représentent l’objet par son identité, la dimension spatiale continue « réseau routier » et la 

dimension temporelle continue. 
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Figure 17. Schéma multidimensionnel spatiotemporel continu 

 

Implémentation et optimisation des requêtes OLAP pour objets mobiles 

Au vu des exemples de requêtes Q1 et Q2 donnés en référence, le problème posé maintenant est de traiter 

efficacement l’agrégation par intervalle ou par combinaison d’intervalles et de dimensions discrètes. La 

combinaison d’intervalles traduit ici des requêtes spatiotemporelles, tandis que les dimensions discrètes 

expriment l’exploration par les attributs de l’objet. De plus, ces requêtes par intervalles portent sur des 

segments de droite et nécessitent le support de requêtes spatiales 2D.  

Pour ces requête OLAP, dites « range query » ou « requêtes par intervalles », des  travaux ont été proposés 

exploitant le stockage d’agrégats dans des index R-tree comme dans [97] et dans [99]. Mais ces travaux se 

limitent aux fonctions agrégats algébriques ou distributives. Or, les requêtes, telles Q1 et Q2  données en 

exemple, utilisent une fonction agrégat « count distinct » holistique et combinent parfois les attributs de 

l’objet. Stocker simplement le résultat de la fonction agrégat dans l’index comme dans ces propositions ne 

suffit pas car, comme dans [104], il ne maintient pas les références aux objets pour adjoindre leurs 

propriétés et engendre le double comptage des objets dans l’agrégat.  

 

Afin d’optimiser tout type de requêtes agrégat et spatiotemporelles, nous proposons donc une structure 

d’index appelée TTR-tree (ou Transformed Trajectory R-tree) extension du R-tree. En effet, les nœuds 

comprennent, en plus des informations normales d’un R-tree, un bitmap représentant les objets mobiles 

indexés par ce nœud. La Figure 18 illustre un exemple de TTR-tree  pour les objets mobiles. Chaque objet 

mobile est représenté par une position dans le bitmap. 

Les requêtes d’agrégats spatiotemporelles sont résolues par une recherche dans le TTR-tree. Nous avons 

implémenté les algorithmes correspondants et effectué des tests et des comparaisons avec les méthodes 

d’accès spatiales les plus proches. L’expérimentation a prouvé la validité et l’efficacité de notre approche. 
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Figure 18. Index TTR-tree 

IV.4. Conclusion 

Nous avons proposé et implémenté deux approches pour l’analyse en ligne des données 

spatiotemporelles. L’une pragmatique se base sur un modèle spatiotemporel discret et l’autre, plus précise, 

capture la variation continue des données spatiotemporelles. Ces deux solutions ont été conçues pour 

permettre l’agrégation des objets selon l’espace, le temps et/ou leurs attributs Nous avons expérimenté les 

deux solutions. Le modèle discret se révèle simple à implémenter et très efficace dès lors que l’analyse ne 

met pas en jeu des requêtes spatiotemporelles ou que des résultats approximatifs suffisent. La 

modélisation continue permet d’analyser les données selon n’importe quelle granularité de l’espace et du 

temps sans perte de précision. Elle exploite la localisation sur le réseau pour réduire d’une dimension la 

représentation des trajectoires mobiles, réduisant également l’espace de stockage. 
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CHAPITRE V.  FOUILLE DE DONNÉES SPATIALES 

 

Ce chapitre étudie la fouille de données spatiales en soulignant ses spécificités par rapport à la fouille de données tabulaires. 

Ces travaux se sont déroulés principalement entre 2000 et 2004 dans le cadre de collaborations scientifiques ou industrielles. 

Ils ont été testés sur des problèmes réels et ont donné lieu à la thèse de Nadjim Chelghoum [130], soutenue fin 2004 et à des 

publications référencées à la fin de ce chapitre.  

 

Avec le développement de la cartographie numérique, le volume de données dans les bases de données 

spatiales ne cesse d’augmenter. Le développement d’outils de géocodage permettant la localisation par 

l’adresse d’un côté et la banalisation des moyens de localisation de l’autre génère de nouvelles sources de 

données spatiales. Ces données sont de plus en plus utilisées dans des applications décisionnelles. 

Seulement, la nature et le volume de données de base dépassent les capacités humaines d’analyse. 

La fouille de données est reconnue comme un moyen très efficace d’analyse avancée de données, 

permettant d’extraire des connaissances cachées depuis des grandes masses de données. Etant donné le 

volume croissant des données spatiales, la fouille de données spatiales permet d’extraire des propriétés 

spatiales cachées dans ces données et présente donc un intérêt certain pour les applications spatiales 

décisionnelles. La fouille de données spatiale (FDS) est aujourd’hui identifiée comme un domaine de la 

fouille de données à part  entière. Elle résulte de la combinaison de la fouille de données et des bases de 

données spatiales. 

Nous présentons ici une synthèse de l’état de l’art et proposons une nouvelle classification. Ensuite nous 

décrivons nos contributions, avant de conclure par un bilan et des perspectives. 

V.1. Spécificités du problème et approches 

La fouille de données spatiales est définie comme l'extraction de connaissances implicites. Celles-ci 

peuvent être des relations spatiales ou d'autres propriétés non explicitement stockées dans la base de 

données spatiales [157], [193], [168], [178]. 
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Un exemple historique est souvent cité pour illustrer l’extraction de connaissances depuis des données 

spatiales. Il remonte à 1854 où une épidémie de choléra avait touché Londres. Grâce à la cartographie des 

cas de choléra (figure ci-dessous), un certain Dr. Johns Snow découvre des concentrations de cas et les 

met en relation avec des points d’eau. Il ordonna alors leur fermeture, ce qui a stoppé l’épidémie. En 

quelque sorte, le Dr. Snow a fouillé des données spatiales par l’extraction des relations entre les puits et les 

cas de choléra. Toutefois, cette fouille était manuelle et donc limitée aux capacités humaines d’analyse. 

Par analogie à ce processus, la fouille de données spatiales désigne la génération automatique de ce type de 

connaissances, de manière exploratoire et ce quelque soit le volume de données. Elle explore à la fois les 

relations spatiales et les propriétés des objets liés et révèle automatiquement les sélections pertinentes 

d’objets formant un modèle remarquable. Le tableau ci-dessous illustre cette analogie et ses différences.  

 

Figure 19. Exemple d’analyse spatiale 

  

Tableau 2 : Fouille de données spatiales versus analyse cartographique 

Fouille de données spatiales Analyse cartographique 

Découverte automatique de connaissances  Découverte visuelle de connaissances 

Exploratoire (génère des hypothèses) Confirmatoire 

Opère sur de gros volumes de données Valable pour un volume de données limité 

V.1.1. Spécificités 

Contrairement aux données traditionnelles, les données spatiales sont interdépendantes. En effet, elles 

décrivent des phénomènes avec de fortes interactions dans l’espace. Cette propriété est à l’origine de la 
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première loi en géographie de Tobler [180] "Everything is related to everything else but nearby things are more related 

than distant things". Analyser les données spatiales sans tenir compte de cette propriété est définitivement 

incorrect  [121].  

Ce qui caractérise la fouille de données spatiales, comme toute analyse spatiale, est la prise en compte des 

relations spatiales ente objets. Les méthodes classiques de fouille de données sont insuffisantes pour ce 

type d’analyse. C’est ce qui a motivé les recherches en fouille de données spatiales.  

Retour sur les relations spatiales 

Comme souligné dans le chapitre I, les relations spatiales sont couramment exploitées dans les requêtes et 

les analyses spatiales. Elles sont de différents types - topologiques ou métriques – et sont généralement 

implicites – autrement dit cachées dans les données -. Une des premières tâches de la fouille de données 

spatiales est de les exhiber. Ces relations traduisent l’influence du voisinage que nous classons en deux 

types : intra-thème comme l’auto-corrélation spatiale des mesures de phénomènes géographiques (la 

température de deux lieux proches est proche) ; et inter-thèmes comme l’influence du trafic routier sur le 

phénomène de pollution et de bruit. 

V.1.2. Approches existantes en fouille de données spatiales 

De la même façon qu’on distingue deux perceptions de l’information géographique (se référer à la 

modélisation en chapitre I), on peut distinguer deux approches respectives en fouille de données spatiales. 

Elles dépendent de la manière de considérer les relations spatiales. Certaines méthodes ne considèrent que 

les relations intra-thème. Elles constituent la première approche, que nous appellerons fouille de données 

monothématique. Elles sont souvent apparentées aux statistiques et à l’analyse de données. Citons par 

exemple la régression spatiale [178], l’analyse de données sous contrainte spatiale [162] et le regroupement 

par densité [171]. L’idée est d’incorporer un paramètre de contiguïté dans le modèle ou d’effectuer une 

pondération des variables par les valeurs du voisinage. Ceci est faisable car s’agissant d’un même thème, 

les données sont décrites avec les mêmes variables et sont comparables. 

En revanche, lorsque l’on considère le voisinage entre thèmes, ces méthodes ne peuvent plus s’appliquer. 

L’objectif même est différent car on cherche à décrire ou à expliquer un phénomène par un autre ayant 

lieu au même endroit ou proche de cet endroit. En effet, analyser un thème sans sa relation avec d’autres 

couches thématiques est souvent insuffisant. La seconde approche est désignée par fouille de données 

multi-thèmes. Les méthodes de fouille de données multi-thèmes sont généralement basées sur des 

prédicats spatiaux interprétés comme des propriétés à prendre en compte dans le modèle à induire [157], 

[159], [143], [165]. La fouille de données multi-thèmes a été explicitement définie dans [134], puis 

récemment dans [183]. Pour cela, ces méthodes distinguent un thème cible de l’analyse et explorent les 

autres thèmes (ou phénomènes) susceptibles de l’influencer. Enfin, certains travaux distinguent des 

catégories d’objets, comme la recherche de co-localisation de phénomènes différents [152], mais dans ce 

cas, seule la catégorie et la localisation sont utilisées dans la description de l’objet, sans pouvoir tenir 

compte d’autres attributs. Or, un thème est généralement décrit par plusieurs attributs et ces attributs sont 
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différents d’un thème à l’autre. Par conséquent, nous considérons la méthode de co-localisation  comme 

monothématique. 

V.2. Etat de l’art 

Au début de nos travaux, nous avons publié un état de l’art sur la fouille de données spatiales [193], [197]. 

Cette section est une nouvelle synthèse mise à jour selon le caractère monothématique ou multi-

thématique des méthodes et selon leur prise en compte ou non d’attributs. 

V.2.1. Méthodes de fouille de données monothématique 

Historiquement, la communauté analyse spatiale de données s’est focalisée sur une représentation de 

l’espace continu, soit par cellule, par ensemble de points ou par zonage. Les relations de voisinages 

considérées sont définies par une matrice de contiguïté ou de distance intra-thème. La matrice de 

contiguïté est binaire définie par M[i,j]=1 si l’objet i est voisin de l’objet j et M[i,j]=0 dans le cas inverse, 

comme illustré Figure 20. La matrice de distance est plus précise. Elle est pondérée et est définie par : 

M[i,j]= distance (objeti, objetj). 

   1

   2

   3

   4

1  1  0  0

1  1  1  1

0  1  1  0

0  1  0  1

M =

 

Figure 20. Matrice de voisinage 

De nombreuses méthodes exposées ici utilisent les matrices de voisinage, parfois rebaptisées graphes de 

voisinage dans [143]. 

Analyse de localisations sans attributs 

Parmi les approches monothématiques, certaines sont basées uniquement sur les localisations. Elles 

explorent généralement un ensemble de localisations (ensemble de points) pour révéler des tendances ou 

des concentrations [146], [170], [171]. L’approche de regroupement (clustering) spatial proposée dans 

[142] peut être classée dans cette catégorie. 

Analyse de tendances par la méthode de densité 

Lorsque le nombre d’objets analysés est élevé et que leur distribution spatiale est hétérogène, de 

nombreuse localisation se superposent. Par conséquent, la visualisation cartographique de ces objets ne 

reflète pas l’intensité locale, ni la tendance générale de leur localisation. L’idée est de quantifier les 

localisations ponctuelles par des mesures de densités dans leur voisinage puis, par interpolation, d’attribuer 

une « intensité » au phénomène en tout lieu de l'espace. La visualisation cartographique du champ de 

mesures ainsi obtenu montre l’intensité du phénomène de manière plus claire. Les densités sont calculées 

par un balayage de l’espace par des fenêtres mobiles circulaires [148]. Une analyse de tendance globale est 
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obtenue par des fenêtres mobiles de rayon élevé, tandis qu’une analyse locale révélant les contrastes 

correspond au choix de rayon de faible taille. 

Clustering 

Le clustering est une méthode de classification automatique bien connue en fouille de données permettant 

le reproupement d’objets par classes homogènes. Pour ce faire, elle cherche à maximiser la similarité intra-

classe et à minimiser la similarité inter-classes. Les principales méthodes sont celles par agrégation autour 

de centres mobiles, comme les k-means, les nuées dynamiques, la classification automatique hiérarchique 

(CAH) et enfin, les méthodes par densité comme DBSCAN [142], BIRCH [198] et OPTICS [120]. 

La transposition au domaine spatial s’appuie sur une mesure de similarité d’objets localisés suivant leur 

distance métrique. Néanmoins, l’application de ces méthodes au domaine spatial vise moins à classifier 

qu’à détecter les concentrations ou les points chauds d’un phénomène. Par exemple, dans l’étude de 

criminalité ou des zones accidentogènes en sécurité routière. 

Les travaux récents sur le clustering spatial sont surtout axés sur l’optimisation des algorithmes. DBSCAN 

utilise un index spatial R*tree afin d’optimiser l’accès aux données indexées. Openshaw prône l’utilisation 

de machine parallèle pour résoudre le clustering dans la machine GAM/K [171]. 

Analyse de localisations munies de mesures numériques 

Cette catégorie s’intéresse aux mesures relevées sur un domaine spatial, souvent couvrant l’espace par un 

découpage surfacique. Il s’agit souvent d’un seul attribut numérique. L’analyse vise à caractériser la 

variation spatiale de cette ou de ces mesures. 

Auto-corrélation spatiale globale et locale 

L’auto-corrélation spatiale permet de mesurer la ressemblance entre voisins. Elle est souvent utilisée 

comme technique exploratoire indiquant si une modélisation spatiale est nécessaire [139]. Elle s’applique à 

des données quantitatives localisées et dont une relation de voisinage a été calculée. L’indice de Geary - 

datant de 1954 - teste si la variabilité d’une variable entre voisins (donnée par la notion de variance locale) 

est significativement différente de celle attendue d’un modèle aléatoire (donnée par la variance). Etant 

donnée une matrice de voisinage M, la variance locale d’une variable X = {x1,x2,...., xn} est définie comme 

suit : 

Vloc = 1/2m Σi Σj M(i,j) (xi-xj)2 où m = Σi Σj M(i,j)  pour  i , j =1..n 

L’indice de Geary est défini comme le rapport c de la variance locale Vloc et de la variance V.  

c = Vloc  /V= [1/2m Σi Σj M(i,j) (xi-xj)2 ] / [ 1/2n(n-1) Σi Σj ( xi - xj) 2] 

L’absence d’auto-corrélation spatiale se traduit par c=1. A l’inverse, une forte auto-corrélation spatiale 

(indiquant une ressemblance des valeurs d’objets voisins) correspond à une valeur de c proche de 0. 
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L’auto-corrélation se décline en indice local LISA (Local Indice of Spatial Association) [122], [172]. Les 

indices locaux mettent en évidence des situations locales particulières par comparaison à la valeur de 

l'indice global et peuvent parfois montrer des structures qui auront échappé à la mesure globale. 

Analyse de tendances par régression linéaire 

Dans le même ordre d’idée que l’analyse des tendances dans les séries temporelles, Ester et al. [143] 

proposent une approche de mesure de tendance spatiale pour une mesure donnée partant d’un sous-

ensemble de centres choisis par l’utilisateur. L’algorithme utilise un graphe de voisinage et calcule la 

régression linéaire de la mesure concernée par extension progressive du voisinage en partant de ces centres 

et selon chaque orientation (nord, nord-est, etc.) de cette extension. 

Analyse de localisations munies de catégories 

Dans cette catégorie, les localisations sont supposées être décrites par des attributs catégoriels. L’analyse 

porte sur la présence simultanée de catégories dans l’espace ou sur les propriétés caractéristiques 

s’étendant au voisinage. 

Co-localisation 

Une méthode développée dans l’équipe de Shashi Shekhar [177] est la co-localisation de phénomènes dans 

l’espace. Cette méthode part d’un ensemble de localisations relatives à des catégories et recherche les 

catégories fréquemment proches dans l’espace. L’algorithme de co-localisation étend l’algorithme 

APRIORI de recherche de règles d’associations et redéfinit le support et la confiance. Pour chaque 

combinaison de catégories, il mesure une corrélation spatiale inter-catégories. La seule difficulté est 

d’améliorer cette méthode pour un passage à l’échelle, ce qui a motivé la poursuite de ces travaux jusqu’à 

aujourd’hui [153], [189]. Cette méthode est inspirée de la méthode statistique cross K-fonction de Ripley 

[140], qui elle ne passe pas à l’échelle. 

Caractérisation 

La caractérisation correspond à l’induction de propriétés (attribut = valeur) caractéristiques d’un sous-

ensemble de données relativement à l’ensemble des données. Son adaptation à la fouille de données 

spatiales dans [144] correspond aux propriétés caractéristiques qui s’étendent jusqu’à un degré de 

voisinages. 

Plus précisément, les paramètres de la caractérisation sont : 

 (i) un sous-ensemble S d’objets à analyser dans la base de données, 

(ii) un seuil de fréquence relative à la base, 

(ii) une confiance définie comme la proportion d’objets de S qui satisfont le seuil de signifiance dans leur 

voisinage et 

(iii) un degré de voisinage n_max . 
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Elle découvre les propriétés pi = (attribut, valeur), la fréquence relative (freqi> seuil) de pi dans le voisinage et 

le nombre (ni < n_max) de voisins auxquels s’étend pi . La caractérisation peut s’exprimer par une règle : 

S -> p1(n1 , freq1 ) et  ... pk(nk , freqk ) 

Par ailleurs, le module Geo-Characterizer de GeoMiner [150] permet la découverte de règles 

caractéristiques à l’issue d’une généralisation des données spatiales et non spatiales [164]. 

Analyse d’individus munis de localisations 

Un autre point de vue sur l’analyse spatiale des données est de considérer que la localisation n’est pas le 

principal objet de l’analyse, mais plutôt les variables classiques de l’individu. La localisation rajoute à ces 

individus une contrainte de contiguïté. L’analyse doit donc pondérer ces variables classiques par le 

voisinage. 

Auto-régression spatiale  

L’auto-régression spatiale [178] est une extension de la régression linéaire y = β*X+ε par l’ajout d’un 

terme correctif ρ*W*y où W est la matrice de voisinage. Le poids ρ dépend de l’indice d’auto-corrélation 

spatiale de y. 

Clustering spatial multi-attribut 

Alors que le clustering à l’origine traite des tableaux à plusieurs variables, l’application aux données 

spatiales exposée précédemment est basée uniquement sur la localisation, souvent de type ponctuelle. 

L’extension aux attributs non spatiaux et aux objets de forme linéaire ou surfacique a été proposée dans 

[175] par une redéfinition de la mesure de similarité. Une autre approche de clustering multi-varié spatial a 

été proposée dans Neighbourhood EM (NEM) [119] [149] par l’ajout dans le critère d’optimalité d’un 

terme correctif pondéré par le voisinage. 

V.2.2. Méthodes de fouille de données multi-thématique 

Dan la fouille de données mono-thématique, l’espace (ou la localisation) est l’objet de l’analyse avec peu 

d’attributs, généralement une mesure ou une catégorie unique. Or, les bases de données spatiales et la 

majorité des SIG organisent les données en couches thématiques (cf. chapitre II), chacune avec une 

description ou schéma propre. Les méthodes précédentes ne prennent pas en compte cette organisation et 

par conséquent, ne peuvent révéler des relations inter-thèmes cachées. 

Le but de la fouille de données multi-thématique est de considérer, en plus de la description de l’objet par 

ses propres attributs, sa relation de voisinage ainsi que la description des objets voisins. 

Parmi les pionniers de la fouille de données spatiales, Koperski et Han [156] avaient défini des méthodes 

de règles d’association et de classification impliquant explicitement plusieurs couches thématiques. La 

méthode de classification proposée par Ester et al. [143] considère les liens et les types de voisinage, mais 

la notion de thème n’y est pas explicite. Plus récemment, le travaux de Malerba et Lisi [165] ont appliqué la 

fouille de données multi-relationnelle basée sur la programmation logique inductive aux données spatiales 
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multi-thèmes. Les méthodes les plus courantes sont les règles d’association spatiales et la classification 

supervisée des données spatiales. 

Règles d’association spatiales 

L’extension de la découverte de règles d’association de [118] aux données spatiales a été proposée par 

Koperski et al. [156], [159] et permet de générer des règles de type : 

X → Y (s, c) avec un support s et une confiance c 

telles que X et Y sont des ensembles de prédicats, dont au moins un est un prédicat spatial. En d’autres 

termes, ces règles correspondent à des associations entre des propriétés des objets et celles de leurs 

« voisins ». Cette méthode génère pour chaque objet d’un thème cible de l’analyse, une liste de prédicats 

comprenant sa description, la description d’objets liés d’autres thèmes et leurs relations spatiales avec 

l’objet. Cette liste constitue des items d’une transaction sur laquelle un algorithme de type APRIORI peut 

opérer pour générer des règles d’association spatiales de type : 

is_a(x, school) ∧ close_to(x, sport_center) → close_to(x, park) (s, c) Ici, le premier prédicat est non spatial 

tandis que les trois autres prédicats sont spatiaux. 

Cette méthode permet, en outre, de générer des règles multi-niveaux en exploitant à la fois la 

généralisation des attributs sur la base d’une hiérarchie de concepts et la généralisation de la relation 

spatiale de voisinage. Un avantage est de permettre la découverte de règles qui n’apparaissent qu’à un 

niveau général. De plus, cette approche permet d’optimiser la recherche car elle utilise la propriété d’anti- 

monotonicité qu’une combinaison de prédicats détaillés n’est fréquente que si le niveau général 

correspondant l’est. 

La transformation en prédicats mène naturellement à l’application de la programmation logique. C’est ainsi 

qu’une méthode similaire a été développée dans le cadre de la fouille de données multi-relationnelles [165], 

[129] par une adaptation de l’algorithme de [156] aux données spatiales exprimées en logique du premier 

ordre. 

Classification spatiale 

Contrairement au clustering qui cherche à identifier des classes, la classification supervisée permet 

d’affecter les objets à une classe parmi celles prédéfinies. Elle peut être utilisée pour prédire les classes de 

nouveaux objets ou simplement pour décrire ou expliquer les liens entre les propriétés de l’objet et sa 

classe. Parmi les méthodes les plus utilisées, car fournissant des règles interprétables par l’analyste, on 

trouve les arbres de décision [162], [200]. Un arbre de décision est construit par l’application successive de 

critères de subdivision sur une population d’apprentissage afin d’obtenir des sous-populations plus 

homogènes. Le critère de subdivision est déterminé au niveau de l’attribut dans l’arbre ID3 [174] et au 

niveau d’une valeur d’attribut dans CART [128]. 

Ester et al. [143] ont proposé une méthode de classification spatiale basée sur ID3 et utilisant le concept 

de graphe de voisinage. Pour intégrer les propriétés du voisinage, les auteurs définissent une notion 

d’attribut généralisé par l’ajout d’un degré de voisinage. Ils intègrent cet attribut dans l’algorithme ID3 
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comme critère possible de subdivision. Cette méthode ne distingue pas explicitement des couches 

thématiques et considèrent que tous les objets possèdent les mêmes attributs. Néanmoins, les auteurs 

supposent dans l’exemple donné en illustration l’existence d’un attribut « type d’objet », qui implicitement 

reflète la notion de thème. 

Comparativement la méthode de classification de Koperski [158] considère des thèmes de référence et des 

relations de voisinage précises. Elle représente toutes les propriétés par une liste de prédicats. Ainsi le 

prédicat noté attribut (x, valeur) est l’équivalent de "x.attribut = valeur" et close_to(x, catégorie) représente 

le voisinage à une catégorie d’objets. De plus, elle intègre des mesures agrégées par extension au voisinage 

(ex : la population totale aux alentours) et dont le périmètre d’extension est déterminé algorithmiquement. 

Il suffit ensuite de calculer le gain d’information pour chacun des prédicats. Afin d’optimiser les 

traitements,  ce calcul est fait sur une généralisation des données selon des hiérarchies données par 

l’utilisateur. D’autres optimisations sont proposées pour le calcul approximatif des prédicats spatiaux et 

pour le filtrage préalable des prédicats pertinents de l’objet. 

V.3. Contributions 

Nous avons développé de nouvelles approches pour la fouille de données spatiales et nous les avons 

expérimentées et publiées [130]. Nous avons tout d’abord défini les objectifs, puis nous avons cherché le 

moyen le plus flexible et le plus efficace pour les réaliser. Nous sommes parvenus ainsi à plusieurs 

propositions qui ont été implémentés, testées et dont les performances ont été évaluées. Nous décrivons 

ces différents résultats et situons nos travaux par rapport à l’état de l’art. 

V.3.1. Limites des travaux existants 

La synthèse de l’état de l’art montre des limitations multiples : 

(i) Dans la première catégorie de méthodes, c'est-à-dire mono-thématiques : 

• L’analyse de localisations sans attributs est insuffisante dans l’analyse de bases de données spatiales. 

• L’analyse de localisations munies de mesures ou de catégories est limitée car elle est mono-attribut. 

• L’analyse d’individus munis de localisation est une méthode empirique, limitée aux données 

numériques. 

• Pour la plupart, ces approches ne sont pas étudiées ni testées pour des données volumineuses et se 

basent sur des algorithmes en mémoire centrale. Elles nécessitent donc des adaptations et des 

optimisations par l’intégration de techniques de bases de données telles que l’indexation. 

• De plus, toutes ces méthodes ont pour inconvénient de ne considérer que les relations entre objets d’un 

même thème excluant les relations spatiales pouvant exister entre objets de thèmes différents. 

 

(ii) Dans la seconde classe de méthodes, c'est-à-dire de fouille de données multi-thématique : 
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• Malgré leur intérêt, la formalisation du voisinage reste confuse dans les méthodes de Koperski et de 

Ester. En effet, Ester [143] et Koperski [159] considèrent le voisinage entre l’objet et des objets d’un 

« type » donné, sans pour autant que cette notion de « type d’objet » ne soit explicitée. Les approches 

d’Ester ne parlent que d’objets sans distinction aucune entre les thèmes. 

• La deuxième limitation majeure est de n’utiliser que les prédicats spatiaux (binaires) plutôt que les 

relations spatiales pondérées comme la distance. L’approche d’Ester limite ces prédicats à une relation 

définie dans le graphe de voisinage. Toutefois, l’algorithme prend en compte plusieurs degrés de 

voisinage. Koperski se base sur des relations spatiales hiérarchisées par l’utilisateur et construit le 

modèle en exploitant cette hiérarchie du plus général au plus spécifique. Cependant, le choix des 

quelques prédicats à prendre en compte reste à la charge de l’utilisateur. Or, les liens de voisinage (en 

considérant la distance) sont nombreux, voire infinis. Le choix par l’utilisateur devient difficile. De plus, 

il risque de biaiser le modèle. 

• Concernant la classification, la méthode de Koperski commence par généraliser les données avant 

d’appliquer l’algorithme de classification. Bien que ce soit vu comme une technique d’optimisation, cela 

risque d’engendrer une perte d’information. De plus, cette méthode passe par une transformation des 

données en prédicats qui empêche l’utilisation d’algorithmes de classification existants. En outre, cette 

réécriture de la base sous forme de prédicats a un coût qui s’ajoute au coût de construction du modèle. 

• L’algorithme de classification de Ester [143] manque de précision. En effet, pour chaque objet cible ou 

exemple d’apprentissage, il peut y avoir plusieurs voisins de degré n ayant chacun sa valeur pour 

l’attribut considéré. De tels attributs multi-valués faussent le calcul des critères de division des nœuds de 

l’arbre. L’algorithme ne donne pas une modification de la formule du gain d’information pour ce qu’il 

appelle « des attributs généralisés ». De plus, des valeurs différentes pour un attribut généralisé ne 

signifient pas que l’objet à classer est différent et donc la classification n’est pas discriminante [130]. 

• Les méthodes basées PLI de [165], [129] présentent les mêmes inconvénients que les précédentes. De 

plus, contrairement à celles-ci, elles ne considèrent pas le passage à l’échelle et ne proposent aucune 

technique d’indexation ou d’optimisation dans ce sens. 

V.3.2. Objectifs 

Notre vision de la fouille de données spatiales est de considérer, en plus de la description des objets à 

analyser, leurs relations de voisinage et la description des objets voisins. Cela nous place clairement dans la 

catégorie de fouille de données multi-thématique où la base de données spatiale est organisée en plusieurs 

couches, chacune étant une collection d’objets. Par rapport aux méthodes précédentes, nos objectifs sont : 

(i) de décrire de manière explicite l’objet de l’analyse et la notion de voisinage ; 

(ii) de filtrer automatiquement la relation pondérée de voisinage ; 

(iii) de s’appliquer quelque soit le volume de données et d’offrir des performances acceptables  en 

terme de temps de réponse ; 

(iv) d’offrir des solutions flexibles et de s’appliquer à différents modèles de fouille de données. 
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V.3.3. Approche proposée 

Notre approche apporte une réponse aux quatre objectifs ci-dessus. Concernant le premier objectif,  notre 

approche distingue clairement le thème cible de l’analyse et le ou les thèmes à considérer comme objets 

voisins. La notion de voisinage est étendue à une valeur pondérée pouvant être la distance, le temps de 

parcours ou toute autre quantification et cette valeur est exploitée dans la construction du modèle. Toute 

propriété des thèmes voisins – hormis les restrictions exprimées par l’utilisateur – est susceptible d’être 

intégrée dans le modèle, au lieu du seul « type d’objet » des travaux précédents. 

Concernant le deuxième objectif, l’utilisateur peut, s’il le souhaite, restreindre son analyse à des relations de 

voisinage particulières, mais cela n’est nullement obligatoire. Le modèle filtre automatiquement la « bonne 

relation spatiale ». Le périmètre de voisinage permettant de générer une règle est choisi par l’algorithme. 

Les algorithmes développés sont couplés avec un système de bases de données spatiales qui gère la 

persistance sur disque et ne supposent pas les données en mémoire. Ainsi, on atteint le troisième objectif. 

L’utilisation intensive des relations spatiales en fouille de données spatiale entraîne des jointures coûteuses 

sur des critères spatiaux. Afin de répondre au troisième objectif de performances, nous avons proposé de 

rendre ces relations explicites en utilisant un « index de jointure spatial ». L'idée est de pré-calculer la 

relation spatiale exacte entre les localisations de deux collections d'objets spatiaux et de la stocker dans la 

base. Nous proposons d’exploiter cet index et de l’intégrer dans la fouille de données spatiales. 

Outre l’optimisation du coût des jointures spatiales, cette table d’index ramène la fouille de données 

spatiales à la fouille de données multi-tables. Dès lors, différentes solutions deviennent possibles. Ainsi, 

l’application de méthodes de fouille de données multi-relationnelle, étudiée en dehors des données 

spatiales, devient possible. Cela offre plus de flexibilité, répondant à l’objectif (iv). 

En définitive, nous avons proposé une démarche en deux étapes principales et trois options pour la fouille 

de données spatiales. La Figure 21 illustre cette démarche. 

La première étape calcule les relations spatiales et les matérialise dans une table d’indexes. Elle ramène 

ainsi le problème à une fouille de données multi-relationnelles. Seulement, cette organisation de données 

ne peut pas être directement analysée par les méthodes classiques de fouille de données, car celles-ci 

considèrent en entrée une relation unique où chaque tuple est une observation. La seconde étape propose 

alors trois options de fouille de données multi-relationnelles dans le cadre de fouille des données spatiales. 

La première adapte les algorithmes existants aux données multi-relationnelles. La deuxième transforme les 

données multi-relations en une relation unique avant d’appliquer les algorithmes existants. Enfin, la 

dernière option transforme les données en prédicats avant d’appliquer les méthodes de programmation 

logique inductive. 
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Figure 21. Approche générale de fouille de données spatiales 

 

Ces trois solutions ont été mises en oeuvre sur la méthode de classification supervisée par arbre de 

décision. Nous avons ainsi proposé une nouvelle méthode de classification par arbre de décision spatial 

baptisée SCART (Spatial Classification And Regression Tree). Nous avons également testé notre approche 

dans l’application aux règles d’associations spatiales.  

Nous exposons ci-dessous brièvement l’ensemble de ces propositions en commençant par l’index de 

jointures spatiales, puis nous explicitons la fouille de données spatiales par la fouille multi-relations. Nous 

terminons par une synthèse des solutions proposées et une description de leur mise en œuvre. 

V.3.4. Première étape : Index de jointures spatiales 

L’index de jointure est une structure secondaire qui stocke les références des tuples qui joignent 

permettant l’optimisation des requêtes de jointure [186]. A la différence des jointures les plus courantes en 

relationnel, les jointures spatiales ne sont pas des équi-jointures, mais des jointures sur critère spatial. Ce 

critère peut être topologique, métrique ou directionnel. Différentes extensions de cette structure ont été 

proposées pour des données spatiales. Ainsi, une application directe pour un critère spatial spécifique avait 

été proposée dans [185] et récemment optimisée dans [179]. Lu et Han [163] visent les jointures sur le 

critère de distance et ont proposé une extension de l’index par l’ajout de l’attribut distance. Enfin, une 

structure appelée indice de voisinage a été d’abord introduite dans [143] comme une table indexée par 
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l’identifiant de chaque objet et renseignant la liste des Identifiants des objets voisins. Comme cette table se 

limitait à une seule relation de voisinage et son coût de construction était élevé, elle a été remplacée dans 

[144] par l’extension de l’index de jointure à trois attributs renseignant la distance, l’orientation et la 

topologie.  

A la même période, nous avons proposé dans [195] un index de jointure spatial qui a un double but. Le 

premier est d’accélérer toutes les jointures spatiales de proximité (topologique ou métrique). La seconde 

est d’enrichir par la matérialisation de la relation spatiale la base de données et de ramener le raisonnement 

spatial à des requêtes relationnelles (cf. Figure 22). 

 

 

Figure 22. Enrichissement sémantique par la relation spatiale 

 

L’idée est de générer une table relationnelle de schéma (ID1, Relation_Spatiale, ID2) où ID1 et ID2 sont 

respectivement des identifiants d’objets et Relation_Spatiale est une valeur numérique correspondant à 

leur relation spatiale de proximité  (cf. Figure 23). Par proximité, nous entendons une distance métrique 

dans un périmètre utile (défini par le concepteur) ou toute relation topologique. Ainsi, la valeur est 0 si les 

objets sont adjacents, elle devient négative pour différencier des relations topologiques. 

La définition du périmètre utile permet de réduire l’espace de stockage de l’index et la durée nécessaire à 

son calcul. Dès lors, le coût de construction de cet index équivaut à celui de la jointure spatiale sur critère 

de distance, mais son avantage est de permettre de gagner ce coût lors des multiples utilisations ultérieures 

des relations spatiales pré-calculées. Bien que ce ne soit pas essentiel, la méthode SPOT [188] a été utilisée 

pour optimiser la construction de cette table.  

Cet index de jointure spatiale a plusieurs avantages : 

(i) le stockage des relations spatiales évite de les recalculer à chaque application ; 

(ii) le même index permet d’accélérer les jointures selon tout prédicat spatial dans la limite du 

périmètre défini ; 

(iii) il représente de manière sémantique toute relation spatiale entre objets ; 

(iv) il ramène le problème de la fouille de données spatiale à la fouille de données relationnelles 

basée sur trois tables. 

 

 

Thème 1 Thème 2 
Voisinage 

0-n 0-n 

Relation spatiale 
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Figure 23. Du data mining spatial au data mining multi-relations 

 

V.3.5. Deuxième étape - Formulation du problème en fouille multi-relations 

Par la matérialisation des relations de voisinage, les prédicats spatiaux utiles à la fouille de données sont 

représentés en relationnel classique. Seulement, la fouille de donnée traditionnelle ne s’applique que pour 

une relation unique où une observation est représentée par un tuple unique. Ni l’organisation en plusieurs 

relations, ni la jointure de ces relations ne satisfait ces deux conditions. L’autre problème est que les 

relations considérées n’ont pas le même rôle pour la fouille de données. En effet, en accord avec les 

objectifs énoncés ci-dessus, on distingue une relation (un thème) cible, une ou plusieurs relations liées 

(thèmes de référence) à considérer et la ou les relations de voisinage qui les relie à la relation cible. Une 

observation est vue comme l’enrichissement d’un objet de la relation cible par les objets liés via la relation 

de voisinage. Par conséquent, s’il est essentiel de maintenir l’identité d’un objet de la relation cible, il n’est 

pas pertinent de considérer l’identité des objets liés. Ce sont plutôt leurs attributs et leur relation à l’objet 

cible qui sont utiles à l’analyse. Il est donc indispensable d’intégrer ces interprétations dans la seconde 

étape de la fouille de ces données. 

 

V.3.5.1. Adaptation des algorithmes de fouille de données 

Cette solution consiste à adapter les méthodes de fouille de données à cette organisation et à 

l’interprétation particulière des exemples d’apprentissage. D’un côté, l’algorithme prend en entrée les 

données multi-relations. De l’autre, il différencie entre les propriétés et celles de son voisinage : celles-ci 

sont combinées à la pondération de la relation spatiale correspondante. Cette adaptation diffère selon la 

méthode. Le cas de la classification est exposé ci-dessous. 

Application à la classification spatiale par arbre de décision 

La construction de l’arbre de décision spatial est une adaptation de CART [128]. Elle se traduit par la 

modification du critère de division d’un nœud dans l’arbre et de l’évaluation du gain informationnel. Dans 
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SCART, la partition d’un nœud peut se faire sur une propriété du voisinage auquel cas la relation précise la 

plus pertinente sera retournée. 

L’algorithme prend en entrée les trois relations, les attributs explicatifs, l’attribut à expliquer et les 

conditions de saturation. Il commence par effectuer une jointure externe gauches sur clés entre la table 

cible, l’index de jointure spatiale puis la table des objets voisins (étape 1 de la Figure 24). Les tuples qui 

n’ont pas de voisins seront ainsi complétés par des valeurs nulles. 

La construction de l’arbre se fait par division successive du résultat de cette double jointure (étape 2 à 6). 

Cette division évalue le gain d’information pour chacun des critères de division possibles. C’est là qu’est 

intégrée l’interprétation du voisinage comme une combinaison d’une propriété du voisinage et d’une 

relation spatiale. En effet, la condition testée pour les attributs du thème cible est comme dans CART 

« cible.attribut comparateur valeur »,  mais pour un attribut provenant du voisinage, ce critère est remplacé 

par : « voisin.attribut comparateur valeur et voisin à distance R de cible 4». Parmi l’ensemble de ces divisions, 

on choisit celle qui donne le meilleur gain informationnel. On trouve ainsi automatiquement la valeur de la 

relation R la plus discriminante pour chaque propriété. 

 

Figure 24. Description de l'algorithme SCART en utilisant l'option 1 

 

                                                 
4 « voisin à distance R de cible » est vrai si la relation spatiale correspondante a un poids inférieur à R.  
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Figure 25. Exemple d’adaptation du critère et des statistiques (partie en gras) 

 

La seconde modification pour l’évaluation du gain d’information est d’éviter le double comptage dû à la 

duplication des objets à classer suite à la jointure. On ne compte plus simplement les tuples, mais les 

objets cibles distincts. Ces modifications sont illustrées par l’exemple de la Figure 25. On procède à la 

division (étapes 4 et 5), puis on répète le même processus (étape 6) pour chaque nœud jusqu’à saturation 

de tous les nœuds. 

 

V.3.5.2. Transformation des données pour la fouille de données classique 

L’inconvénient de la solution précédente est de ne pouvoir utiliser les outils existants de fouille de 

données, car elle implique une modification « en dur » de chaque algorithme. Nous avons ensuite proposé 

une autre option que nous présentons ci-dessous.  

 

 

Figure 26. Illustration de l'opérateur CROISEMENT 

 

Nous avons introduit un opérateur – appelé CROISEMENT – permettant la transformation de la 

structure multi-relations en une relation unique sans dupliquer les observations. Le principe de cet 
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opérateur est de compléter, et non pas de joindre, la table d’analyse par des données présentes dans les 

autres tables - comme illustré dans la Figure 26.-. 

Cet opérateur est générique et peut être appliqué chaque fois qu’on a une relation pondérée de cardinalité 

N-M entre deux types d’objets. Il peut être vu comme un moyen de préparation des données multi-

relationnelles à la fouille de données. Il permet d’adjoindre les propriétés des relations liées et de les 

combiner avec la pondération du lien. Les tuples n’ayant pas de liens sont complétés par des valeurs nulles 

tout comme une jointure externe gauche. L’application de cet opérateur nous ramène à une relation 

unique où chaque observation est présentée par un tuple unique. Il devient alors possible d’appliquer tout 

algorithme classique de fouille de données sans modification. 

Application à la classification spatiale par arbre de décision 

La validation de cette option a été réalisée également pour SCART, mais cette fois-ci en commençant par 

l’opérateur CROISEMENT (comme dans la Figure 26), puis en utilisant l’algorithme classique. Le résultat 

est strictement identique à la solution précédente. 

Par ailleurs, cela a permis à nos partenaires du projet d’utiliser un outil de fouille de données commercial 

(Alice de la société Isoft) offrant plus de fonctionnalités et d’ergonomie. 

V.3.5.3. Transformation des données pour la PLI 

La "programmation logique inductive" (PLI) est née du croisement de l'apprentissage automatique et de la 

programmation logique. À l’inverse de la programmation logique déductive, qui dérive des conséquences à 

partir des théories, la programmation logique inductive a pour but de trouver des hypothèses H à partir 

d’un ensemble d’observations E. En cela, elle est similaire à la fouille de données traditionnelle. 

Cependant, elle se différencie de celle-ci par le fait que les données en entrée ainsi que les modèles extraits 

sont exprimés en logique du premier ordre [161].  

La fouille de données multi-relationnelle est largement basée sur la programmation logique inductive 

(PLI). Elle consiste à transformer les données provenant des différentes relations en logique des prédicats 

et d’appliquer ensuite les méthodes de PLI [141] pour l’extraction des connaissances. 

Une dernière solution au problème de fouille de données spatiales est donc d’exprimer ces données en 

logique de premier ordre, puis d’appliquer les méthodes générales de PLI. Lors de cette transformation, il 

est tout à fait possible d’intégrer l’interprétation du voisinage comme des connaissances implicites 

exprimées également en prédicats. 

Application à la classification spatiale par arbre de décision  

La méthode proposée S-TILDE (Spatial Top-down Induction Logical DEcision tree) [138] est basée sur 

l’algorithme TILDE de PLI [124]. La première phase de cette méthode est la transformation des données 

en logique de premier ordre. 

La transformation des données relationnelles en logique de premier ordre se fait de manière classique 

selon les règles ci-dessous : 
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(i) Chaque table T devient un prédicat P ; 

(ii) Chaque attribut Att de la table T devient un argument arg du prédicat P ; 

(iii) Chaque tuple (Att1, …, Attn) de T devient un fait ou un modèle P (arg1, …., argn). 

 

Ainsi, la transformation de l’exemple de la Figure 23 est donnée dans la Figure 27. 

 
Transformation des données de l’exemple en logique du 1er ordre 

Begin(model (rectangle1)). 

Rectangle (R1, grand,  …). 

Index (R1, -1, C1). 

Index (R1, 10, C2). 

Index (R1, 0, C3). 

Index (R1, 12, C5). 

Cercle (C1, blanc, …). 

Cercle (C2, blanc, …). 

Cercle (C3, blanc, …). 

Cercle (C4, blanc, …). 

Cercle (C5, blanc, …). 

End 

Begin(model (rectangle2)). 

Rectangle (R2, petit, …). 

Index (R2, 05, C1). 

Index (R2, 06, C2). 

Index (R2, 08, C3). 

Index (R2, 05, C4).  

Cercle (C1, blanc, …) 

Cercle (C2, blanc, …) 

Cercle (C3, blanc, …)  

Cercle (C4, blanc, …) 

Cercle (C5, blanc, …) 

End 

Figure 27. Exemple de transformation des données en logique de 1er ordre. 

 

Seulement, ces règles générales de transformation sont insuffisantes dans le cas de la classification spatiale 

et ce pour trois raisons. La première est qu’elles ne distinguent pas les valeurs de la classe. Pour y 

remédier, nous proposons l’ajout de la règle : 

(iv) chaque valeur de la classe devient un prédicat dont l’argument est l’identifiant de l’objet à classer. 

La deuxième raison est qu’elles ne permettent pas la combinaison des relations de voisinage et des 

propriétés des voisins. Pour ce faire, on modifie la règle (i) par : 

(v) la transformation des tables "Index " et "voisin" est remplacée par la génération de prédicats 

″voisinage (Id, relation spatiale, attributs du voisinage)″ où Id est l’identifiant de l’objet à classer. 

Enfin, il faut rajouter les règles du domaine. Ici, on rajoute la règle d’inclusion des relations de voisinage : 

(vi) Voisinage (id, Rel, X, Y, …, Z) ∧ (Rel < r) ⇒ Voisinage (id, r, X, Y, …, Z) 

L’adaptation de cette transformation appliquée à l’exemple de la Figure 23 donne maintenant l’ensemble 

des prédicats suivants : 

 

Transformation des données de l’exemple en logique du 1er ordre 

Rectangle (R2, , …). 

Petit (R2)  « issue de R1 »  

Voisinage (R2, 05, …). 

Voisinage (R2, 06, …). 

Voisinage (R2, 08,…). 

Voisinage (R2, 05,…). 

Voisinage (R2, 13,…). 

End 

Begin(model (rectangle1)). 

Rectangle (R1, …). 

Grand (R1)  « issue de R1 »   

Voisinage (R1, -1, …).     

Voisinage (R1, 10, …).  

Voisinage (R1, 0,…).      

Voisinage (R1, 02, …). 

Voisinage (R1, 12, …).    

End  

Begin(model (rectangle2)). Voisinage(R,T)∧(R < r)⇒Voisinage(r,T)  

Figure 28. Adaptation des règles de transformation des données en logique des prédicats. 
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Le résultat obtenu est encore une fois équivalent (non identique car TILDE utilise une formule de gain 

d’information légèrement différente de CART) aux deux précédentes solutions. Seule la phase de 

transformations en prédicats est adaptée. Les méthodes de PLI sont appliquées ensuite sans modification. 

V.3.6. Applications et tests 

C’est principalement dans le cadre de l’analyse de l’accidentologie en sécurité routière que nous avons testé 

notre approche. L'analyse du risque routier permet d'identifier les problèmes de sécurité sur le réseau 

routier en vue de proposer des mesures de sécurité pour y remédier. Le risque est estimé à partir du retour 

d'expérience sur les accidents corporels de la circulation. En effet, on  dispose aujourd’hui d’une immense 

quantité de données numérisées sur les accidents, sur le réseau routier et sur le flux de véhicules. Ces 

données sont recueillies par les administrations ou par les services de police et de gendarmerie. Par ailleurs, 

d’autres bases de données fournissent des informations complémentaires sur l’environnement 

géographique comme le découpage administratif en communes, quartiers ou îlots, le bâti, la population, 

etc. Ces données constituent une base de données spatiales et renferment une mine d’informations utiles 

pour l’analyse du risque d’accidents routiers. Conscients de ce fait, les organismes d'état en charge de la 

sécurité routière au ministère de l'équipement et dans les collectivités locales commencent à s'intéresser à 

l'application des techniques de fouille de données spatiales. 

L’expérimentation a été  menées dans le cadre de deux projets : d’abord le projet PSIG [131], puis la 

collaboration avec le Conseil Général des Hauts de Seine et le CERTU [130]. Ces études ont porté sur des 

données réelles, la première relative aux 86 communes gérées par la communauté urbaine de Lille, la 

seconde concerne deux communes du département des Hauts de Seine. 

Hormis la sécurité routière, nous avons appliqué ce modèle dans l’analyse de la contamination des 

coquillages pour le test de la méthode STILDE. Puis, dans le cadre d’une collaboration avec l’université 

Hassan II, nous avons étudié les règles d’association spatiales en appliquant l’algorithme CLOSE [173], 

[127], [126]. Le test a porté sur l’analyse de l’implantation des cybercafés à Mohammedia au Maroc. 

V.3.7. Expérimentations et résultats de SCART 

Les solutions proposées pour la classification par arbre de décision ont été implémentées dans un 

prototype nommé ADS (Arbre de Décision Spatial). Pour plus de détail, le lecteur pourra se référer aux 

rapports du projet [136]. Un des objectifs était d’explorer des relations cachées entre les accidents et les 

autres couches comme le réseau ou le tissu urbain. Ceci revient à appliquer la classification par arbre de 

décision en intégrant le caractère spatial des accidents et leur interaction avec l'environnement 

géographique. L’analyse part d’une base de données spatiale comprenant des données sur les accidents de 

la route et de l’environnement géographique (Enceintes publiques, voierie). 

Le premier exemple vise à classer les segments de route en accidentogènes (plus de deux accidents) ou 

non. Les attributs explicatifs sont, soit liés aux sections de route (ex : sens de circulation), soit liés à 
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l’environnement urbain (ex : école, marché, administration, etc.) combinés avec la relation spatiale 

« distance » (ex : distance_école ≤ 425m). L’arbre de décision spatial obtenu est illustré Figure 29. 

 
Figure 29. Arbre de décision spatial – Exemple 1 

 

Un autre exemple a concerné, non pas la classification des segments, mais des occurrences d’accidents 

(localisations ponctuelles) afin de décrire ou d’expliquer le lien entre le type d’accident (impliquant au 

moins un piéton, au moins un 2 roues, ou uniquement des véhicules –autres-) avec le voisinage de 

l’accident. Un exemple de résultat est donné Figure 30. 

 

Figure 30. Arbre de décision spatial – Exemple 2 

Remarque : 

La règle (distance-centre-commercial < 60) -> plus d’accidents piétons ou 2 roues de la Figure 30 ne 

signifie pas que «  la proximité des centres commerciaux génère des accidents piétons ou 2 roues », mais 

plutôt que « parmi les accidents à classer, ceux à 20 m des centres commerciaux impliquent 
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proportionnellement plus de piétons et 2 roues ». Ces accidents ne sont pas plus nombreux que dans le 

reste de la carte, car le nombre d’accidents n’est pas pris en compte. Il faut donc être prudent quant à 

l’interprétation des règles générées. A noter que les méthodes de classification proposées dans les autres 

travaux rencontrent le même problème car c’est une discrimination des classes (du phénomène accident) 

mais pas du nombre d’occurrences d’accidents. 

V.3.7.1. Tests des performances 

Les mesures de performances [130] [135] [137] ont été réalisées pour comparer les deux premières options 

et montrent que la construction du modèle est aussi efficace dans les deux solutions et que le coût est 

plutôt linéaire par rapport au volume de données. La solution 2 proposée suppose néanmoins une phase 

de préparation par l’opérateur CROISEMENT. Ce dernier a un coût élevé (environ 22 minutes pour près 

de 30000 objets d’analyse). Ce coût est toutefois négligeable - de 70 à 100 fois moins - par rapport à celui 

de la construction de l’index de jointure qui fait partie également de la phase de préparation. Ce coût reste 

acceptable car la préparation n’est faite qu’une seule fois mais sert à la construction de modèles différents 

d’arbre de décision ou de règles d’association en variant les paramètres. 

V.4. Conclusion  

La principale contribution que nous avons apportée dans ce domaine est une vision multi-thématique de la 

fouille d’objets localisés. L’espace n’est pas pris en compte en tant que tel, mais les relations de voisinage 

avec d’autres objets et les propriétés de ces objets sont considérées et ajoutées comme données d’analyse. 

Cette interprétation n’est pas très différente des travaux antérieurs, mais a le mérite d’être explicite. 

Fonctionnellement, l’avantage de notre approche, par rapport aux méthodes existantes, est la 

détermination automatique du périmètre de voisinage. 

Après avoir testé les méthodes existantes [191] de généralisation [164] et de caractérisation [144], nous 

nous sommes focalisés sur la classification et les règles d’association. Nous avons développé de nouvelles 

approches et avons implémenté différents algorithmes. Cela a permis de valider des approches efficaces et 

flexibles, intégrées aux bases de données et de programmation logique pour les mêmes méthodes. Les 

solutions proposées, ont fait l’objet de prototypes et ont été testées dans le cadre d’applications dans 

différents domaines (analyse de l’accidentologie et contamination de coquillages). Le prototype ADS 

développé au cours de la thèse de Nadjim Chelghoum a été fourni au CERTU et à l’Université d’Alger et 

de Casablanca, où il a fait des émules [190] [167]. 

Une des propositions offrant le plus de flexibilité est de ramener le problème de fouille de données 

spatiales à la fouille de données classique, grâce à l’opérateur CROISEMENT proposé. Nous avons ainsi 

pu appliquer des méthodes traditionnelles ainsi que des méthodes de fouille de données relationnelles. 

Les travaux se poursuivent dans ce domaine. La question clé reste la définition même du problème 

d’analyse. Ainsi, Rinzinvillo et Turini posent la question de la définition d’une transaction spatiale et 

proposent une interprétation similaire à la notre dans [182] et [183]. Shekhar et Chawla traitent de la co-



72 

localisation et cherchent à l’optimiser en évitant les jointures [189]. Aujourd’hui, le fait marquant est que 

des éditeurs comme Oracle offrent des solutions pour la fouille de données spatiales [181]. Leur approche 

actuelle rejoint notre idée de prétraitement pour aboutir à une structure mono-relationnelle sur laquelle ils 

appliquent une méthode de fouille de données classique (Figure 31), mais l’enrichissement des données 

reste limité. 

 

Figure 31. Approche d’Oracle pour la fouille de données spatiale [181] 

 

Avec le recul, nous avons tiré de notre expérience les leçons suivantes : 

• Il est impératif de définir, comme nous l’avons fait, le thème cible de l’analyse dans les modèles de 

fouille de données spatiales. 

• La matérialisation des propriétés spatiales par des attributs facilite l’interprétation et permet l’utilisation 

d’une large gamme de méthodes existantes. 

• Les prétraitements, tels que l’index de jointure spatiale ou l’opérateur CROISEMENT, sont essentiels 

pour l’optimisation des performances d’exécutions des algorithmes de fouille de données spatiales. 

• Cependant, décrire individuellement des objets sans tenir compte de la densité (agrégation spatiale) du 

phénomène étudié est insuffisant. Une combinaison des méthodes d’agrégation spatiales (généralisation 

ou clustering en zones) et de notre vision par objet est probablement un bon compromis des méthodes 

numériques et logiques proposées. Une solution possible est de chercher d’abord les concentrations 

anormales formant des unités spatiales, ensuite de classer ces unités par type en tenant compte du 

voisinage. Seulement, les autres propriétés individuelles des accidents sont perdues et doivent être 

généralisées au niveau des clusters. 

• Concernant l’analyse en sécurité routière, l’idée de départ était de trouver des liens avec des localités 

(école, commerces, gares, etc.) aux alentours qui peuvent expliquer le nombre, la gravité ou le type 

d’accidents routiers. Ce lien est ensuite analysé comme une influence sur le risque d’accident, car ces 

localités génèrent le trafic de personnes ou de véhicules à l’origine des accidents. Mettre en évidence ce 

lien n’est pas suffisant, car le trafic généré varie dans le temps et obéit à des modèles complexes qui ne 
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sont pas pris en compte. Or, une fois qu’on connaît le trafic (donné par la concentration et la vitesse) à 

chaque endroit du réseau et à chaque moment, on n’a plus besoin de chercher des informations de 

voisinage. Dans le projet HEARTS  par exemple, la concentration et la vitesse sont estimées à partir des 

connaissances sur la mobilité. Il serait intéressant de partir plutôt de ces données, mais peut-on encore 

parler de fouille de données spatiales ? 
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CHAPITRE VI.  FOUILLE D’AUTRES DONNEES 

COMPLEXES 

 

Ce chapitre décrit nos travaux sur la fouille de données complexes, principalement les séquences et le texte. Ces travaux se 

sont déroulés principalement entre 2002 et 2005 dans le cadre du projet RNTL Contexte Bourse et d’un volet du projet 

Européen HEARTS. Ils font partie de la thèse de Huaizhong Kou [215] pour la fouille de texte et de la thèse de Lionel 

Savary [230] pour la fouille de séquences.  

 

Tout comme la fouille de données spatiales et spatiotemporelles, la fouille des autres données complexes 

soulève souvent des problèmes similaires qui nécessitent des adaptations ou des extensions des méthodes 

de fouille de données traditionnelles. En général, on retrouve soit des adaptations en amont dans la phase 

de préparation de données, ou bien des extensions des algorithmes de fouille en y intégrant les spécificités 

des données complexes analysées. 

Nous nous sommes intéressés à la fouille d’autres données complexes dont les données séquentielles, 

symboliques et textuelles. Dans chacun de ces domaines, nous avons proposé de nouveaux algorithmes ou 

des démarches complètes. Ainsi, un algorithme d’extraction de règles d’associations des données 

séquentielles a été développé dans la thèse de Lionel Savary  [230]. Nous avons exploré avec Tao Wan la 

fouille de données symboliques et avons proposé une approche à support multiple pour les règles 

d’association dans ce contexte [238][239]. Enfin, la fouille de textes a fait l’objet de la thèse de Huaizhong 

Kou [215] où différentes techniques ont été mises en œuvre pour la catégorisation de textes. 

Nous résumons les principales contributions en fouille de données séquentielles dans la première section, 

puis en fouille de données textuelles dans la seconde. 
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VI.1. Fouille de données séquentielles 

Parmi les travaux portant sur la fouille de séquences, nous nous intéressons ici à l’extraction de sous-

séquences fréquentes et à la fouille de séquences multidimensionnelles. Nous exposons ci-dessous notre 

contribution dans l’extraction de motifs séquentiels. Quant à la fouille de séquences multidimensionnelles, 

nous renvoyons sur la thèse de Savary [230] et l’article [231].  

L’extraction de motifs fréquents a toujours pris une place importante dans le processus d’extraction de 

connaissances. La recherche de motifs séquentiels s’applique particulièrement dans le contexte de l’analyse 

de la consommation, à la découverte de co-occurrences dans des documents textuels, à l’analyse de 

séquences d’ADN ou encore à l’analyse des parcours de pages sur des serveurs Web. Dans nos travaux, 

nous l’avons appliquée à des séquences d’évènements temporels décrivant la mobilité, plus précisément 

aux séquences d’activités journalières d’une population. Cette technique se focalise donc sur l’aspect 

temporel de phénomènes spatio-temporels (ici, la mobilité). 

VI.1.1. Problématique et aperçu de l’état de l’art 

Les bases de données sont de plus en plus volumineuses entraînant des dégradations de performances. 

Aussi, la mise en place d’un algorithme pour l’extraction de motifs séquentiels soulève principalement les 

questions suivantes : 

1. minimiser le nombre de lectures ou de parcours dans la base de données ; 

2. réduire au mieux l’espace occupé par les données en mémoire principale ; 

3. optimiser la recherche et la génération de candidats dans la structure de données de l’algorithme. 

La plupart des travaux portant sur la recherche de séquences fréquentes se situent dans le domaine de 

l’analyse de la consommation. A l’origine l’algorithme bien connu Apriori [201] ne considérait que des 

transactions indépendantes. Trois algorithmes traitant les séquences de transactions, c’est-à-dire les listes 

de transactions par client, ont été développés et comparés dans [202] : AprioriAll, AprioriSome et 

DynamicSome. L’algorithme AprioriAll est une adaptation de l’algorithme Apriori pour les séquences où la 

génération de candidats et les calculs de supports sont modifiés par rapport à la méthode de base. 

AprioriSome et DynamicSome sont des versions optimisées retournant les séquences fréquentes maximales. 

Pour ce faire, ils opèrent un saut dans le treillis des partitions permettant d’atteindre plus rapidement les 

fréquents maximaux. L’inconvénient majeur des méthodes basées sur Apriori reste leur lenteur, car ils 

nécessitent plusieurs lectures de la base de données engendrant un coût en entrées/sorties élevé. 

L’algorithme SPAM [211] charge la base de données dans un arbre lexicographique et représente les 

séquences par un bitmap [206].  L’algorithme n’effectue donc ici qu’un seul parcours de la base de 

données pour la charger en mémoire, à condition que celle-ci soit de taille suffisante. L’inconvénient est 

qu’il considère que ces structures de données résident entièrement en mémoire principale. 
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L’algorithme GSP [234] est similaire à Apriori, sauf que les candidats sont générés plus efficacement en 

mémoire. Dans [223], les auteurs proposent un algorithme de type incrémental où les candidats sont 

générés selon le principe de GSP et montrent qu’il est plus performant que GSP. 

L’algorithme SPADE [243] recherche des sous-séquences fréquentes en utilisant un partitionnement 

vertical de la base de données et des opérations de jointures appropriées, pour transformer des séquences 

en listes ordonnées d’articles. Ces listes sont jointes pour former un treillis utilisé pour trouver des sous-

séquences fréquentes. 

L’algorithme PrefixSpan[226] permet de générer des sous-séquences fréquentes en deux lectures de la base 

et sans génération de candidats. Durant la première lecture, les articles fréquents sont déterminés et sont 

considérés comme préfixes pour les séquences de la base de données les contenant. Puis les suffixes de ces 

séquences sont projetés dans des bases de données intermédiaires. Les séquences ayant les mêmes préfixes 

sont utilisées pour former des sous-séquences de taille 2. L’algorithme est alors réitéré de manière 

récursive. 

Tableau 3 : Performances des algorithmes de recherches de sous-séquences fréquentes 

 

 

Le Tableau 3 récapitule les caractéristiques et les performances des différents algorithmes. On constate 

que AprioriSome offre de meilleures performances d’exécution mais requière plus d’espace mémoire 

qu’Apriori. GSP offre de meilleurs résultats qu’Apriori et AprioriSome grâce à une génération de candidats 

optimisée basée sur un principe de fusion. PrefixSpan n’effectue aucune génération de candidats, 

contrairement aux autres algorithmes. SPADE, PrefixSpan et SPAM sont de loin les algorithmes les plus 

performants. En effet, ils n’effectuent qu’un à trois parcours de la base de donnée, là où Apriori, 

AprioriSome et GSP effectuent un nombre de parcours égale à Max(Freq), la longueur maximale de sous-

Algorithme 
Génération 
de candidats 

Parcours de 
la base de 
données 

Structure de 
données 

Apriori 

AprioriSome 

SPADE 

Oui Max(Freq) 

Oui Max(Freq) 

Oui 3 Treillis 

Temps 
d’exécution 

 + + + + + + 

+ + + + + 

+ + + 

SPAM Oui 1 
Tableau 
binaire + 

PrefixSpan Non 2 
Bases 
projetées + + 

+ + 

 + 

GSP Oui Max(Freq) Arbre haché  + + + + + + + + 

+ + +  

Arbre haché 

Arbre haché 
   + + + + + 

Ressources 
en mémoire 

  + + + + 
+ + 
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séquences fréquentes trouvées. SPAM offre de meilleures performances d’exécution que PrefixSpan, mais 

consomme plus de ressources mémoire que ce dernier. 

VI.1.2. Contributions 

L’algorithme proposé doit s’adapter aux grandes bases de données et être efficace en temps d’exécution, 

dans des configurations de taille mémoire standard. Nous avons proposé un nouvel algorithme dans [230] 

[232] qui ne nécessite qu’une seule passe de la base de données et optimise les ressources mémoire. Cet 

algorithme a été implémenté et les tests comparatifs ont été effectués avec les deux meilleurs algorithmes 

existants, à savoir PrefixSpan et SPAM. Les tests ont montré l’efficacité et les performances de cet 

algorithme. 

L’avantage majeur de cet algorithme réside dans la compacité de sa structure de données réduisant l’espace 

mémoire utilisé. Il peut ainsi s’adapter à de très grandes bases de données. Cette structure est basée sur un 

tableau de bits indexé (TBI). A ce tableau est associé un vecteur de séquences (VS) permettant de coder 

toutes les séquences enregistrées dans la base. Ce vecteur est construit au fur et à mesure en fusionnant les 

séquences de la base en une séquence fictive qui servira de référentiel pour la représentation des autres 

(voir Figure 32). L’algorithme de construction opère des décalages afin de maintenir l’ordre et de 

minimiser l’extension du vecteur. Les détails sont donnés dans l’article joint à ce mémoire. La longueur du 

vecteur de séquences détermine donc la largeur du tableau. TBI ne représente que les séquences distinctes 

de la base de données, limitant ainsi sa longueur. A titre d’exemple, dans notre base de données, sur 13054 

individus il n’existe que 3429 séquences distinctes. La longueur du VS générée n’est que 79, pour une 

longueur maximale de séquences dans la base de 20 articles distincts. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 32: Tableau de bit indexé 

Dans la Figure 32, le vecteur de séquences est constitué de cinq activités dans l’ordre (M, T, E, S, M). 

Dans cet exemple, nous supposons que la base de données est composée de trois séquences distinctes 

codées dans le TBI. Les bits du TBI placés à 1 indiquent les articles présents dans une séquence 

particulière, en correspondance avec le VS. Dans cet exemple, les trois séquences distinctes sont : (M, E, 

S, M), (M, E, M) et (M, T, M). 

Les séquences sont classées par taille décroissante dans le TBI. Un tableau NB est associé au TBI et 

renseigne la fréquence des séquences dans la base. Un index associé au TBI permet un accès direct aux 
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séquences selon leur taille et donc de comparer efficacement les séquences d’une certaine taille 

directement avec les séquences de même taille ou de tailles supérieures (voir Figure 33). L’unique lecture 

de la base de données permet de créer cette structure. 

Dans l’exemple de la Figure 33, la base contient des séquences de taille allant de 1 à 5. Comme indiqué 

dans la tableau NB, la séquence (M, T, R, T, M) se retrouve 15 fois dans la base de données. La première 

cellule de valeur 1 de l’index pointe sur la première séquence de taille 1 du tableau, la deuxième cellule de 

valeur 4 (n° de ligne dans TBI partant du bas) pointe sur la première séquence de taille 2 du tableau située 

à la quatrième ligne et ainsi de suite. 

 
 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

Figure 33: Structure de données 

 

Nous avons implémenté plusieurs variantes d’algorithmes d’extraction de séquences basées sur cette 

structure de données. Le premier, appelé IBM, stocke réellement une matrice binaire offrant une très 

bonne compression, mais dont l’accès et la construction sont coûteux. En effet, des comparaisons et des 

opérations de décalage binaires sont nécessaires. Nous avons alors proposé une variante, appelée IBM2, 

où la matrice est stockée comme un tableau de booléens codées sur 8 bits. Si cette variante multiplie par 

huit la taille de stockage de la matrice, elle offre un accès direct et ne requiert aucune opération binaire. 

Elle est donc plus rapide en exécution. Par ailleurs, sachant que dans un contexte décisionnel, l’utilisateur 

procède souvent par essaie/erreur et teste successivement plusieurs seuils de support, nous avons proposé 

de rendre persistante notre structure de données et de la réutiliser dans les variantes IBM_Opt ou 

IBM2_Opt, en faisant varier le seuil de support. En effet, contrairement à PrefixSpan, notre structure de 

données ne dépend pas d’une valeur de support. 

Nous avons utilisé les implémentations de PrefixSpan (PrefixSpan-0.4.tar.gz5) et de SPAM 

(Spam.1.3.1.tar.gz6.) disponibles sur le Web et avons implémenté nos méthodes en Java. 

                                                 

5 http://chasen.org/~taku/software/prefixspan/ 
6 http://himalaya-tools.sourceforge.net/Spam/#download 
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Les résultats expérimentaux de ces quatre algorithmes ont été comparés, d’une part entre eux et d’autre 

part, avec les algorithmes de PrefixSpan et SPAM. Ces comparaisons montrent un gain de performances 

considérable, spécialement pour IBM2 et IBM2_Opt, par rapport aux autres méthodes, et ce lorsque 

l’alphabet des séquences est limité (entre 10 et 35 articles distincts). Ces cas sont assez courants dans 

plusieurs applications tels que le “Web Usage Mining” pour l’analyse des parcours de pages Web [223], 

l’analyse d’ADN ou l’analyse de l’activité humaine - dite “Time Use” - qui était notre exemple 

d’application. 

Les tests confirment que les variantes IBM2 et IBM2_Opt sont plus performantes que IBM et IBM_Opt. 

Ils confirment également que la variante XX_Opt est une optimisation intéressante. L’écart constant entre 

les courbes de performances de IBM (respectivement IBM2) et IBM_Opt (respectivement IBM2_Opt) 

reflète le gain du temps de construction de la structure. Enfin, le temps d’exécution augmente 

généralement lorsque le support diminue. SPAM, IBM2 et IBM2_Opt sont toutefois moins sensibles à la 

variation du support que PrefixSpan, IBM et IBM_Opt. 
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Nous avons poussé ces tests avec une augmentation du nombre d’articles distincts (l’alphabet). Sur 100000 

séquences, PrefixSpan présente de meilleurs résultats qu’IBM_Opt et IBM, mais reste moins performant 

qu’IBM2 et IBM2_Opt pour un alphabet allant 20 articles et que IBM2_Opt jusqu’à 35 articles. Mais, au-

delà de 35 articles distincts, les performances d’IBM2 et IBM2_Opt se dégradent par rapport à PrefixSpan. 

D’autres tests ont été effectués avec un jeu de données public du site www.kdnuggets.com avec le fichier 

chess.dat7. Les résultats ont confirmé la supériorité de nos méthodes, bien que le nombre d’articles distincts 

dans ces données soit supérieur à 35 (ici de 75). Ce test a aussi montré l’efficacité de la fusion via la 

structure VS. En effet, malgré les 75 articles distincts et une taille de séquences de 36 ou 37 articles, la 

taille de VS n’est que 91. 

Quant à la consommation mémoire, IBM et IBM2 (de même que IBM_Opt et IBM2_Opt qui possèdent 

les mêmes structures) sont de loin moins coûteux que PrefixSpan et SPAM comme le montre la Figure 34. 

En utilisant une configuration machine de 1 GO de RAM, SPAM ne peut être exécuté au-delà de 300000 

tuples, car il requiert plus de 2GO en mémoire principale. Les tests ont montré la validité et le passage à 

l’échelle des méthodes proposées grâce à la compacité de la structure de données. 

Pour plus de détail, nous renvoyons le lecteur à la thèse de Savary [230] et à  [232]. 

VI.2. Fouille de données textuelles 

Avec l’extraordinaire développement des documents numériques et du web, l’organisation de grandes 

collections de documents en vue de faciliter leur exploitation est devenue une priorité dans le domaine de 

la gestion et de l’extraction des connaissances. En effet, c’est le seul moyen de faciliter l’accès aux 

documents numériques de plus en plus nombreux et de faire partager leur richesse sémantique par un 

large public. Ainsi, le web sémantique est aujourd’hui un thème majeur de recherche. 

La fouille de textes fait partie des technologies facilitant l’exploitation de ces collections de documents. 

Elle se situe au carrefour des domaines de la recherche d’information (Information Retrieval) et des bases de 

données. Elle se caractérise par la combinaison de techniques linguistiques, statistiques et de fouille de 

données. Une des principales méthodes de fouille de textes est la catégorisation automatique. C’est 

précisément sur cette méthode qu’ont portée nos travaux. 

VI.2.1. Problématique et aperçu de l’état de l’art 

La catégorisation de documents correspond à la procédure d’affectation d’une ou de plusieurs catégories 

prédéfinies à un document de texte brut. Parmi ses applications, citons l’aide à l’indexation de documents 

[210], la personnalisation du  filtrage de documents connaissant les préférences d’un internaute [220], le 

routage de mèl, l’amélioration de la recherche sur le web [203] et enfin l’organisation des sources textuelles 

sur le web. 

                                                 
7 http://kdd.ics.uci.edu/ 
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Le domaine de la catégorisation automatique de textes a été largement étudié, preuve en est la 

bibliographie consacrée [204]. Cette section donne un bref aperçu des différentes techniques et des étapes 

de la catégorisation de documents textuels. 

VI.2.1.1. Les étapes de la catégorisation 

Le processus de catégorisation de document comprend plusieurs phases : la préparation des données, la 

construction du modèle et le classement. Le tableau 5 résume les étapes de ce processus en indiquant les 

principales variantes pour leur réalisation La phase de préparation se caractérise par l’emploi de 

traitements linguistiques et statistiques spécifiques. Elle génère souvent une représentation vectorielle du 

document. La classification des documents proprement dite est souvent réalisée à l’aide d’une méthode 

d’apprentissage supervisée classique. La Figure 35 schématise le processus de catégorisation comprenant la 

phase d’apprentissage - comprenant la préparation et la construction du modèle (le classifieur) - et la phase 

de classement. 

 

 

Figure 35. Processus de catégorisation 
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Tableau 4 : Résumé des étapes de la catégorisation 

Phase Etape Observations et références 

P
ré
tr
ai
te
m
en
t 

du
 c
or
pu

s 

Liste des mots ; suppression des stop words ; canonisation des termes du même 
concept. Constitution d’un lexique. 

Utilise le traitement automatique de langues naturelles (TALN). Emploie un 
dictionnaire et parfois des thésaurus par domaine et un algorithme de canonisation 
des termes tels que Ngram, lemme et stem [227]. 

P
on

dé
ra
tio

n 
de
s 
te
rm

es
 

Poids des termes dans les documents. Les variantes sont : le poids binaire reflétant 
la présence ou l’absence du terme dans le document ; la fréquence ; ou tf-idf [212]  
et ses variantes, largement utilisées car elles reflètent les termes caractéristiques du 
document par rapport au corpus. 

F
ilt
ra
ge
 d
es
 

te
rm

es
 Représenter le document par tous les termes conduit à une explosion de 

dimensions et n’améliore pas la qualité de l’apprentissage. Le filtrage utilise la 
réduction de dimension basée sur : un seuil de fréquences, le gain d’information ou 
le test de χ2 [240] 

P
ré
p
a
ra
ti
o
n
 

R
ep
ré
se
nt
at
io
n 

fi
na
le
 

Généralement, les documents sont représentés par un vecteur dans l’espace des 
termes filtrés [228]. La matrice de poids (document X terme) est parfois centrée 
réduite. La similarité de deux documents se traduit dans cet espace par l’angle des 
deux vecteurs et utilise le cosinus. Une autre représentation est le modèle 
probabiliste [224]. 

D
éc
ou

pa
ge
 

de
 la
 B
D
 Consiste à choisir dans la base deux (voire trois) échantillons. Un pour 

l’apprentissage du modèle, un pour le test du modèle et éventuellement un 
troisième pour le calibrage du modèle. Ce découpage peut avoir un impact sur la 
qualité de l’indexation générée [215]. 

M
o
d
è
le

 

A
lg
or
ith

m
e 

Les principales sont : par arbre de décision [174], k-NN [241], centroïde [207], 
Naïve Bayes [222], SVM [213]. L’évaluation de ces méthodes montre que k-NN et 
SVM sont les plus performantes [241]. 

C
al
cu
l d
es
 

sc
or
es
 L’affectation de catégories aux documents passe d’abord par une mesure de leur 

score. Le score SSA (simple somme) est la somme des similarités du document à 
classer par catégorie, le MVA (Majorité Votant) pondère cette similarité par le 
nombre de documents par catégorie. 

A
ffe
cta
tio
n 
 Le seuillage permet, après le calcul des scores des catégories, d’affecter les 

catégories aux documents. Les trois stratégies les plus courantes sont : RCut, PCut 
et SCut [242], avec quelques nuances. 

C
la
s
s
e
m
e
n
t 

E
va
lu
at
io
n 
de
s 

pe
rf
or
m
an
ce
s 

Deux mesures sont couramment employées en recherche d’information, le rappel 
(recall) et la précision (precision). Une troisième F-mesure combine les deux précédentes. 
Pour le cas multi-catégories, on utilise la macro-moyenne et la micro-moyenne des 
mesures précédentes : la macro-moyenne donne un poids égal à toutes les catégories ; 
tandis que la micro-moyenne est pondérée par leur fréquence et reflète les 
performances sur les catégories les plus fréquentes [241]. La micro-moyenne de F1 est 
souvent utilisée dans les études comparatives de la catégorisation.  
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VI.2.1.2. Les algorithmes de catégorisation 

Les algorithmes de catégorisation les plus couramment utilisés sont k-NN, centroïde, Naïve Bayes et 

SVM. 

L’algorithme k-NN  

k-NN (k-Nearest Neighbor ou k plus proches voisins) est un algorithme classique d’apprentissage 

automatique et un algorithme de base pour la catégorisation. En effet, il s’avère très efficace dans ce 

domaine tout en étant très simple à implémenter. Son principe est le suivant : pour un nouveau document 

à classer, il calcule sa similarité avec chaque document de la base d’apprentissage, puis détermine ses k plus 

proches voisins. Les catégories de ces documents permettent de déterminer la ou les catégories du 

nouveau document, et ce par le calcul de score et l’affectation décrits dans le tableau 5. 

Plusieurs variantes de k-NN ont été étudiées [236][240][241][207]. Des produits de fouille de texte comme 

celui d’IBM l’ont intégré [235]. L’inconvénient principal de k-NN est son coût élevé en temps d’exécution, 

car le document à classer est comparé (pour le calcul de similarité) à l’ensemble des documents de la base. 

L’algorithme centroïde  

L’algorithme du centroïde est une variante de l’algorithme Rocchio [229] bien connu en théorie de 

l’information. Son idée est de calculer un centroïde pour représenter les catégories [212][207]. A la 

différence que k-NN, le calcul de similarité du nouveau document ne se fait qu’avec les vecteurs 

centroïdes des catégories. Par conséquent, il est plus rapide que k-NN. La catégorie dont le centroïde est le 

plus similaire est affectée directement ou bien après un calcul de score et un seuillage. Cet algorithme 

donne de bons résultats à condition que le vecteur centroïde soit représentatif de la catégorie. 

L’algorithme Naïve Bayes  

L’algorithme Naïve Bayes (NB) est également utilisé dans la catégorisation de documents. Il estime la 

probabilité conditionnelle d’une catégorie étant donné un document et affecte au document la (ou les) 

catégorie(s) la (les) plus probable(s). L’aspect naïf de ce modèle provient de l’hypothèse simplificatrice 

d’indépendance des mots. Ce type de catégorisation est parfois comparable aux autres méthodes [224]. 

Néanmoins, ses performances en qualité de classement se dégradent avec l’augmentation de la taille du 

lexique [221]. En effet, plus le nombre de termes augmente, plus les dépendances entre ces termes 

augmentent et moins l’hypothèse de NB est vérifiée. 

Algorithme SVM  

SVM (Support Vector Machine) est une méthode d’apprentissage relativement récente introduite par 

Vapnik pour résoudre un problème de reconnaissance de formes à deux classes [237]. Elle est basée sur la 

recherche d’un hyperplan dans un espace vectoriel qui sépare au mieux les points en deux classes. La 

qualité de l’hyperplan est déterminée par son écart avec les hyperplans parallèles les plus proches des 

points de chaque classe. Plus cet écart est important, meilleur est l’hyperplan. Il utilise des techniques de 

programmation quadratiques. SVM a été étendu pour les données ne pouvant être séparées de manière 
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linéaire, soit en relaxant la contrainte d’hyperplans, soit en transformant l’espace initial des vecteurs de 

données à un espace de dimension supérieure dans lequel les points deviennent séparables linéairement 

[233]. Une implémentation efficace de SVM est décrite dans [213]. Aujourd’hui, l’algorithme SVM semble 

le plus performant pour la catégorisation, seulement il est plus coûteux dans la phase d’apprentissage que 

les méthodes classiques. 

VI.2.2. Contributions 

Nos principales contributions ont été le développement d’une approche complète de catégorisation qui a 

été implémentée dans le système DocCat [215][205]. L’idée de base est d’améliorer le modèle en 

combinant deux espaces de représentation, généralement utilisés séparément dans les méthodes 

classiques : l’espace (document X terme) et l’espace (catégorie X terme.). Le filtrage des termes se base sur leur 

poids local vis-à-vis des catégories et sur le poids des catégories dans le corpus [217]. Cette approche de 

sélection de termes est dite basée concept (Concept Based Approach ou CBA). Par ailleurs, le modèle de 

similarité est également modifié [215] [216]. Il intègre une mesure d’association de termes estimée d’après 

leur poids dans les catégories et l’association des catégories dans le corpus. Enfin, le calcul des scores des 

catégories, contrairement à MVA et SSA (cf. Tableau ci-dessus), nuance les similarités des documents de 

chaque catégorie par la représentativité du document pour la catégorie (le centroïde est considéré comme 

le plus représentatif) [215] [216]. 

Concernant la méthode de classification, un nouvel algorithme hybride CKNN a été proposé comme la 

combinaison des algorithmes centroïdes et k-NN [215]. L’idée est de pré-sélectionner par les centroïdes 

les catégories candidates afin de limiter la recherche des k proches voisins aux documents appartenant à 

ces catégories. Il s’approche ainsi des bonnes performances de classement de k-NN tout en réduisant 

considérablement les temps d’exécution. 

DocCat a été développé dans le cadre du projet RNTL CONTEXTE Bourse pour la fouille de dépêches 

financières et le balisage sémantique automatique. Toutes les approches proposées ont été testées à la fois 

sur le corpus fourni par les partenaires du projet CONTEXTE BOURSE [215] [219] et sur la collection 

standard Reuter-21578 de dépêches de l’agence Reuters. 

Ces tests ont montré l’intérêt des modèles proposés (sélection, similarité et de calcul de score) et 

l’efficacité de l’algorithme hybride CKNN à réduire les temps de réponses par rapport k-NN pour la 

même qualité de classement. En effet, le nombre de similarités calculées a été divisé par 90 sur le corpus 

Reuters.  

VI.3. Conclusion 

Comme nous venons de le voir, chaque domaine d’application de la fouille de données génère des 

problèmes spécifiques en raison de ses caractéristiques structurelles ou sémantiques. Les travaux de 

recherche sur la fouille de ces données complexes proposent des solutions intégrant au mieux ces 
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caractéristiques. Nous avons contribué par la proposition de nouveaux algorithmes (IBM pour les 

séquences et CKNN pour le texte) ou de nouvelles approches générales (DocCat) qui améliorent les coûts 

algorithmiques et/ou les performances en qualité des modèles. 
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CHAPITRE VII.  CONCLUSION ET PERSPECTIVES 

Nous avons présenté dans ce mémoire les problèmes et les avancées dans l’intégration et la fouille des 

données spatiotemporelles et d’autres types de  données complexes. Nous avons mis en exergue les 

problématiques spécifiques liées à nos travaux et nos contributions. Ces contributions ont concerné 

différents aspects allant de la modélisation à la fouille en passant par l’intégration dans un entrepôt de 

données, l’optimisation des requêtes et l’analyse en ligne. 

VII.1. Bilan 

Concernant la modélisation, nous avons proposé des modèles spatiaux 3D adapté au raisonnement 

géographique. Nous avons proposé récemment deux modèles spatiotemporels pour des objets mobiles 

contraints. 

Concernant l’intégration, nous avons traité deux aspects : l’intégration de formats où dans un premier 

temps, un modèle ouvert a été défini, puis finalement le format GML plus flexible a été adopté comme 

format de stockage dans une architecture d’entrepôt de données ; puis l’intégration de données où une 

nouvelle méthode d’appariement géométrique a été développée. Le fait de baser l’entrepôt sur un SGBD 

XML natif nous a amenés à étudier l’optimisation de requêtes spatiales dans ce contexte. Nous avons alors 

proposé une technique d’optimisation basée sur un cache sémantique. 

Pour ce qui est de l’analyse en ligne, la difficulté est d’explorer les données selon ses dimensions spatiales 

et/ou temporelles et/ou classiques. Le calcul d’agrégats selon des fenêtres spatiale et/ou temporelle pose 

des problèmes de performances et de précision. Nous avons successivement proposé et implémenté deux 

approches : la première pragmatique se ramène à une modélisation OLAP standard et des agrégats 

classiques au prix de résultats approximatifs ; quant à la seconde, elle étend les concepts de modélisation 

multidimensionnelle à la variation continue et donne des résultats précis. Elle met en œuvre un algorithme 

d’agrégat spatiotemporel basé sur un modèle de stockage compact et une méthode d’indexation 

appropriée. 
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Le problème de fouille de données spatiale a été largement étudié dans nos travaux. Nous avons relaté les 

problèmes et les avancées dans ce domaine et exposé nos contributions. Nous avons classé les méthodes 

en différentes approches et nous avons placé nos propositions dans la fouille de données multi-

thématiques. Nous avons proposé trois options pour la fouille de données spatiales que nous avons 

expérimentées et testées, principalement pour deux méthodes : la classification par arbre de décision 

spatial et la recherche de règles d’associations spatiales. 

Nous avons ouvert le spectre de nos recherches à la fouille d’autres données complexes, telles que les 

données séquentielles et textuelles. D’un côté, nous avons proposé un algorithme efficace de recherche de 

motifs séquentiels et étendu notre approche aux séquences multidimensionnelles. De l’autre, nous avons 

développé et testé une approche complète pour la catégorisation de données textuelles. 

VII.2. Perspectives 

Nos recherches ont concerné des domaines variés tout en étant connexes. Elles ouvrent de nombreuses 

perspectives, que ce soit dans le support des modèles 3D ou spatiotemporels ou dans l’intégration et la 

fouille de données complexes. En effet, comme nous l’avons souligné en conclusion de chaque chapitre, 

des recherches continuent dans ces domaines avec de plus en plus de travaux pour certains domaines 

comme la fouille de données complexes. Nous dégageons ci-dessous quelques axes de recherches qui nous 

intéressent pour les sujets traités dans ce mémoire. Nous donnons ces axes dans l’ordre de priorité que 

nous pensons suivre. 

Bases et entrepôts d'objets mobiles 

A court terme, nous nous focalisons sur le support des objets mobiles dans les bases de données, dans les 

entrepôts de données et en fouille de données. Ce thème a connu un regain d’intérêt, encouragé par 

l’émergence des systèmes de localisation mobiles et communicants. Il concentre la majorité de nos 

compétences (modélisation, indexation, intégration, map matching et prédiction) et s’inscrit dans la 

continuité de nos collaborations scientifiques et industrielles. En outre, il ouvre le champ à des problèmes 

intéressants comme la gestion des flux de données des capteurs mobiles, la prise en compte de systèmes 

complexes pour modéliser le trafic ou la confidentialité du traçage de la localisation. Une nouvelle thèse 

commence tout juste sur ce sujet. Le contexte applicatif est l’analyse du comportement des conducteurs en 

utilisant les traces des capteurs du véhicule et du GPS. Il repose sur des données réelles issues d’une 

campagne de test d’un équipement embarqué de sécurité routière. Ces données et ce type d’applications 

génèrent des problématiques nouvelles. Ainsi, nous disposons non seulement de trajectoires mobiles, mais 

également d’un ensemble de relevés (ou de séries) temporels et d’états. Ces relevés portent sur la période 

de déplacement mais ne sont ni synchrones ni à la même échelle. La représentation, le stockage 

(compressé) et l’interrogation de ces données sont des challenges que nous nous sommes fixés de relever. 

Le groupage et l’agrégation dans un système de type OLAP devront être revus avec ces nouvelles 

dimensions. L’idée générale de dimension et de faits continus peut probablement s’appliquer et la 
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représentation géométrique des différents phénomènes temporels permet de remédier au problème de 

synchronisation des relevés. 

Fouille de données textuelles 

Nos recherches sur la fouille de données textuelles sont toujours en cours dans le cadre du projet  RNTS 

Rhéa où la base de données comporte des comptes-rendus hospitaliers (CRH). Le but est d’aider les 

praticiens hospitaliers à renseigner le code des pathologies par classification supervisée. Les méthodes de 

catégorisation classiques s’avèrent peu efficace pour ces documents. Ceci est probablement dû au fait que 

cette base se caractérise par un nombre très élevé (un millier) de catégories à apprendre, que l’affectation à 

de multiples catégories est fréquente et que certaines pathologies ne sont pas indépendantes. Nous 

expérimentons actuellement de nouvelles méthodes afin d’améliorer les performances de classement. Une 

idée est de repérer les concepts partagés par différentes catégories et l’autre est d’exploiter l’arborescente 

des pathologies qui existe et qui est normalisée afin de réduire l’apprentissage à des sous-ensembles de 

CRH. 

Fouille de données spatiotemporelles 

Les remarques données à la fin du chapitre V mènent à des perspectives de recherche sur la fouille de 

données spatiales et spatiotemporelle. La première est la combinaison de méthodes de fouille de données 

spatiales afin d’analyser des concentrations de phénomènes dans l’espace. La seconde est l’extension aux 

données spatiotemporelles. Concernant ce dernier point, nous distinguons deux types de données : d’un 

côté, les données à variation discrète comme l’état du trafic et de l’autre, les données à variation continue 

comme les objets mobiles. Parmi nos travaux en cours, nous explorons le clustering d’objets mobiles en 

collaboration avec l’Université Populaire de Chine. 

Fouille de données complexes 

Après avoir traité successivement la fouille de différent type de données complexes, nous constatons que 

les méthodes proposées traitent généralement d’un type de données complexes. Or, les bases de données 

comprennent aujourd’hui de plus en plus ce type de données combinés avec des données simples ou 

d’autres données complexes. Par exemple, dans le cas des CRH,  le document est associé à des 

informations classiques sur le patient comme l’âge et le sexe et d’autres informations comme la date 

(temporel) et le service. On peut imaginer l’ajout d’images comme des radiographies ou d’attributs 

spatiaux comme le lieu d’habitation. Il est aujourd’hui rare que de telles informations hétérogènes soient 

combinées dans un processus de fouille de données. La combinaison de séquences et d’attributs peut être 

vue comme un pas dans ce sens. 

Support des données 3D 

Concernant le support des données 3D, un aspect intéressant de nos travaux précédents est d’avoir traité 

la modélisation de milieux intérieur et extérieur avec des approches similaires tout en capturant la 

sémantique des liens topologiques et directionnels. Il serait intéressant pour des applications comme le 

guidage ou la navigation 3D d’intégrer la modélisation de milieux intérieur et extérieur. Par ailleurs, 
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beaucoup reste à faire dans le modèle de traitement et le langage, car l’extension au spatial qui a été 

normalisée dans SQL3 est limitée au 2D 

Perspectives à long terme 

A plus long terme, tout tend à croire que la gestion des données ne se suffira plus des données simples, de 

la connaissance explicite ou des sources connues. On le voit bien aujourd’hui, le tout numérique 

transforme profondément les systèmes d’information qui s’orientent vers des données complexes 

(textuelles, sonores, spatiales, …). La recherche par le contenu de ces formes complexes est inévitable. La 

fouille de donnée est l’approche la plus prometteuse. La recherche est loin d’apporter les solutions 

adéquates pour l’intégration ou la fouille de ces données complexes. En effet, les méthodes existantes sont 

généralement limitées aux données tabulaires simples. Seulement, pour chaque type de données 

complexes, l’analyse doit prendre en compte l’interprétation de son contenu ou de sa structure. 

Par ailleurs, l’information diffuse et hautement dynamique révolutionne les architectures distribuées 

traditionnelles de bases de données. Ces évolutions impacteront les systèmes décisionnels qui deviendront 

de plus en plus réactifs. En effet, généralement basés sur des données historiques plutôt statiques, les 

« entrepôts de données » devront d’adapter aux sources dynamiques, parfois inconnues à l’avance. En 

somme, comment gérer des entrepôts de données complexes et actifs ?  
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ANNEXE - BASES DE DONNEES SPATIALES 

 

 

Dans le domaine des Systèmes d’Informations Géographiques (SIG), les progrès de ces dernières années 

ont permis de dégager un certain  nombre de notions communément admises. Cette annexe donne un 

aperçu de ce domaine. 

La première section introduit ces notions de base. Ensuite, nous résumons l’évolution de la gestion de ces 

données. La troisième section dresse un panorama des problèmes de recherche que soulève la gestion de 

l’information géographique en bases de données. 

VII.3. Notions de base 

L’information géographique est complexe. Sa modélisation s’appuie sur nombre de concepts [251], tels 

l’objet géographique, la couche thématique, la relation spatiale, la méta-information spatiale et le modèle 

spatial. Cette section se propose de développer ces concepts, mais tout d’abord, elle précise les notions de 

SIG et de base de données spatiale. 

Système d’Information géographique  

Un SIG est un Système d’Information au sens large capable de répondre à toute la chaîne de traitement 

des données géographiques. Il se caractérise par cinq fonctionnalités connues sous le nom des 5A, à 

savoir : Acquisition, Assemblage, Archivage, Analyse et Affichage des données géographiques [257]. 

Base de données géographique ou spatiale 

Une base de données géographique [263] est définie par un ensemble d’objets géographiques organisé de 

manière à pouvoir être manipulé dans un SIG. 

L’information géographique capturée dans les systèmes actuels est souvent une projection au sol d’entités 

du monde réel. On parle de coordonnées planimétriques. 
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Objet géographique ou spatial 

Un objet géographique est la traduction d’une entité du monde réel dans une base de données 

géographique par une structure de donnée. Cette structure contient à la fois des données sémantiques et 

une donnée de localisation spatiale (comme l’exemple de la Figure 36). Les données sémantiques décrivent 

qualitativement ou quantitativement l’objet. La donnée de localisation décrit la morphologie de l’objet et 

sa position dans l’espace.  

Couche thématique 

Une couche thématique est un regroupement d’objets géographiques partageant les mêmes propriétés, les 

mêmes structures en une collection homogène. Par exemple, une couche thématique peut représenter 

l’hydrologie, le découpage administratif en communes, le bâti ou les routes. Les requêtes et la visualisation 

peuvent faire intervenir sélectivement les couches utiles, suivant la métaphore des papiers calques pour 

retourner une carte. Une base de données géographique est constituée d’un ensemble de couches 

thématiques. 

Relation spatiale 

Dans une base de données relationnelle, les liens structurels entre données sont représentés par des clés de 

jointures. Autrement, les objets sont supposés indépendants. Ce n’est pas le cas des bases de données 

géographiques où les relations spatiales sont souvent implicites. Ces relations sont nombreuses (adjacence, 

intersection, à distance de) et correspondent aux interactions avec le voisinage, soit au sein d’une même 

couche thématique, soit entre thèmes (intra ou inter thèmes). Elles sont couramment exploitées dans les 

requêtes et les analyses spatiales. Leur résolution lors des requêtes entraîne des calculs géométriques 

coûteux.  

Méta-information spatiale 

En plus des méta-données gérées habituellement dans le dictionnaire des bases de données, les bases de 

données géographiques comprennent des méta-informations spécifiques. Ce sont typiquement les 

informations d’échelle, d’emprise, de système de projection, de qualité, de datation, etc. Elles sont 

importantes aussi bien pour le système que pour l’utilisateur, pour leur description détaillée des sources. 

Cela a amené à leur normalisation assez tôt [253]. 

Modèle spatial 

On distingue deux perceptions des données spatiales [261] [257]. La première est par étendu de mesures 

sur un maillage de l’espace (raster ou triangulation pour le modèle numérique de terrain) comme dans 

Figure 37 et la seconde par objet dont la localisation est représentée par le contour (dits vectoriels). Les 

modèles vectoriels sont les plus répandus et nos travaux se basent sur la perception par objet. 

Modèle vectoriel 

Il existe principalement trois catégories de formats vectoriels : spaghetti, réseau et topologique. Le format 

spaghetti (Figure 38) décrit les contours sans relations de contiguïtés et sans relations topologiques entre 

les objets. Le modèle réseau décrit la connexité des lignes. Ce modèle est principalement utilisé pour 
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effectuer des traitements de types parcours de graphes. Un modèle plus riche est le modèle topologique 

qui modélise les contiguïtés entre toutes les formes d’objets, que ce soit des lignes, des nœuds ou des 

surfaces. Il permet de maintenir la cohérence lorsque des contraintes portent sur la topologie. De plus, il 

permet une implémentation efficace des opérateurs utilisant la topologie. Les standards d’échange ont été 

parmi les premiers à implémenter ces trois types de formats comme la norme EDIGéo [244] inspirée du 

format de l’OTAN DIGEST [248] et le format DLG-E de l’USGS [250]. 
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Figure 36. Exemple d’objet spatial Figure 37. .Modèle numérique de terrain Figure 38. Modèle spaghetti 

VII.4. L’évolution vers les SGBD spatiaux 

Les SIG ont longtemps été basés sur des systèmes de fichiers ou sur un couplage faible séparant des 

fichiers propriétaires pour la composante géométrique et un SGBDR pour la composante spatiale. Cette 

situation tend à disparaître an faveur d’une séparation entre la fonction de serveur de données spatiales et 

sémantiques en même temps et d’une interface de visualisation. Cette section établit un parallèle entre les 

SIG et les SGBD Relationnels (SGBDR). Nous comparons dans le Tableau 5 les concepts bien connus 

dans le domaine des SGBDR (à gauche) avec les concepts spécifiques aux SGBD spatiaux (à droite du 

tableau). Malgré leurs spécificités, on constate qu’un SGBD spatial peut être vu comme une extension 

d’un SGBD relationnel. 

Tableau 5 : Parallèle entre les SGBD spatiaux et les SGBD relationnels 

 RELATIONNEL SPATIAL 

Données Entier, Réel, Texte,… Plus complexes : Point, Ligne, Région…, cellulaire 

Prédicats et calculs Tests : =, >,… 

Calculs : +, /,…  

et fonctions simples 

Prédicats & calculs géométriques et topologiques: 

Tests : intersection, adjacence,… 

Fonctions : intersection, surface… 

  Manipulation Opérateurs de l’algèbre : 

Sélection, Projection, Jointure 

Agrégats: Count, Sum, Avg… 

Manipulation mono ou inter-thèmes 

Sélection et jointure sur critère spatial 

Agrégats : fusion d’objets adjacents 

Liens entre objets Par clés de jointures Relations spatiales (souvent) implicites 

Méthodes d’accès Index B-tree, hachage Index R-tree, Quad-tree, Grid-file, etc. 

Origine des données Majoritairement propriétaire 

Format d’échange  simple 

Majoritairement externes 

Formats d’échange complexe et très varié 
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Cette similitude entre les SGBDR et les SGBD spatiaux a été la clé pour concevoir aujourd’hui des SIG 

puissants qui héritent des qualités des SGBD. 

 

La recherche au début des années quatre-vingt-dix était active sur l’intégration de l’information 

géographique au cœur des SGBD. Cela a eu des impacts sur les produits commerciaux qui sont en voie de 

conquérir les marchés des SIG. Par exemple, le SGBD Oracle qui a commencé à introduire les données 

spatiales depuis sa version 7 au début des années quatre-vingt-dix, s’est imposé aujourd’hui, comme un 

serveur de données géographique complet et efficace [260]. DB2 avec le rachat d’Informix [252] se place 

également sur ce créneau. Enfin, le logiciel libre Postgres/PostGIS [262] est de plus en plus utilisé. Cette 

évolution vers une architecture intégrée a apporté plus de performance et de fiabilité dans la gestion des 

données géographiques. 

VII.5. Problèmes soulevés par les SIG aux bases de données 

Les SIG ont suscité de nombreux travaux en bases de données. Nous les classons par rapport aux cinq 

fonctions de SIG cités plus haut (les 5A). Nous donnons quelques références à ces recherches, sans aller 

plus en détail. Les sujets qui nous ont intéressés sont présentés plus en détail dans les chapitres de ce 

mémoire. 

– Acquisition des données géographiques : Cela va de la simple saisie ou mise à jour de quelques données 

spatiales jusqu’à la génération d’un lot de données complet par des processus complexes, variés et semi-

automatiques. Les principaux problèmes soulevés en bases de données, si l’on met de côté les problèmes 

de numérisation et de photogrammétrie, sont : (i) la complexité des mise à jour qui doivent respecter des 

contraintes d’intégrité spatiales [255] ; (ii) le renseignement du processus d’acquisition et de la qualité dans 

les méta-données ; (iv) et plus récemment, la gestion en temps réel de flux de données de localisation 

comme les relevés GPS [245]. 

– Assemblage des données géographiques : Ceci consiste à importer des données de sources différentes et à 

les fusionner afin de constituer la base de données géographique adaptée aux besoins du SIG de l’entreprise. Le 

recours à des données externes est plus fréquent dans un SIG que dans un SI classique. Cette tâche se confronte à 

de nombreux problèmes dont : (i) le catalogage consistant à un assemblage minimal via les méta-données, où il 

est nécessaire néanmoins de les fusionner certaines méta-données en développant des ontologies spatiales [246] 

et en exploitant des normes comme [253] ; (ii) l’échange et l’intégration des sources de formats hétérogènes, 

l’intégration dans un modèle commun d’entrepôt de données spatiales ; (iii) l’intégration de données selon la 

composante géométrique en tenant compte de l’imprécision et plus généralement des représentations multiples ; 

(iv) l’accès distribué et la médiation, qui a motivé les propositions de services Web géographiques [258]. 

– Archivage. Ceci correspond aux fonctionnalités allant de simples systèmes de gestion de fichiers aux 

Systèmes de Gestion de Bases de Données (SGBD). Du point de vue bases de données, stocker cette information 
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complexe nécessite : d’enfouir un modèle spatial dans le systèmes en se basant sur une représentation spécifique 

(raster ou vecteur, spaghetti ou topologiques, 3D et spatiotemporel), en adaptant le modèle de stockage et 

d’accès [249] et d’étendre la gestion de transactions et la concurrence d’accès [256]. Par ailleurs, il faut 

gérer des méta-données spécifiques sans quoi la donnée géographique n’a pas la même valeur. La 

modélisation et l’archivage des données spatiales 2D n’est plus un problème de recherche et son 

implémentation dans les SGBD tend à se généraliser. Néanmoins, les aspects avancés tels que la gestion 

de la troisième dimension, du temps ou des flux de données restent du domaine de la recherche, de même 

que le stockage et l’accès efficace à ces formes de données. 

– Analyse des données géographiques. L’analyse simple passe par des outils statistiques ou par des requêtes 

spatiales. Ce qui caractérise l’analyse des données géographiques est qu’elle utilise fréquemment les relations 

spatiales entre objets. En bases de données, cette fonctionnalité a engendré l’extension du langage SQL vers les 

opérateurs spatiaux [254]. Dans sa forme avancée, l’analyse spatiale des données correspond à l’extraction 

de connaissances par l’analyse en ligne (OLAP) ou la fouille de données spatiales. 

– Affichage les données géographiques. C’est la fonction la moins en rapport avec les bases de données qui 

traditionnellement se consacrent au contenu plutôt qu’au contenant. Citons néanmoins les hyper média 

géographiques [247] et récemment le service WMS [259]. 
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