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Résumé

La qualité de l'information géographique volontaire est actuellement un sujet
qui questionne autant les utilisateurs de données géographiques que les producteurs
o�ciels de données voulant exploiter les bienfaits de la démarche collaborative. En
e�et, si les données cartographiques collaboratives présentent l'intérêt d'être ou-
vertes, contrairement à certaines bases de données géographiques o�cielles, celles-ci
sont néanmoins sujettes à des erreurs voire à des dégradations volontaires, pro-
voquées par des contributeurs malintentionnés. Dans ce dernier cas, on parle de
vandalisme cartographique ou de carto-vandalisme. Ce phénomène est un travers de
la démarche collaborative, et bien qu'il ne concerne qu'une faible part des contri-
butions, il peut constituer un obstacle à l'utilisation des données cartographiques
participatives. Dans une démarche de quali�cation de l'information géographique
volontaire, ce travail de thèse a plus précisément pour objectif de détecter le van-
dalisme dans les données collaboratives cartographiques. Dans un premier temps, il
s'agit de formaliser une dé�nition du concept de carto-vandalisme. Puis, en partant
du principe que les contributions volontairement dégradées proviennent de contri-
buteurs malveillants, nous cherchons à démontrer que la quali�cation des contribu-
teurs aide à évaluer leurs contributions. En�n, nos expériences explorent la capacité
des méthodes d'apprentissage automatique (machine learning) à détecter le carto-
vandalisme.

Mots-clés : Information Géographique Volontaire, carto-vandalisme, qualité,
apprentissage automatique
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Abstract

The quality of Volunteered Geographic Information (VGI) is currently a topic
that questions spatial data users as well as authoritative data producers who are
willing to exploit the bene�ts of crowdsourcing. Contrary to most authoritative da-
tabases, an advantage of VGI is to provide open access to spatial data. However,
VGI is prone to errors, even to deliberate defacement perpetrated by ill-intended
contributors. In the latter case, we may speak of cartographic vandalism or carto-
vandalism. This phenomenon is one of the main downsides of crowsdsourcing, and
despite the small amount of incidents, it may be a barrier to the use of collaborative
spatial data. This thesis follows an approach based on VGI quality. In particular,
the objective of this work is to detect vandalism in spatial collaborative data. First,
we formalize a de�nition of the concept of carto-vandalism. Then, assuming that
corrupted spatial data come from malicious contributors, our position is that asses-
sing VGI contributors enables to assess VGI contributions. Finally, the experiments
explore the ability of learning methods to detect carto-vandalism.

Key words : Volunteered Geographic Information, carto-vandalism, quality,
machine learning
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Introduction

Contexte général

Ces dernières années, le développement des technologies de l'information et de
la communication a bouleversé la société quant à l'usage des données numériques.
D'une part, alors que l'avènement du Web 2.0 a grandement facilité le partage et
la di�usion de l'information sur Internet, une politique d'ouverture des données
numériques (open data), tant au niveau national 1 qu'international 2, a permis de
libérer peu à peu l'accès et l'utilisation des données publiques et privées. D'autre
part, les progrès techniques ont permis de développer des appareils de plus en plus
connectés et sophistiqués, si bien que leur démocratisation a conduit à une explosion
de la production de données numériques, en quantité et en fréquence.

Dans ce contexte, de nombreuses initiatives de type sciences participatives ont
émergé, en exploitant la capacité de la foule à produire des données, dans le but de
répondre à des problématiques diverses. On peut mentionner des projets collaboratifs
qui visent à résoudre des problèmes sociétaux 3 ou environnementaux 4, à alerter sur
des incidents 5, ou encore à faire avancer la recherche scienti�que 6. Par ailleurs,
il arrive que dans certains projets collaboratifs, les producteurs de données soient
également les utilisateurs de ces données. C'est, par exemple, le cas de l'encyclopédie
libre Wikipédia 7, qui permet à tout utilisateur de consulter des articles, ou d'enrichir
la base de données ouverte par la rédaction et la correction d'articles. Les données
collaboratives sont donc autant utilisées dans des cadres professionnels que privés.

Dans le cas de l'information géographique, les projets collaboratifs se sont par-
ticulièrement développés face à des situations où les données géographiques institu-
tionnelles � i.e. produites par des institutions o�cielles au niveau local ou national
� faisaient défaut, soit par leur absence (Rollason et al., 2018), soit par leur obso-
lescence. Un des projets de cartographie collaboratifs les plus populaires est OpenS-
treetMap 8 qui, depuis 2004, a pour vocation de constituer une base de données
cartographique du monde. Ce projet a notamment permis de motiver des groupes

1. https://www.etalab.gouv.fr/
2. https://www.opengovpartnership.org/policy-area/digital-governance/
3. www.openideo.com
4. www.climatecolab.org/
5. www.safecity.in/
6. www.zooniverse.org
7. fr.wikipedia.org
8. www.openstreetmap.org
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INTRODUCTION

de contributeurs pour des actions humanitaires 9, par exemple, sur des zones à car-
tographier d'urgence dans des situations de crise (Scholz et al., 2018).

L'information géographique volontaire

On désignera par � information géographique volontaire � la donnée spatialisée
saisie de manière active dans le cadre d'un projet collaboratif. Toutefois, il existe dif-
férents types d'information géographique volontaire, qui peut provenir d'une collecte
plus ou moins active de la part du contributeur, et dont le caractère spatial est plus
ou moins fort. La Figure 2 illustre notre délimitation de l'information géographique
volontaire dans l'ensemble du contenu généré par les utilisateurs d'Internet.

Contenu généré par les utilisateurs

Wikipédia

Médias sociaux

Non-spatialisé Spatialisé

exemple : Facebook

Information 

Géographique 

Volontaire

Médias sociaux
exemple : Flickr

Actif

Passif

Figure 2. Délimitation de l'information géographique volontaire, tiré et adapté de (See
et al., 2016)

Des données spatialisées

Une donnée est dite � spatialisée � lorsqu'elle est référencée géographiquement,
autrement dit, lorsqu'elle est géo-référencée ou géo-localisée. Dans notre travail, nous
nous plaçons dans le cas où l'information géographique volontaire revêt un haut de-
gré de spatialité, c'est-à-dire dans le cas des données spatiales. Parmi les plateformes
collaboratives de données spatiales, nous pouvons citer OpenStreetMap, Wikimapia
et Google Map Maker. En revanche, la spatialité de l'information géographique vo-
lontaire peut varier dans d'autres plateformes. Par exemple, l'application de partage
d'images Flickr est une plateforme d'information géographique volontaire où les uti-
lisateurs peuvent charger des photographies géolocalisées, qui constituent donc des
données spatialisées. Cependant, ces images ne sont pas des données spatiales, au

9. www.hotosm.org/
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INTRODUCTION

sens que l'information spatiale des images est secondaire par rapport au contenu
photographique de ces données.

La spatialité de l'information géographique volontaire peut être évaluée en s'in-
terrogeant sur l'objectif premier de la plateforme collaborative dont elle provient.
Dans le cas de Flickr, l'objectif premier de la plateforme est de partager des photo-
graphies avec ses proches : l'aspect géographique des données est donc secondaire. En
revanche, OpenStreetMap, Wikimapia et Google Map Maker sont des plateformes
où la dimension spatiale des données est au c÷ur du projet collaboratif. Dans ce
travail, nous parlerons de � données géographiques collaboratives � pour désigner les
contributions issues de ce type de projet d'information géographique volontaire.

Des données saisies volontairement

Dans cette thèse, l'information géographique volontaire correspond aux données
qui ont été saisies de manière active par des contributeurs volontaires. Cette par-
ticipation active est à distinguer d'un mode passif de collecte de données, où les
contributeurs partagent simplement les données saisies par les capteurs mobiles
de leurs smartphones par exemple. En particulier, il existe aujourd'hui de nom-
breuses applications dans lesquelles les utilisateurs sont appelés à partager leurs
positions géographiques, telles que Foursquare pour recommander des lieux d'inté-
rêts, ou Strava pour enregistrer les traces GPS de leurs activités sportives. Bien que
les utilisateurs de ces applications contribuent e�ectivement de l'information géo-
graphique volontairement, certains n'ont pas conscience des utilisations qui peuvent
être faites à leurs dépends, telles que la publicité personnalisée par exemple. Dans ce
dernier cas, on peut parler d'information géographique involontaire (Fischer, 2012)
ou d'information géographique obtenue par la force (McKenzie et Janowicz, 2014).

Problématique

L'information géographique volontaire a permis de pallier certains manques des
données géographiques d'autorité en donnant la possibilité à toute personne volon-
taire d'alimenter des bases de données géographiques ouvertes, par l'ajout ou la mise
à jour d'information. La facilité d'accès et d'édition de ces bases de données géogra-
phiques ouvertes o�re la possibilité de réutiliser une information géographique riche
et actuelle. Cette nouvelle source d'information est devenue une alternative qui,
lorsqu'elle co-existe avec des données institutionnelles, peut même rivaliser avec ces
dernières. Face au fort potentiel de l'information géographique volontaire, les pro-
ducteurs institutionnels de données géographiques ont alors porté un réel intérêt à la
démarche collaborative, dans le but d'en tirer parti a�n d'améliorer le système tradi-
tionnel d'acquisition et de mise à jour de leurs bases de données (Olteanu-Raimond
et al., 2017, 2018).

Les données géographiques institutionnelles ou industrielles présentent des er-
reurs et des imprécisions d'origines diverses dont l'évaluation constitue un sujet de
recherche à part entière (Girres, 2012; Batton-Hubert et Pinet, 2019). Par ailleurs,
l'information géographique volontaire est également entachée d'une imperfection qui

11
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nécessite d'être évaluée. Bien que la démarche collaborative présente un fort poten-
tiel pour produire des données géographiques de qualité, la saisie de données par des
volontaires comprend également des risques qui peuvent compromettre cette qualité.

En e�et, la qualité de l'information géographique volontaire dépend fortement
de la participation de ses contributeurs. Or, ces derniers présentent des pro�ls as-
sez variés, à commencer par leur niveau d'expérience, puisqu'ils peuvent être des
non-professionnels voire des non-spécialistes (Neis et Zipf, 2012). De plus, les contri-
buteurs peuvent se di�érencier par les connaissances qu'ils ont à partager, leurs
modes de participation, ainsi que par leurs diverses motivations. L'information géo-
graphique volontaire qui en résulte est donc de qualité très variable. Pour faire bon
usage d'une information, il est primordial d'avoir étudié sa qualité au préalable. Par
conséquent il convient de chercher à quali�er l'information géographique volontaire.

En particulier, l'information géographique volontaire est potentiellement sujette
à des erreurs d'édition, qui peuvent s'expliquer par la possible incompétence de
certains contributeurs. Il existe cependant des contributions provenant d'actes mal-
veillants, qui consistent à saisir volontairement des données erronées. Ce phénomène
de vandalisme cartographique � aussi appelé carto-vandalisme � peut représenter
une réelle menace pour la qualité de ces données. En parallèle, l'information géogra-
phique volontaire nécessite d'être évaluée selon une ou plusieurs typologies données,
et l'identi�cation du vandalisme dans ces données est une forme de quali�cation de
l'information géographique volontaire selon une typologie spéci�que du vandalisme.
Par ailleurs, pour être utilisable, il est nécessaire que l'information géographique
volontaire présente un niveau de qualité minimal. La détection du vandalisme dans
l'information géographique volontaire pourrait donc constituer une première garan-
tie a minima de la qualité, indépendamment de l'utilisation qui en sera faite.

Ainsi, la problématique de cette thèse porte sur la détection du vandalisme dans
l'information géographique volontaire. Ce travail implique de dé�nir le phénomène
de vandalisme dans ce contexte particulier, et de chercher à détecter les contributions
qui en relèvent. Ce travail de thèse s'inscrit donc dans une démarche de quali�cation
de l'information géographique volontaire.

Objectifs

Le premier objectif de ce travail consiste à dé�nir précisément ce qu'est le van-
dalisme cartographique. Il s'agit d'identi�er les caractéristiques, les causes de ce
phénomène et la manière dont il se manifeste dans l'information géographique vo-
lontaire. Pour observer empiriquement ce phénomène, nous utiliserons, dans nos
expériences, les contributions issues du projet cartographique OpenStreetMap, bien
que notre recherche porte sur l'information géographique volontaire en général.

Le phénomène de vandalisme cartographique est perpétré par des contributeurs
malveillants. Par conséquent, le deuxième objectif consiste à quali�er les contribu-
teurs d'information géographique, pour qu'à partir de l'identi�cation des contribu-
teurs malveillants, nous puissions détecter les contributions de carto-vandalisme.

Le troisième objectif vise à trouver des méthodes adéquates à la détection des
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INTRODUCTION

contributions cartographiques vandalisées. Nous étudierons di�érentes approches
d'apprentissage automatique dans le but d'évaluer leur capacité à quali�er l'informa-
tion géographique volontaire selon cette typologie. Cela suppose de s'interroger sur
les métriques à utiliser pour modéliser l'information géographique volontaire dans
le cadre de la détection du vandalisme cartographique.

En�n, la détection du vandalisme cartographique est étudiée dans le but de quali-
�er l'information géographique volontaire. Notre travail vise ultimement à contribuer
à une méthodologie globale de quali�cation de l'information géographique volontaire.
Cette méthodologie, appliquée ici au cas particulier de la détection du vandalisme
cartographique, doit être également valable pour d'autres typologies de quali�cation
de l'information géographique volontaire.

Plan

Le chapitre 1 propose un état de l'art sur le vandalisme cartographique et la
qualité de l'information géographique volontaire. Le phénomène de vandalisme car-
tographique étant encore peu connu et peu étudié, nous cherchons à le dé�nir en
revenant sur les di�érentes dé�nitions du vandalisme depuis ses origines historiques
jusqu'à son apparition dans le domaine numérique et cartographique. Par ailleurs,
comme le vandalisme cartographique a�ecte la qualité des données, nous revenons
sur les concepts de qualité de l'information géographique volontaire et les méthodes
d'évaluation proposés dans la littérature scienti�que.

Le chapitre 2 se focalise sur la qualité des contributeurs de données géogra-
phiques. Comme le carto-vandalisme provient de contributeurs malveillants, nous
cherchons à quali�er les contributeurs de données géographiques collaboratives. Nous
proposons de modéliser les interactions entre les contributeurs sur la plateforme car-
tographique par un graphe social multiplexe. L'étude de ce modèle permet d'iden-
ti�er des pro�ls de contributeurs qui pourraient témoigner d'un certain niveau de
con�ance. Puis, à partir des éléments de qualité des contributeurs issus de l'étude
de notre modèle multiplexe, nous cherchons à évaluer la con�ance des contributeurs.
Il s'agit en particulier d'étudier les métriques et les méthodes qui permettent de
quali�er le plus précisément possible la �abilité et la compétence des contributeurs.
De cette manière, nous pourrons détecter le vandalisme cartographique parmi les
contributions qui proviennent de contributeurs quali�és comme étant peu �ables.

Le chapitre 3 traite de la détection du vandalisme cartographique par appren-
tissage automatique. Nous passons d'abord en revue les méthodes existantes utili-
sées pour détecter le vandalisme dans d'autres projets collaboratifs comme Wikipé-
dia. Puis, en menant des expériences d'apprentissage automatique sur des données
du projet OpenStreetMap, nous cherchons à mieux comprendre comment le carto-
vandalisme se manifeste dans ces données, et à étudier le potentiel de méthodes
d'apprentissage supervisé et non-supervisé pour le détecter automatiquement.
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Chapitre I

État de l'art sur le vandalisme
cartographique et la qualité des
données géographiques volontaires

Dans ce chapitre, nous proposons une dé�nition formelle du carto-vandalisme.
Nous abordons le concept général du vandalisme en revenant sur les origines his-
toriques et les motivations psychologiques de ce phénomène. Puis, en dégageant les
composantes du vandalisme exprimées dans le domaine législatif, nous les utilisons
comme critères de quali�cation du vandalisme de contributions OpenStreetMap dont
les utilisateurs ont été bannis de la plateforme. Cette mise en situation permet ainsi
de valider la dé�nition du carto-vandalisme, qui sera considérée dans la suite de
notre exposé. En�n, puisque la détection du vandalisme constitue une forme de qua-
li�cation des données collaboratives cartographiques, nous dressons un état de l'art
des méthodes d'évaluation de la qualité de l'information géographique volontaire.
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CHAPITRE I. ÉTAT DE L'ART

1 Le vandalisme : origines et caractéristiques

1.1 Étymologie et évolution du vandalisme

Historiquement, le terme � vandalisme � tire son origine des actes de dégradation
perpétrés par la tribu des Vandales, un peuple germanique réputé pour avoir pillé
et saccagé les ÷uvres d'art et les monuments lors de leur invasion de l'Occident
au Ve siècle. Plus tard, durant la période révolutionnaire, ce terme est repris par
l'abbé Henri Grégoire pour dénoncer les dommages causés sur � les objets nationaux,
qui, n'étant à personne, sont la propriété de tous � (Grégoire, 1794). Selon l'abbé
Grégoire, ces actes � ont pour cause l'ignorance ; il faut l'éclairer : la négligence ;
il faut la stimuler : la malveillance [...] ; il faut [la] comprimer. � Aujourd'hui, le
vandalisme est un crime sanctionné par la justice française, qui le dé�nit ainsi :

� L'acte de vandalisme consiste à détruire, dégrader, ou détériorer vo-
lontairement le bien d'autrui. [...] L'acte de vandalisme doit être commis
sans motif légitime. Il est par exemple permis de briser une vitre pour
sauver une personne en danger � 1

1.2 Composantes du vandalisme

Les composantes du vandalisme varient en fonction de la dé�nition qui lui est
attribuée (Figure I.1). Dans le contexte législatif, un acte est quali�é de vandalisme
s'il remplit les trois conditions suivantes :

◦ il correspond à une détérioration du bien d'autrui ;

◦ la dégradation a été voulue par son auteur ;

◦ aucun élément de contexte ne justi�e la légitimité de l'acte.

Notons que, d'après la première condition, le vandalisme inclut les détériorations
faites sur les biens privés dans le cas où l'auteur du vandalisme n'en est pas le pro-
priétaire. La dé�nition législative est donc plus large que celle initialement proposée
par l'abbé Grégoire, qui se limitait uniquement aux biens publics. Toutefois, dans
le cas du vandalisme de biens privés, il est nécessaire de s'interroger sur l'auteur de
l'infraction a�n de véri�er qu'il ne soit pas aussi le propriétaire du bien détérioré, à
la di�érence du vandalisme sur le patrimoine culturel.

Par ailleurs, quel que soit le type de bien dégradé, la deuxième condition exige
de s'intéresser à l'auteur de la dégradation a�n de déterminer s'il a agi intention-
nellement. En e�et, à la di�érence de la dé�nition historique de l'abbé Grégoire,
la dé�nition législative du vandalisme ne tient pas compte des cas où l'auteur de
la dégradation a agi par ignorance ou négligence, mais considère uniquement le cas
où l'intention du vandale est engagée. L'identité du potentiel vandale peut suggérer
l'intentionnalité de l'acte. Par exemple, faire dérailler un train en déposant des obs-
tacles sur les rails sera considéré comme une farce si cela a été fait par des enfants
� en supposant que ces derniers n'ont pas encore conscience de l'ampleur de leurs
actes � mais comme du vandalisme si cela a été commis par des adultes (Zimbardo,
1971).

1. https ://www.service-public.fr/particuliers/vosdroits/F1514
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(a) Dé�nition historique (b) Dé�nition législative

Figure I.1. Évolution des composantes du vandalisme (selon le contexte français)

En�n, la troisième condition indique la prise en compte d'éléments de contexte
pour quali�er un acte de vandalisme. Il s'agit de déterminer si l'acte volontaire de
dégradation du bien d'autrui a été commis pour de bonnes raisons. En reprenant
l'exemple donné dans la dé�nition législative, briser une vitre pour sauver une per-
sonne en danger n'est pas un crime puisque cet acte est justi�é par une bonne cause,
alors que briser une vitre pour un cambriolage est considéré comme du vandalisme.

L'évaluation des trois composantes du vandalisme est ardue. En e�et, il convient
de s'interroger sur le sens de la dégradation d'un bien : est-ce rendre ce bien inutili-
sable ou simplement méconnaissable ? De plus, établir les raisons et l'intentionnalité
d'un potentiel vandale à partir de l'observation d'un bien dégradé fait appel à de
véritables compétences juridiques. Par conséquent, quali�er un acte de vandalisme
est loin d'être trivial.

1.3 Typologie du vandalisme

D'après l'état de l'art du vandalisme dressé par van Vliet (1984) dans le domaine
socio-psychologique, la typologie du vandalisme proposée par Cohen (1973) est la
plus aboutie. Celle-ci se compose de 5 catégories de vandalisme, chacune correspon-
dant à un but di�érent :

1. Le vandalisme cupide (acquisitive vandalism) : il s'agit de détériorer un
objet pour s'emparer des biens qui y sont contenus. Briser une vitre pour
cambrioler une maison est un exemple de vandalisme cupide.

2. Le vandalisme tactique ou idéologique (tactical/ideological vandalism) : la
dégradation est produite dans le but d'attirer l'attention sur une injustice, une
cause idéologique ou forcer une réaction. Par exemple, des gra�tis ou des bris
de vitrines produits par des manifestants pour exprimer leurs revendications
sont des formes de vandalisme idéologique.

3. Le vandalisme vindicatif (vindictive vandalism) : l'objectif est de se venger
sur le propriétaire du bien dégradé. C'est par exemple le cas lorsque, face à une
situation vécue comme une injustice par des étudiants, ces derniers vandalisent
leur établissement scolaire pour se venger.
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4. Le vandalisme ludique (play vandalism) : il s'agit ici de dégrader volontai-
rement le bien d'autrui dans un simple but d'amusement.

5. Le vandalisme malicieux (malicious vandalism) : dans ce cas, l'acte de
dégradation est une �n en soi. Il est inspiré par un sentiment d'ennui, de
frustration ou de colère.

À cette classi�cation, Sutton (1987) y ajoute un autre type de vandalisme motivé par
le statut auprès des pairs, correspondant à un acte causé pour obtenir ou maintenir le
statut de son auteur vis-à-vis de ses pairs. Cette dernière catégorie concerne surtout
les actes malveillants produits pas des gangs.

Toutefois, quali�er les actes de vandalisme selon cette typologie est délicat. En
e�et, il est di�cile de deviner les intentions d'un vandale à partir de la seule observa-
tion des dégradations perpétrées. Par exemple, l'÷uvre intitulée Gra�ti is a crime
(Figure I.2) de l'artiste britannique Banksy peut être sujet à plusieurs interpréta-
tions : d'une part, ce gra�ti peut sembler provocateur en revendiquant, avec ironie,
l'art présent dans cette forme de vandalisme, ce qui le rapproche d'un vandalisme
idéologique ; d'autre part, le ton humoristique de ce gra�ti peut aussi amener à le
classer comme un vandalisme de type ludique. Par ailleurs, le vandalisme de Banksy
est intéressant car la dimension artistique de ses ÷uvres soulèvent des questionne-
ments sur le caractère dégradant de ses actes de vandalisme.

Figure I.2. � Gra�ti is a crime � � Source : personnelle, septembre 2019. Reproduction
du pochoir original de Banksy situé sur un mur à Manhattan.

2 Le vandalisme numérique

2.1 Le vandalisme dans les bases de données ouvertes

Si le vandalisme portait historiquement sur des dégradations du monde physique,
le développement du domaine numérique a entraîné la propagation de ce phénomène
sur les données numériques. En e�et, l'évolution de l'espace numérique comme lieu
de partage et d'échange a éveillé une forme de désinhibition du comportement chez
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certains internautes (Suler, 2004). En particulier, les plateformes collaboratives sont
particulièrement sujettes à des actes de vandalisme, car elles ouvrent à des personnes
volontaires la saisie et la modi�cation de ces bases de données.

Les projets de crowdsourcing, tels que Wikipédia et Wikidata, se sont rapide-
ment trouvés confrontés au problème de vandalisme de l'information. En e�et, la
liberté accordée aux contributeurs de données laisse la possibilité aux plus malin-
tentionnés de participer en incorporant des informations � principalement textuelles
� qui dégradent ces bases de données ouvertes. Wikipédia 2 et Wikidata 3 sont tous
deux des projets dont les bases de données ouvertes appartiennent à la Wikimedia
Foundation 4. Bien que ces deux plateformes soient liées, la première est une base de
données ouverte non-structurée alors que la seconde est structurée (Heindorf et al.,
2016; Sarabadani et al., 2017).

Le vandalisme dans Wikipédia est dé�ni de la manière suivante 5 :

Le terme de vandalisme désigne un comportement visant délibérément à
porter atteinte à l'objectif encyclopédique du projet [. . . ] Une modi�cation
erronée ou maladroite mais visant de bonne foi à améliorer le projet, où
l'intention de dégradation n'est pas manifeste, ne doit cependant pas être
considérée comme du vandalisme, quand bien même elle ne respecterait
pas un consensus préexistant.

De nombreux exemples sont donnés sur la page Wikipédia dédiée au sujet du
vandalisme, de manière à le distinguer des cas d'erreur ou de non-respect des règles
de bonne conduite (participer à des controverses, avoir un comportement obstiné,
etc.). Le vandalisme sur Wikipédia se produit par une dégradation des articles, à tra-
vers la suppression de donnée ou l'ajout d'informations inexactes, voire o�ensantes,
typiquement par l'utilisation de propos grossiers. Les classi�cations du vandalisme
sur Wikipédia ont principalement été proposées selon les types d'actions permises
sur la plateforme de contribution (Chin et al., 2010; Mola Velasco, 2011).

2.2 Le vandalisme cartographique

Le vandalisme cartographique désigne les actes de vandalisme provoqués sur
les plateformes collaboratives cartographiques. Le terme de carto-vandalisme a été
introduit pour désigner la dégradation intentionnelle d'éléments cartographiques nu-
mériques dans le contexte de l'information géographique volontaire (Ballatore, 2014).
La plateforme cartographique collaborative Wikimapia dé�nit le vandalisme comme
toute action délibérée qui vise à corrompre l'information contribuée 6.

En revanche, le vandalisme dans le projet cartograhique OpenStreetMap (OSM)
comprend également l'ignorance des règles de consensus mises en place sur la plate-
forme 7. Cette dé�nition du carto-vandalisme dans le projet OSM se di�érencie donc

2. fr.wikipedia.org
3. www.wikidata.org
4. wikimediafoundation.org
5. https://fr.wikipedia.org/wiki/Wikip%C3%A9dia:Vandalisme (Consulté le 27 août

2019)
6. http://wikimapia.org/user/tools/guidelines/
7. https://wiki.openstreetmap.org/wiki/FR:Vandalisme
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de la dé�nition traditionnelle dans laquelle il était initialement question de l'in-
tentionnalité de la dégradation des données 8. Dans cet exposé, nous nous plaçons
dans la continuité des travaux menés sur le vandalisme dans les bases de données
ouvertes. Nous emploierons donc le terme de carto-vandalisme pour désigner toute
action délibérée qui vise à porter atteinte à un projet collaboratif cartographique.

2.3 Que dégrade le carto-vandalisme ?

Les plateformes d'information géographique volontaire permettent la saisie, la
modi�cation et la suppression de données géographiques. Le vandalisme étant dé�ni
comme un acte intentionnel de dégradation du bien d'autrui et sans motif légitime,
il convient de s'interroger sur la nature du bien dégradé par le carto-vandalisme. En
e�et, une dégradation comporte la notion de transformation d'un objet d'un état ini-
tial vers un état de qualité réduite. Si ce bien dégradé correspondait à la contribution
� i.e. l'objet cartographique � alors le carto-vandalisme ne concernerait que les élé-
ments cartographiques existants qui diminuent en qualité. Or, le carto-vandalisme
fantaisiste consiste à créer des objets cartographiques totalement �ctifs : dans ce
cas, la notion de transformation d'un état initial vers un état endommagé ne serait
pas observée sur ces objets. En revanche, la création de tout objet géographique
transforme l'espace cartographique.

Nous considérons donc que le bien dégradé par tout acte de carto-vandalisme
est l'espace cartographique de la plateforme collaborative. En e�et, l'espace carto-
graphique est une modélisation du monde réel, avec un certain degré d'abstraction,
dans le but d'être utilisé dans di�érentes applications, comme par exemple la visua-
lisation cartographique ou l'analyse spatiale. Cet espace étant ouvert, il peut être
considéré comme un bien commun : il est, par excellence, le bien d'autrui, puisqu'il
n'appartient à personne. En e�et, l'espace cartographique, en tant que base de don-
nées ouvertes (spéci�que au domaine géographique), fait partie des biens communs
numériques que forment les connaissances, l'information et le réseau numérique in-
ternet (Le Crosnier, 2011). Ainsi, toute édition cartographique � que ce soit un
ajout, une modi�cation, ou une suppression de donnée � induit une transformation
de l'espace cartographique. Une contribution faite intentionnellement de mauvaise
qualité sans motif légitime dégrade l'espace cartographique, et constitue donc un
acte de carto-vandalisme.

À l'image de la tragédie des biens communs théorisée par Hardin (1968) pour
expliquer la destruction des ressources naturelles par la poursuite des intérêts in-
dividuels, des travaux plus récents sur la théorie des biens communs ont poussé la
ré�exion vers une tragédie des biens communs numériques (Greco et Floridi, 2004).
L'infosphère 9 � c'est-à-dire le monde des biens numériques � sou�re aussi d'un pro-
blème de pollution, lié dans ce cas à une utilisation irraisonnée des ressources numé-
riques conduisant à une surproduction des données, qui corrompt la communication
d'information par du bruit, tel que le spam.

8. � In the case of OSM, vandalism can occur intentional and unintentional, contradicting the
traditional de�nition of the term "vandalism". � (Neis et al., 2012)

9. Ce néologisme est à comprendre à l'image de la biosphère qui désigne le monde des biens
naturels
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L'extension de la tragédie des biens communs numériques soulève des questions
éthiques, cependant, les problématiques autour de la conservation des ressources
naturelles ne sont pas toutes transposables aux biens numériques (Hess et Ostrom,
2007). L'équilibre de la biosphère nécessite une sauvegarde des biens communs, et
ne pas agir en ce sens participe à la destruction de l'environnement. Or, ce n'est pas
tout à fait le cas dans l'infosphère, où les � actes manqués � n'altèrent pas l'équilibre
de cet écosystème numérique (Greco et Floridi, 2004). Ainsi, dans le cadre du carto-
vandalisme, le fait de s'abstenir volontairement de contribuer à l'amélioration de
l'espace collaboratif cartographique n'est pas un acte de dégradation. En e�et, ne pas
contribuer des données qui pourraient compléter ou améliorer la qualité de l'espace
cartographique ne va pas y induire de transformation et donc de dégradation. Par
conséquent, le carto-vandalisme � par omission � n'existe pas, mais il ne concernera
que les contributions actives, c'est-à-dire l'ajout, la modi�cation et la suppression
de données géographiques.

Les conséquences du carto-vandalisme sur l'espace cartographique peuvent se si-
tuer à deux niveaux di�érents. D'une part, la dégradation peut a�ecter la capacité de
l'espace cartographique à représenter le monde réel de manière �dèle. Cela concerne,
par exemple, les contributions qui introduisent des données cartographiques imagi-
naires. D'autre part, la dégradation peut a�ecter la cohérence spatiale de l'espace
cartographique, et le rendre inutilisable dans certaines applications (navigation, ana-
lyse de biodiversité, de morphologie urbaine, etc.).

2.4 Typologie du carto-vandalisme

a) Typologie des motivations

À partir de l'observation empirique d'incidents produits sur des plateformes col-
laboratives cartographiques Wikimapia et OpenStreetMap, Ballatore (2014) propose
une classi�cation du carto-vandalisme basée sur la typologie de Cohen (1973), pré-
sentée dans la Section 1.3. Cette classi�cation liste des types de carto-vandalisme à
partir des motivations du vandale :

1. Le carto-vandalisme ludique : il est équivalent au vandalisme ludique dans
le contexte collaboratif cartographique. Ici, les mauvaises éditions cartogra-
phiques (suppression d'objets, distorsions géométriques) du carto-vandale sont
faites dans un but d'amusement.

2. Le carto-vandalisme idéologique : il est équivalent au vandalisme idéo-
logique. Les dégradations portent sur les objets cartographiques représentant
des lieux à caractère politique, religieux ou ethnique.

3. Le carto-vandalisme fantaisiste : il s'agit de cartographier des éléments
�ctifs, de type ville imaginaire, qui n'existent pas dans la réalité.

4. Le carto-vandalisme artistique : il correspond à l'expression artistique de
certains contributeurs qui utilisent une plateforme collaborative comme un
éditeur graphique pour y dessiner des objets de forme artistique.

5. Le carto-vandalisme industriel : il concerne les dégradations perpétrées
dans le but de réduire la réputation ou la crédibilité de projets cartogra-
phiques ouverts. Par exemple, des groupes industriels investis dans le marché
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des données spatiales pourraient user de ce genre de pratique pour favoriser
l'utilisation de leurs données.

6. Le carto-spam : il correspond à des éditions massives de messages promo-
tionnels qui n'ont pas de lien avec la zone géographique éditée. Par exemple,
il peut s'agir d'indiquer sur les données attributaires d'objets géographiques
des liens commerciaux (vers des enseignes, des marques de produits, des lieux
touristiques, etc.) pour gagner en visibilité.

Bien qu'elle repose sur des cas réels de carto-vandalisme, cette typologie ne permet
pas de classer chaque cas de carto-vandalisme dans une catégorie exclusive. Autre-
ment dit, les catégories peuvent se chevaucher : par exemple, le carto-vandalisme
artistique peut également être vu comme étant du carto-vandalisme �ctif, puisque
les objets artistiques sont aussi imaginaires.

Par ailleurs, en comparant cette typologie à celle de Cohen (1973), nous pouvons
observer qu'il n'y a pas de bijection entre les deux. La Figure I.3 schématise la corres-
pondance des deux typologies aux motivations. Le carto-vandalisme dit � ludique �
peut être motivé par un sentiment d'ennui ou de frustration. Or, ces deux types de
motivations entraînent respectivement des actes de vandalisme ludique et malicieux
de Cohen (1973). De même, le carto-vandalisme fantaisiste peut être vu comme du
vandalisme ludique car tous deux sont justi�és par les mêmes motivations (l'humour
ou l'expression de soi). L'enchevêtrement entre ces deux classi�cations s'explique par
le fait que les motivations ne sont pas rangées dans les mêmes classes.

Carto-vandalisme

ludique

idéologique

fantaisiste

industriel

artistique

carto-spam

Ennui

Frustration

Motivations

Politique

Expression de soi

Humour

Profit indirect

Profit direct

Vandalisme

ludique

malicieux

idéologique

vindicatif

cupide

Figure I.3. Schéma de comparaison des typologies du carto-vandalisme (Ballatore, 2014)
et du vandalisme (Cohen, 1973)

Contrairement à la typologie Cohen (1973) où chaque motivation est associée à
un seul type de vandalisme, on observe que la motivation � expression de soi � peut
se manifester par du carto-vandalisme fantaisiste ou du carto-vandalisme artistique.
Or, traditionnellement, tout phénomène peut se dé�nir à partir de 4 � causes �,
d'après la philosophie d'Aristote 10 :

10. Aristote, Physique, II, 7
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1. la cause matérielle dé�nit ce dont une chose est faite (de quoi est-elle
faite ? ) ;

2. la cause e�ciente dé�nit ce qui donne l'existence à la chose (par quoi/par
qui est-elle faite ? ) ;

3. la cause formelle dé�nit la forme de cette chose (comment est-elle faite ? ) ;

4. la cause �nale dé�nit la destination de la chose (pour quoi est-elle faite ? )

Le carto-vandalisme est un phénomène qui se produit sur l'information géo-
graphique volontaire (cause matérielle) par des contributeurs malveillants (cause
e�ciente). La cause formelle du carto-vandalisme � c'est-à-dire ce qui dé�nit sa
forme � se trouve en partie décrite dans la typologie de Ballatore (2014). En e�et,
certaines catégories regroupent une forme particulière sous laquelle se manifeste le
carto-vandalisme : le carto-vandalisme artistique désigne l'insertion de géométries
complexes ; le carto-vandalisme fantaisiste concerne la cartographie d'objets �ctifs.
En revanche, les autres catégories de cette typologie décrivent la cause �nale du phé-
nomène, c'est-à-dire la raison de son existence. En e�et, le carto-vandalisme ludique
correspond aux actes expliqués par le sentiment d'ennui des contributeurs ; le carto-
vandalisme industriel est motivé par la volonté de discréditer le projet collaboratif
cartographique, notamment par certains groupes industriels ; le carto-spam est ty-
piquement motivé par des objectifs de marketing poursuivis par des établissements
commerciaux. Par conséquent, la typologie de Ballatore (2014) veut se fonder prin-
cipalement sur la cause �nale du carto-vandalisme, mais nous y trouvons également
des types qui spéci�ent sa cause formelle.

évolutions

changements 

élémentaires

transformations

mouvements

Disparition

Apparition

Stabilité

Expansion

Contraction

Déformation

Déplacement

Rotation

t1y

x
t2y

x

t2y

x
t1y

x
t1y

x

t2y

x
t1y

x

t2y

x
t1y

x

t2y

x

t1y

x

t2y

x
t1y

x

t2y

x
t1y

x

t2y

x
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(b) Plusieurs entités spatiales

Figure I.4. Typologies des évolutions spatio-temporelles des données géographiques, tirées
de Claramunt et Thériault (1996) et Costes (2016)

b) Typologie des formes de carto-vandalisme

Dresser une classi�cation du carto-vandalisme à partir de sa cause formelle (i.e.
les di�érentes formes prises par le carto-vandalisme) implique de considérer le phé-
nomène comme une dégradation de l'espace cartographique collaboratif. Or, une
dégradation est une transformation de l'espace cartographique à partir de la mo-
di�cation des données géographiques qui le compose. Sur ce sujet, des typologies
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listant les formes de modi�cation des données géographiques ont été proposées dans
les travaux de Duménieu (2015); Costes (2016) et Claramunt et Thériault (1996)
pour modéliser les changements spatio-temporels des entités spatiales. Ces typolo-
gies se subdivisent principalement en deux catégories : les évolutions désignant les
modi�cations sur une seule entité spatiale et les restructurations désignant les modi-
�cations sur plusieurs entités spatiales. La Figure I.4 schématise ces typologies. Les
données géographiques étant constituées d'information attributaire, ces typologies
sont donc valables pour décrire les modi�cations géométriques et sémantiques des
entités spatiales.

2.5 Élements de qualité de l'information géographique

Pour véri�er qu'une modi�cation de données géographiques dégrade l'espace car-
tographique ou non, il est nécessaire d'étudier sa qualité. La qualité de l'information
géographique peut être évaluée selon di�érents critères, aussi appelés des éléments
de qualité. Di�érents éléments de qualité de l'information géographique ont été for-
mulés dans la littérature, mais jusqu'ici aucun consensus n'a été trouvé pour évaluer
les données spatiales selon des éléments qualité de précis (Girres, 2012). Il existe
toutefois une norme ISO, la dernière version étant ISO19157 (2003), pour l'évalua-
tion de la qualité de l'information géographique. Celle-ci spéci�e six éléments de
qualité :

(i) l'exactitude de position ;

(ii) l'exactitude thématique ;

(iii) l'exactitude temporelle ;

(iv) la complétude ;

(v) la cohérence logique ;

(vi) l'utilisabilité.

Les cinq premiers éléments évaluent l'information selon un point de vue producteur,
c'est-à-dire selon la concordance des données acquises avec les spéci�cations du pro-
ducteur. L'utilisabilité, quant à elle, permet d'évaluer l'information selon un point
de vue utilisateur, c'est-à-dire l'adéquation des données produites avec les besoins
des consommateurs de données géographiques.

Les éléments de qualité de l'information géographique sont des critères qui per-
mettent de déterminer si une donnée dégrade l'espace cartographique. Nous dé-
taillons ci-après chacun de ces éléments en l'illustrant par des incidents réels pro-
venant du projet OpenStreetMap (OSM). Certains incidents sont relevés à partir
de la liste des contributeurs bannis par le Data Working Group (DWG), qui est un
groupe de contributeurs dont le rôle est de bannir temporairement les comptes uti-
lisateurs OSM présentant des activités douteuses, notamment celles qui produisent
du carto-vandalisme. Cette liste est consultable sur une page web dédiée 11.

En explorant la page des contributeurs bannis d'OSM 12, nous cherchons à com-
prendre les raisons qui ont poussé le DWG à bannir certains contributeurs de la

11. www.openstreetmap.org/user_blocks/
12. Voir Annexe A
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plateforme et à quali�er les incidents qui relèvent du carto-vandalisme, selon notre
dé�nition. Cette exploration a été e�ectuée manuellement, en parcourant les mes-
sages émis par les modérateurs. Ces messages peuvent contenir l'identi�ant de la
contribution ou du groupe de modi�cations (changeset 13) qui a mené au bannis-
sement du contributeur, mais cette information n'est pas systématiquement rensei-
gnée. L'historique des données a été obtenu avec l'application OSM Deep History 14.
Cette phase exploratoire aurait pu se faire de manière automatique en recourant
à des techniques de traitement automatique de texte, pour analyser les messages
entre les modérateurs et les contributeurs. Cela aurait permis de récupérer une liste
plus exhaustive d'actes de carto-vandalisme. Toutefois, cette exploration manuelle a
permis d'identi�er rapidement quelques cas intéressants et de donner un aperçu des
di�érentes raisons qui peuvent pousser les modérateurs à bannir les contributeurs
OSM.

Pour lire les Tables I.1 à I.6 : Ces tables donnent un extrait de l'histo-
rique des tags de quelques objets OSM. Un tag est un couple de clé/valeur
qui permet d'apporter une description attributaire à un élément cartogra-
phique dans OSM. Dans une table, chaque colonne décrit les valeurs de
tags pour une version donnée de l'objet. Les cellules colorées indiquent un
changement par rapport à la version précédente : une cellule verte signi�e
l'ajout d'un nouveau tag, une cellule jaune signi�e la modi�cation de la

valeur d'un tag, une cellule rouge correspond à la suppression d'un tag.
Les versions dont le numéro est souligné correspondent aux contri-
butions produites par les contributeurs bannis.

Figure I.5. Hôpital dont la géométrie chevauche plusieurs îles du Nord du Canada.

13. Dans OpenStreetMap, un changeset contient les identi�ants de tout objet créé, modi�é ou
supprimé durant une session d'édition.
14. https://osmlab.github.io/osm-deep-history/
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(i) Exactitude de position : L'exactitude de position de l'information géo-
graphique est un élément de qualité de la norme ISO qui a été particulièrement
étudié pour quali�er les données collaboratives. Elle est dé�nie comme la justesse
du positionnement spatial des données par rapport à un système de référence spatial.
La Figure I.5 illustre un exemple de dégradation de la carte OSM où un hôpital a
été cartographié sur plusieurs centaines de kilomètres. Notons que l'objet a été saisi
trois heures après la date de création de compte OSM de son auteur. De plus, le
commentaire laissé par le contributeur sur cette session d'édition et ses contributions
suivantes indiquent que celui-ci cherchait initialement à cartographier les éléments
manquants aux alentours d'une université au Sri Lanka 15. Ici, il s'agit probable-
ment d'une erreur de débutant dans la manipulation du système de coordonnées.
Quoi qu'il en soit, l'intentionnalité n'étant pas démontrée, cet incident ne correspond
pas à un cas réel de carto-vandalisme.

(ii) Exactitude thématique : Elle est dé�nie comme la justesse des attributs
� quantitatifs et qualitatifs � et la justesse de classi�cation des objets géographiques.
La Figure I.6 et la Table I.1 illustrent le cas de l'île Hérald, transformée en parc (cf.
le tag leisure à la version no6) et renommée en � Jerryland � (cf. les tags name et
name:en sur les versions no6 et no7). Ici, les modi�cations attributaires ont altéré
l'exactitude thématique de l'objet géographique, qui ne représente plus la réalité.

Figure I.6. L'île Hérald est située entre la Russie et le Canada. Source : OpenStreetMap

Table I.1. Extrait de l'historique des tags de l'île Hérald de la Figure I.6.

Tag key

Version
no 5 no 6 no 7 no 8 no 9

leisure park park

name îñòðîâ Ãåðàëüä Jerryland Jerryland Jerryland îñòðîâ Ãåðàëüä

name:en Herald Island Herald Island Jerryland Herald Island Herald Island

place island island island island

wikipedia ru:Ãåðàëüä (îñòðîâ) ru:Ãåðàëüä (îñòðîâ) ru:Ãåðàëüä (îñòðîâ)

La Figure I.7 et la Table I.2 montrent un exemple de désaccord entre les contri-
buteurs d'OSM sur la nature d'une forêt située à Riga, en Lettonie. En particulier,

15. https://www.openstreetmap.org/changeset/53283079
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le débat a conduit au bannissement du contributeur qui insistait pour décrire le lieu
avec le tag leisure=park . Or, en observant l'historique des éditions (Table I.2),

nous pouvons remarquer la coexistence des tags name et alt_name à partir de
la version no 13, indiquant le fait que ce lieu pouvait être connu sous deux noms
(Annin,muiºas meºs et Annin,muiºas parks). En menant des recherches sur ce lieu,
il s'avère que ce lieu est un bois considéré comme un parc par les habitants de
Riga 16. Par conséquent, plutôt qu'une dégradation de l'espace cartographique, cet
incident relève d'une ambiguïté sur la classi�cation d'un objet géographique (Ali
et al., 2014; Glasze et Perkins, 2015; Mcnair et Arnold, 2016). Dans ce cas précis,
le contributeur a été banni pour avoir participé à une guerre d'édition, et non pour
avoir réellement dégradé l'espace cartographique. En e�et, nous re-précisons que les
guerres d'éditions ne sont pas autorisées sur OSM 17, celles-ci sont même considérées
comme étant du vandalisme, d'après le règlement du projet.

Figure I.7. Annin
,
muiºas meºs / Annin

,
muiºas parks. Source : OpenStreetMap.

Table I.2. Extrait de l'historique des tags de l'objet de la Figure I.7.

Tag key

Version
no 7 no 8 no 9 no 10

alt_name

landuse forest forest

leisure park park park

name Annin,muiºas parks Annin,muiºas parks Annin,muiºas parks Annin,muiºas parks

Tag key

Version
no 11 no 13 no 14 no 15

alt_name Annin,muiºas parks Annin,muiºas parks Annin,muiºas parks

landuse forest forest forest forest

leisure park park

name Annin,muiºas meºs Annin,muiºas meºs Annin,muiºas meºs Annin,muiºas meºs

N.B. : La version no 12 n'apparaît pas car elle correspond à une édition purement géométrique, par
conséquent, les tags à cette version sont identiques à ceux de la version no 11.

La Figure I.8 est un incident détecté par le DWG comme étant un carto-vandalisme
issu d'un détournement pour Pokémon Go, où le contributeur a tenté à plusieurs
reprises de transformer une zone militaire en zone industrielle (Table I.3). L'espace

16. https://www.spottedbylocals.com/riga/anninmuizas-mezs/
17. https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Disputes
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cartographique est donc dégradé par ces éditions puisqu'il ne représente plus la
réalité de manière �dèle. Cependant, la dégradation ici n'a probablement pas été
produite par ennui � ou du moins pas uniquement � mais pour servir à des �ns to-
talement personnelles 18. En ce sens, ce type de carto-vandalisme peut se rapprocher
du vandalisme cupide de Cohen (1973).

Figure I.8. Delaware National Guard Bethany Beach Training Site

Table I.3. Extrait de l'historique des tags de Delaware National Guard Bethany Beach
Training Site de la Figure I.8.

Tag key

Version
no 1 no 2 no 3 no 4 no 5

landuse military industrial military industrial military

name Delaware

National Guard

Bethany Beach

Training Site

Delaware

National Guard

Bethany Beach

Training Site

Delaware

National Guard

Bethany Beach

Training Site

Delaware

National Guard

Bethany Beach

Training Site

Delaware

National Guard

Bethany Beach

Training Site

type multipolygon multipolygon multipolygon multipolygon multipolygon

Table I.4 dépeint un désaccord entre les contributeurs sur la toponymie de la ville
la ville de Malishevë/Mali²evo. Le contributeur de la version no 32 de l'objet a été
banni pour avoir retiré l'orthographe serbe du tag name . Après avoir été banni, la
version no 32 a été annulée (i.e. la version no 33 correspond à la version no 31). Vu les
multiples versions de l'objet � plus de 30 � celui-ci semble être un sujet controversé
pour les contributeurs OSM. D'après l'Organisation pour la Sécurité et la Coopé-
ration en Europe 19, la ville de Malishevë/Mali²evo est habitée majoritairement par
des albanais. Cet élément de contexte expliquerait pourquoi le contributeur de la
version no 32 a conservé l'écriture albanaise de la ville sur le tag name principal.
Notons que, même si sur la version no 32, l'écriture serbe ne �gure pas sur le tag
name , celui-ci reste indiqué sur le tag name:sr-Latn . Dans cette situation, le
contexte politique semble expliquer la dégradation des données. D'une certaine ma-
nière, cette édition n'a pas vraiment dégradé la qualité de l'espace cartographique,

18. Dans le cas de Pokémon Go, il s'agit de pouvoir attraper un maximum de créatures pour
gagner des niveaux dans le jeu vidéo.
19. https://www.osce.org/kosovo/13137?download=true
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si ce n'est qu'elle structure l'information attributaire de manière di�érente. Or, la
structuration de l'information sémantique est variable parce que la spéci�cation des
données dans OSM n'a pas été dé�nie une fois pour toute. Elle peut évoluer dans
le temps (Antoniou et Skopeliti, 2017). Par conséquent, cet incident ne correspond
pas à un acte de carto-vandalisme, car la dégradation de l'espace cartographique est
ici équivoque. Le contributeur de la version no 32 a donc été banni pour non-respect
des règles de bonne conduite du projet.

Table I.4. Extrait de l'historique des tags (versions no 28-no 33) d'une ville du Kosovo (ID
node : 1920392800) dont la toponymie est sujette à controverse, l'albanais et le serbe étant
les deux langues o�cielles.

Tag key

Version
no 28 no 29 no 30 no 31 no 32 no 33

name Malishevë

- Mali²evo

Malishevë Malishevë Malishevë/

Mali²evo

Malishevë Malishevë/

Mali²evo

name:sq Malishevë Malishevë Malishevë Malishevë Malishevë Malishevë

name:sr-Latn Mali²evo Mali²evo Mali²evo Mali²evo Mali²evo

(iii) Qualité temporelle : Elle est dé�nie comme la qualité des attributs tem-
porels et les relations temporelles entre les éléments. Elle inclut : l'exactitude tem-
porelle entre la date de saisie, c'est-à-dire la di�érence entre la date de saisie d'une
donnée par rapport à sa référence temporelle ; la cohérence temporelle, c'est-à-dire la
justesse dans l'ordre chronologique des événements reportés ; la validité temporelle,
c'est-à-dire l'actualité temporelle des données saisies.

(iv) Complétude : Elle correspond à la présence et l'absence de données, de
leurs attributs et de leurs relations. Dans l'historique OSM de l'île Hérald, le lien
vers la page Wikipédia de ce lieu, renseigné par le tag wikipedia , a été supprimé
à la version no6 (Table I.1). Cette suppression d'information nuit donc à la complé-
tude de l'objet géographique. Par ailleurs, les dégradations perpétrées par le même
contributeur sur cet objet géographique touchent plusieurs éléments de qualité de
l'information géographique, et portent à croire que le contributeur a agi délibéré-
ment. Par conséquent, les versions no6 à no8 de l'île Hérald correspondent à des actes
de carto-vandalisme.

(v) Cohérence logique : Elle est dé�nie comme le degré d'adhérence à des
règles logiques de structuration des données, d'attribution des données et de relations
entre les données. La Figure I.9 et la Table I.5 représentent une zone commerciale
transformée en lac sur sa version no2. Or, la présence d'un lac sur une zone où
se trouvent déjà un parking et des commerces paraît assez invraisemblable : cette
contribution dégrade donc l'espace cartographique, d'une part car la carte ne décrit
plus la réalité ; d'autre part car cette contribution a�ecte la cohérence logique entre
les di�érents objets cartographiques. De plus, le fait de nommer le lac par un smiley
(tag name = :) ) suggère le caractère intentionnel du contributeur. En observant
les autres contributions de ce compte utilisateur, ce dernier a ajouté, de la même
manière, d'autres lacs en zone urbaine. À notre connaissance, aucun élément de
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contexte n'a permis de justi�er la saisie d'un tel élément. Par conséquent, cette
contribution est un acte de carto-vandalisme, potentiellement de type ludique.

Figure I.9. Exemple de carto-vandalisme OSM sur une zone commerciale (transformée
en lac par le contributeur banni)

Table I.5. Historique des tags de l'objet de la Figure I.9.

Tag key

Version
no1 no 2

landuse retail

name :)

natural water

water lake

(vi) Utilisabilité : L'utilisabilité (�tness for use) de l'information va déprendre
des besoins de l'utilisateur. L'évaluation de l'utilisabilité dépendra donc du cas d'ap-
plication considéré, qui déterminera des typologies di�érentes de quali�cation de
l'information. Nous développons plus en détail cet élément de qualité dans la Sec-
tion 3.3.

La Figure I.10 et la Table I.6 correspondent à une contribution dont l'auteur
a été banni pour avoir importé massivement des objets décrits par des tags peu
conventionnels. Par exemple, pour les tags de la première version dans la Table I.6,
description1 et description2 sont des clés de tag qui ne sont pas commu-
nément utilisées par les autres contributeurs OSM, et donc par les algorithmes
qui traitent les données OSM pour leur réutilisation dans d'autres applications.
De même, il a été reproché à ce contributeur d'utiliser des majuscules sur les clés
Is_in et Ref:FR:SIREN (au lieu de is_in et ref:FR:SIRET respectivement).
Ce manque de rigueur dans le renseignement des tags rend l'information inutilisable,
par exemple pour des applications de navigation qui se basent sur les cartes OSM
mais qui ne gèrent pas la sensibilité à la casse sur les clés de tag : l'adresse renseignée
avec cette clé de tag ne serait pas visible. Toutefois, les versions ultérieures de cet ob-
jet conservent les informations indiquées par le contributeur banni : la contribution
de ce dernier a été utile, même si elle nécessitait d'être améliorée. Le bannissement
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de ce contributeur n'avait donc pas pour but d'empêcher une réelle dégradation de
l'espace cartographique, mais elle peut se comprendre comme un avertissement de
la part des modérateurs envers ce contributeur, pour l'inciter à être plus rigoureux
dans ses contributions.

Figure I.10. Le point orange localise le siège du groupe industriel TF1.

Table I.6. Extrait de l'historique des tags de l'objet de la Figure I.10.

Tag key

Version
no 1 no 2 no 3 no 4

Is_in 1 QUAI DU POINT

DU JOUR

Ref:FR:SIREN 32630015900067

description1 COMMUNICATION -

PRESSE - EDITION

COMMUNICATION -

PRESSE - EDITION

COMMUNICATION -

PRESSE - EDITION

COMMUNICATION -

PRESSE - EDITION

description2 Audiovisuel

(diffusion -

production)

Audiovisuel

(diffusion -

production)

Audiovisuel

(diffusion -

production)

Audiovisuel

(diffusion -

production)

is_in 1 QUAI DU POINT

DU JOUR

1 QUAI DU POINT

DU JOUR

1 QUAI DU POINT

DU JOUR

name TF1 (GROUPE) TF1 (GROUPE) TF1 (GROUPE) TF1 (Groupe)

office compagny compagny compagny compagny

phone 01 41 41 12 34 01 41 41 12 34 +33 1 41 41 12 34 +33 1 41 41 12 34

ref:FR:SIRET 32630015900067 32630015900067

Bilan de l'exploration des contributeurs bannis d'OSM

L'exploration des contributeurs bannis d'OSM montre que le bannissement ne
concerne pas seulement les contributeurs ayant commis des actes de vandalisme sur
les données OSM, mais également ceux qui ne respectent pas les règles de bonne
conduite sur le projet : ne pas répondre aux commentaires adressés par d'autres
contributeurs, importer massivement des données présentant une licence incompa-
tible, ou participer à des guerres d'éditions sont des formes de vandalisme pour le
projet OSM qui n'entrent pas dans le cadre de notre dé�nition du carto-vandalisme.
Par conséquent, le carto-vandalisme, tel que nous l'avons dé�ni, couvre des cas très
marginaux des incidents répertoriés sur la page des contributeurs bannis d'OSM.
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3 État de l'art sur la qualité de l'information géo-
graphique volontaire

Les multiples incidents relevés sur le projet OSM dans la section précédente
montrent que le carto-vandalisme se manifeste par une dégradation de la qualité de
l'information géographique volontaire. La détection du carto-vandalisme implique
donc d'évaluer la qualité de l'information géographique volontaire. Dans cette par-
tie, nous passons en revue les contributions scienti�ques sur la qualité des données
géographiques collaboratives en nous appuyant sur les derniers articles d'état de
l'art sur ce sujet (Fonte et al., 2017; Senaratne et al., 2017).

3.1 Approches d'assurance qualité et méthodes de quali�ca-
tion

Goodchild et Li (2012) ont formulé trois approches d'assurance qualité de l'in-
formation géographique volontaire. Ces approches sont à comprendre comme des
mécanismes qui visent à tirer avantage des caractéristiques propres à la démarche
collaborative cartographique a�n d'assurer et améliorer la qualité des données ac-
quises par ce moyen. Chaque approche repose sur une loi ou une hypothèse qui
permet d'assurer la qualité de l'information géographique.

(i) L'approche participative (crowdsourcing) : Cette approche porte sur
l'aspect participatif de l'information géographique volontaire. Elle reprend la loi de
Linus 20 qui sous-entend que plus il y a de contributeurs, plus il y a de chances
que les erreurs de saisie soient corrigées. Ainsi, les données peuvent potentiellement
atteindre un bon niveau de qualité, à condition qu'il y ait su�samment de contri-
buteurs actifs.

(ii) L'approche sociale : Elle est basée sur l'hypothèse selon laquelle la qua-
lité des données collaboratives � repose sur une hiérarchie d'individus de con�ance
agissant en tant que modérateurs �. Cette approche est complémentaire à l'approche
crowdsourcing, puisque la participation des contributeurs de con�ance va favoriser
la correction d'erreurs et l'amélioration de la qualité des données.

(iii) L'approche géographique : Cette approche porte sur la dimension spa-
tiale des données collaboratives saisies. Elle s'appuie sur la première loi de la
géographie (Tobler, 1970), selon laquelle � tout interagit avec tout mais deux
choses voisines ont plus de chances d'entrer en interaction que deux choses loin-
taines �. Cette loi signi�e qu'il existe une relation de dépendance entre un objet
géographique et son voisinage. Cette relation est généralement soumise à des règles
de cohérence, qui peuvent se situer à di�érents niveaux :

20. � given enough eyeballs, all bugs are shallow �
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◦ Cohérence géométrique : des objets géographiques qui sont à proximité les uns
des autres ont des chances de présenter des similitudes de taille ou de forme.

◦ Cohérence topologique : des objets géographiques qui sont à proximité les uns
des autres suivent généralement des règles topologiques précises. Par exemple,
il est impossible que deux bâtiments se chevauchent, alors qu'un bâtiment peut
se trouver à l'intérieur d'une forêt.

◦ Cohérence thématique : la nature des éléments géographiques suit certaines
règles de vraisemblance. En reprenant la zone cartographiée sur la Figure I.9,
il n'est pas étonnant de voir des commerces cartographiés à proximité d'un
parking. En revanche, il sera moins probable de trouver une prairie dans la
même zone.

Toutefois, la réalité du monde est complexe et imprévisible, par conséquent ces règles
de cohérence ne sont pas absolues, même si elles peuvent guider la quali�cation des
contributions, à partir de l'évaluation de la plausibilité de certaines situations (Ali
et al., 2014).

À ces trois approches d'assurance qualité, Senaratne et al. (2017) y ajoute l'ap-
proche fouille de données (data mining). Celle-ci est indépendante des trois méca-
nismes d'assurance qualité, c'est-à-dire qu'elle ne repose sur aucune loi ni aucune
hypothèse permettant d'assurer la bonne qualité des données. En revanche, elle re-
groupe les méthodes d'apprentissage automatique (machine learning) permettant
de quali�er l'information géographique volontaire. Or, il est possible de quali�er les
données selon une approche d'assurance qualité (crowdsourcing, sociale ou géogra-
phique) en ayant recours à une technique d'apprentissage automatique. Par consé-
quent, l'approche data mining n'est pas une autre approche d'assurance qualité,
mais plutôt une catégorie particulière de méthodes de quali�cation des données, qui
peuvent très bien répondre à l'un des trois mécanismes présentés précédemment.

Par ailleurs, les méthodes de quali�cation de l'information géographique volon-
taire peuvent également se classer dans deux catégories. D'une part, les méthodes
dites extrinsèques consistent à quali�er les données collaboratives en les comparant
à des données de référence (Haklay, 2010; Hung et al., 2016; Zhang et Malczewski,
2018). D'autre part, les méthodes intrinsèques évaluent la qualité des données col-
laboratives en se basant uniquement sur ces données (Barron et al., 2014; Degrossi
et al., 2018). Les méthodes intrinsèques sont particulièrement intéressantes dans le
cas où aucune donnée de référence n'est accessible. Il ne s'agit pas de chercher à
choisir entre ces deux méthodes, car chacune d'elles présente des avantages et des
inconvénients. En revanche, ces méthodes étant complémentaires, il est intéressant
de combiner les méthodes extrinsèques et intrinsèques pour quali�er l'information
géographique volontaire (Touya et al., 2017b).

3.2 Mesures, indicateurs et éléments de qualité de l'informa-
tion géographique volontaire

Généralement, les méthodes de quali�cation de l'information géographique volon-
taire consistent à calculer des mesures permettant d'estimer la qualité des données.
Antoniou et Skopeliti (2015) font une distinction entre les mesures et les indicateurs

33



CHAPITRE I. ÉTAT DE L'ART

de qualité. Les mesures de qualité désignent les métriques issues de la comparaison
des données collaboratives avec des données d'autorité. Les indicateurs de qualité
correspondent aux métriques calculées à partir des seules données collaboratives. Par
conséquent, nous parlerons de mesures de qualité pour les méthodes extrinsèques,
et d'indicateurs de qualité pour les méthodes intrinsèques.

a) Mesures de qualité

D'après Fonte et al. (2017), les éléments de qualité de l'information géographique
traditionnelle peuvent être repris pour évaluer l'information géographique volontaire.
De nombreuses mesures ont été proposées pour évaluer les données géographiques
collaboratives selon ces éléments de qualité. En e�et, des méthodes extrinsèques
d'appariement avec des données d'autorité ont été développées pour mesurer l'exac-
titude de position des données OSM, en particulier les bâtiments (Fan et al., 2014b;
Brovelli et Zamboni, 2018) et les routes (Brovelli et al., 2017; Ivanovic, 2018; Castro
et al., 2019). De plus, la comparaison thématique des données collaboratives avec des
données d'autorité a été faite principalement pour évaluer la justesse de description
des données dans le cadre l'utilisation et l'occupation des sols (Dorn et al., 2015;
Jokar Arsanjani et al., 2015).

En ce qui concerne la temporalité des données collaboratives, Fonte et al. (2017)
soulève leur hétérogénéité temporelle entre leur date de saisie et leur validité. Par
ailleurs, l'hypothèse selon laquelle les données collaboratives peuvent être en avance
sur les données d'autorité a été admise, notamment dans les travaux de recherche
qui traitent de la mise à jour des données géographiques institutionnelles à par-
tir de l'utilisation de traces GPS participatives (Ivanovic et al., 2020). Une étude
statistique sur la capacité des données OSM à re�éter les changements du monde
réel a également été menée en considérant les ouvertures et fermetures de cafés à
Manhattan (Zhang et Pfoser, 2019).

L'évaluation de la complétude des données géographiques collaboratives a sou-
vent été faite de manière conjointe à celle de l'exactitude de position (Fan et al.,
2014b; Brovelli et Zamboni, 2018). En e�et, la complétude est généralement étu-
diée à partir de méthodes extrinsèques (Haklay, 2010; Hecht et al., 2013; Zielstra
et al., 2013; Mahabir et al., 2017), grâce à des techniques d'appariement de données
(Chehreghan et Ali Abbaspour, 2018). Il s'agit d'évaluer si l'information géogra-
phique volontaire est au moins aussi complète que les données d'autorité. En�n,
l'appariement des données OSM en Chine avec un jeu de référence a permis d'éva-
luer non seulement l'exactitude de position, la complétude mais aussi la cohérence
logique de celles-ci (Yang et al., 2018).

b) Indicateurs de qualité

L'évaluation des éléments de qualité de l'information géographique pour les don-
nées collaboratives ne signi�e pas que celle-ci se réalise obligatoirement par des mé-
thodes extrinsèques, impliquant une comparaison avec des données géographiques
de référence. En ce qui concerne l'exactitude thématique des données collaboratives,
des méthodes intrinsèques ont été développées pour évaluer leur sémantique à par-
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tir de calculs de similarité sémantique (Mülligann et al., 2011; Majic et al., 2017).
De plus, il est également possible d'évaluer la complétude par des méthodes intrin-
sèques, comme l'étude du développement du réseau routier dans OSM jusqu'à sa
saturation (Barrington-Leigh et Millard-Ball, 2017).

Notons que l'évaluation de la cohérence logique des données géographiques colla-
boratives a été principalement étudiée à partir des méthodes intrinsèques. En parti-
culier, Touya et Brando-Escobar (2013) ont abordé le problème des incohérences de
niveaux de détail des données collaboratives qui entraînent des incohérences spatiales
sur les relations topologiques entre objets géographiques. Pour étudier le niveau de
détail des objets OSM, des indicateurs tels que la résolution et la granularité ont été
proposés. Ali et al. (2014) se sont concentrés sur la cohérence thématique des don-
nées saisies, en traitant la question de la plausibilité et de vraisemblance thématique
des objets géographiques.

Un objet cartographique collaboratif peut ne pas être de bonne qualité dès sa
première version. Cependant, l'approche crowdsourcing assure que sa qualité peut
être améliorée au moyen des corrections apportées par les contributeurs qui éditent
cet objet. L'étude de l'historique des contributions � c'est-à-dire les di�érentes ver-
sions qui ont été produites sur chaque objet � permet alors de déterminer si un
consensus a été atteint sur la saisie d'une donnée (Mooney et Corcoran, 2012a).
L'accord des contributeurs sur la représentation cartographique d'un objet géogra-
phique peut également être évalué par un score de con�rmation (Kessler et de Groot,
2013; Fogliaroni et al., 2018). La stabilité des éditions s'apparente également à la
notion de maturité des données (Gröchenig et al., 2014; Maguire et Tomko, 2017).

Selon l'approche sociale , la présence de contributeurs agissant comme des mo-
dérateurs assure la qualité de l'information géographique volontaire. Cela implique
d'étudier le comportement des contributeurs de manière à pouvoir identi�er les pro-
�ls de ceux qui pourraient être assimilés à celui de modérateur. Les études faites
sur les contributeurs d'information géographique volontaire permettent d'évaluer,
entre autres, la réputation du contributeur (Fogliaroni et al., 2018), ses motivations
(Budhathoki et al., 2010) ou encore son expertise (Yang et al., 2016).

3.3 Typologies d'évaluation

Les éléments de qualité (développés dans la Section 3.2 précédente) permettent
d'évaluer la qualité interne de l'information géographique volontaire, c'est-à-dire la
qualité de production des données. La question est maintenant de véri�er si ces élé-
ments de qualité permettent à un utilisateur de données géographiques de connaître
l'utilisabilité de l'information géographique volontaire par rapport à son cas d'utili-
sation : si oui, y a-t-il des éléments de qualité à préférer selon le type d'utilisation ?
Sinon, quelle(s) typologie(s) faut-il adopter pour quali�er l'information ?

D'après Servigne et al. (2005), l'évaluation de l'adéquation des données aux be-
soins nécessite d'évaluer l'exhaustivité (ou la complétude) des données et l'exhaus-
tivité du modèle. L'exhaustivité des données est mesurable (voir Section 3.2 sur la
complétude) et indépendante de l'application, alors que l'exhaustivité du modèle
évalue l'adéquation aux besoins de l'application. En e�et, celle-ci compare le modèle
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de données à quali�er en termes d'abstraction du monde réel avec celui correspon-
dant à l'application considérée. Ballatore et Zipf (2015) parlent de "golfe séman-
tique" pour désigner les di�érentes abstractions du monde réel entre producteurs et
consommateurs de données géographiques. Pour faciliter la communication entre ces
deux catégories d'acteurs, ces auteurs développent la notion de qualité conceptuelle,
qui comprend six dimensions conceptuelles � exactitude, granularité, complétude,
cohérence, conformité et richesse � permettant de quali�er l'utilisabilité des données
géographiques volontaires.

Plusieurs méthodes de quali�cation des données selon le point de vue de l'utilisa-
bilité des données ont été développées. L'outil iOSMAnalyzer développé par Barron
et al. (2014) permet de quali�er les données OSM de manière intrinsèque en cal-
culant des indicateurs di�érents selon le cas d'utilisation considéré. Ces indicateurs
de qualité peuvent reprendre les éléments de qualité interne, tels que la complétude
du réseau routier dans le cas de la navigation, la complétude attributaire dans le
cadre de recherche de points d'intérêt, la cohérence logique pour les applications de
visualisation cartographique. Jonietz et Zipf (2016) proposent une méthode géné-
rique d'évaluation de l'utilisabilité des points d'intérêt (POI) sur OSM. Il s'agit de
déterminer les fonctions basiques des POI : en l'occurrence, les POI ont pour fonc-
tions principales le géo-référencement (localisation par coordonnées géographiques)
et l'objet-référencement (localisation par noms). Les cas d'utilisation des POI vont
privilégier l'une ou l'autre fonction. Ainsi, l'évaluation de l'utilisabilité revient à
évaluer la fonction basique considérée, en choisissant des mesures d'exactitude de
position et thématique adaptées.

Cependant, il existe des cas d'utilisation qui nécessitent de quali�er l'informa-
tion géographique volontaire selon d'autres critères. Dans un contexte de gestion
de crises, telles que les inondations, l'information géographique volontaire peut être
évaluée par son niveau de crédibilité (Hung et al., 2016). En revanche, pour pro-
duire automatiquement des cartes topographiques à partir de données collabora-
tives, il s'agit plutôt de quali�er les données selon leur niveau de détail, notamment
dans le but de gérer les problématiques de généralisation cartographique (Touya et
Brando-Escobar, 2013; Touya et al., 2017a). En�n, pour étudier le vandalisme dans
les données OSM, Neis et al. (2012) s'appuient entre autres sur la réputation du
contributeur pour quali�er l'information. Ces di�érents éléments de qualité peuvent
tenir compte de certaines mesures qui ont été développées dans le cadre des éléments
de qualité interne de l'information géographique. L'analyse des besoins permet de
choisir les métriques à utiliser pour quali�er l'information selon la typologie adaptée
au cas d'application.

Les méthodes et métriques issues de la littérature pour quali�er l'information
géographique volontaire sont généralement développées pour un cas d'application
précis ou pour évaluer un élément de qualité précis. Nous constatons ici un manque
d'approche globale de la qualité des données dans la littérature, c'est-à-dire qu'il
n'existe pas � à notre connaissance � de contributions sur une méthodologie géné-
rique de quali�cation de l'information géographique volontaire. Par conséquent, le
travail de quali�cation du carto-vandalisme implique de développer une approche
spéci�que à ce cas d'application.
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Conclusion du chapitre

Ce premier chapitre a permis de dé�nir le carto-vandalisme à partir de l'analyse
des di�érentes dé�nitions de la notion du vandalisme, depuis ses origines historiques
à sa dé�nition législative actuelle. Le carto-vandalisme correspond donc à une dé-
gradation intentionnelle de l'espace cartographique collaboratif, sans motif légitime.
À partir de cette dé�nition, nous avons pu quali�er les incidents menant au ban-
nissement de certains contributeurs de la plateforme OpenStreetMap. Cependant,
nous avons constaté que, parmi les contributeurs bannis d'OSM, très peu ont réelle-
ment provoqué du carto-vandalisme. Cela s'explique par le fait que la plateforme ne
cherche pas uniquement à détecter les carto-vandales, mais à alerter � au moyen du
bannissement � tout contributeur qui ne respecte pas les règles de bonne conduite
ou qui produit des erreurs à grande échelle.

Dans ce chapitre, nous avons dressé un état de l'art, présentant les nombreux
travaux qui traitent de la qualité de l'information géographique volontaire. En par-
ticulier, les di�érentes approches d'assurance qualité ont été théorisées à partir de
lois ou d'hypothèses qui exploitent les caractéristiques propres à la démarche colla-
borative cartographique, à savoir la participation des contributeurs (approche parti-
cipative), l'existence de contributeurs de con�ance agissant comme des modérateurs
(approche sociale) et l'existence de règles spatiales (approche géographique). De
nombreuses métriques et méthodes ont été développées dans le but d'évaluer l'in-
formation géographique volontaire selon di�érents éléments de qualité, du point de
vue des producteurs de données et des utilisateurs. Sur ce dernier point, la question
de l'utilisabilité des données a été abordée, car elle oriente le choix des métriques
ainsi que la typologie selon laquelle quali�er l'information géographique volontaire.

Nous avons vu dans ce chapitre que le carto-vandalisme est un phénomène qui
nécessite de quali�er non seulement les données saisies, pour détecter celles qui
dégradent l'espace cartographique collaboratif, mais également les contributeurs,
a�n d'identi�er ceux qui participent consciemment à dégrader la base de données
géographiques ouverte. C'est pourquoi le chapitre suivant se concentre sur l'approche
sociale : en particulier, il s'agit de quali�er le contributeur dans le but de quali�er
les contributions qui relèveraient du carto-vandalisme.
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Chapitre II

Du vandale cartographique au
carto-vandalisme

La quali�cation du carto-vandalisme ne passe pas seulement par l'évaluation
de la qualité de l'information géographique volontaire, mais elle nécessite également
d'estimer l'intentionnalité du contributeur ainsi que le contexte de saisie. Ce chapitre
se concentre sur la quali�cation du contributeur, en particulier son comportement
de collaboration. En revenant sur l'approche participative et l'approche sociale, nous
montrons l'importance de quali�er le contributeur pour quali�er les données col-
laboratives. Puis, nous présentons une méthode de quali�cation du contributeur à
partir d'un modèle de réseau social multiplexe. Ce modèle permet de représenter son
comportement interactif sur la plateforme collaborative, et de mettre en valeur des
pro�ls comportementaux particuliers. En implémentant ce modèle sur des données
OSM, les résultats de plusieurs cas d'étude permettent de valider notre méthodolo-
gie. En�n, en exploitant les métriques de qualité du contributeur issues du modèle
multiplexe, nous explorons de nouvelles méthodes d'évaluation du contributeur qui
tiennent mieux compte des di�érents facteurs d'in�uence de sa �abilité.
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1 De la qualité du contributeur à la qualité des
contributions

1.1 Le contributeur comme source de données à quali�er

(a) Sources utilisées pour les données du RGE ALTI R©.

(b) Résolution spatiale des données altimétriques du RGE ALTI R©

Figure II.1. Qualité des données altimétriques du RGE ALTI R© en France métropolitaine

L'information géographique traditionnelle peut être produite par plusieurs sources
de données di�érentes, qui in�uencent la qualité des données de manières di�érentes.
C'est le cas, par exemple, du RGE ALTI R© de l'IGN : ce jeu de données altimétriques
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est issu de la fusion de di�érentes sources, ce qui explique l'hétérogénéité de la ré-
solution spatiale des données (Figure II.1).

La saisie de l'information géographique volontaire se fait au moyen de di�érents
outils de saisie (GPS, orthophoto, etc.), par conséquent, la qualité de l'information
va également dépendre de la qualité de ces outils. Toutefois, le contributeur joue
un rôle prépondérant dans la saisie des données géographiques. En e�et, la qualité
de données cartographiées à partir d'une orthophoto dépendra du soin mis par le
contributeur à les tracer manuellement. Dans le cas des données issues de traces GPS,
le contributeur in�uence la qualité de la collecte dans sa manière de porter l'appareil
de mesure (Ivanovic, 2018), et éventuellement dans l'e�ort mis pour nettoyer ou
corriger les données avant leur mise en ligne sur la plateforme collaborative. La
compilation et l'interprétation des données étant des tâches propres au contributeur,
elles font de lui un capteur de données des plus intéressants (Goodchild, 2007).

La qualité de l'information géographique volontaire va donc aussi dépendre des
caractéristiques du contributeur qui la saisit : son expérience du terrain, son expé-
rience de l'outil de saisie, mais aussi sa volonté de participer à enrichir la base avec
des données de qualité. Cette notion de volonté est fortement liée à l'idée d'inten-
tionnalité qui est inhérente à la dé�nition du carto-vandalisme. Plusieurs questions
se posent : comment quali�er le contributeur ? Quels sont les éléments de qualité
du contributeur à considérer, dans le but de quali�er les données géographiques
collaboratives par la suite ?

1.2 L'assurance qualité par l'approche sociale

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les trois approches formulées
par Goodchild et Li (2012) pour assurer la qualité de l'information géographique
volontaire. Parmi elles, l'approche sociale suppose que l'existence de contributeurs
de con�ance permet de structurer la communauté des contributeurs, et ainsi de
garantir la qualité des données collaboratives. Cette approche concerne à la fois
les contributeurs prédé�nis dans le projet qui ont un rôle privilégié de modération,
et ceux dont le comportement dénote une con�ance su�sante pour assimiler leur
participation à un rôle de modération et/ou de contrôle qualité.

Le contrôle qualité de l'information géographique volontaire peut être e�ectué
par di�érents moyens. La Table II.1 décrit les types de contrôle qualité e�ectués dans
certains projets cartographiques collaboratifs ainsi que les personnes assignées à ces
tâches. D'après Fonte et al. (2015), le contrôle qualité des données collaboratives
peut être e�ectué par :

1. Des méthodes automatiques (pas d'intervention humaine) ;

2. La foule, i.e. la communauté des volontaires ;

3. Des modérateurs, i.e. des contributeurs de con�ance identi�és dans la com-
munauté ;

4. Des experts.

Dans la plupart des projets cartographiques � du moins ceux qui sont référencés
dans la Table II.1 � la qualité de l'information géographique volontaire est assurée
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par l'approche sociale dans une certaine mesure : certaines tâches de contrôle qualité
sont réalisées par des modérateurs et des experts 1, tandis que d'autres sont laissées
aux volontaires. Dans ce dernier cas, l'approche sociale peut être approfondie : en
étudiant le rôle social de ces contributeurs a priori non quali�és, l'évaluation de
leur niveau de con�ance permettra de mettre en évidence des rôles implicites qui
permettent d'assurer la qualité des données.

Table II.1. Le contrôle qualité dans des projets cartographiques collaboratifs, tiré et adapté
de (Fonte et al., 2015)

Nom du pro-

jet

Type de contrôle qualité Tâche Qui e�ectue

la tâche ?

Geograph /
Panoramio Identi�cation des erreurs et

prévention des usages abusifs

Analyser le contenu des images Modérateurs

Véri�er à partir de cartes et
d'images satellites

Modérateurs

Suggérer des modi�cations Volontaires

Flickr Prévention des usages abusifs Analyser le contenu des images Modérateurs

Geo-Wiki

Créer des points de contrôle Classer des images satellites Experts

Assigner les classes d'utilisation
des sols dans la classe majoritaire

Choisir la classe la plus fré-
quente lorsqu'il n'y a pas de don-
nées de contrôle

Automatique

Évaluation de la crédibilité des
contributeurs

Comparer les contributions avec
des données de contrôle

Automatique

Comparer les contributions avec
les valeurs majoritaires

Automatique

Identi�cation de la con�ance de
classi�cation

Les contributeurs indiquent la
con�ance de leur saisie

Volontaires

Identi�cation du type d'imagerie
utilisée

Indiquer la résolution de l'image
utilisée

Volontaires

Identi�cation des contributions er-
ronées

Indiquer que la classe assignée au
pixel est incorrecte

Experts

Volontaires

OpenStreetMap
Identi�cation des erreurs

Lever des alertes sur des erreurs
potentielles

Automatique

Volontaires

Prévention des incidents de dégra-
dation massive

Bannissement des contributeurs Administrateurs

Correction des erreurs Édition des données erronées Volontaires

Il existe plusieurs manières de contribuer à un projet d'information géographique.
Rehrl et al. (2013) identi�ent quatre activités à travers lesquelles un contributeur
peut s'investir :

1. Contribuer de l'information géographique : par exemple, ajouter, éditer
des données ;

2. Construire des structures de communautés : par exemple, organiser des
carto-parties (mapping parties), gérer les mailing lists ;

3. Travailler sur les règles et les normes : par exemple, contribuer à éditer
les dé�nitions sur le Wiki du projet, s'il y en a un ;

4. Travailler sur les outils : par exemple, développer les outils d'édition des
données.

Comme nous cherchons à quali�er les données collaboratives, l'activité de contribu-
tion des données géographiques est celle qui nous intéresse ici. Il s'agit donc, dans

1. N.B. : Les experts ne sont pas forcément des professionnels. Par exemple, un contributeur
expert peut être un contributeur non-professionnel expérimenté.
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la suite, d'étudier le rôle social des contributeurs, à partir de leur comportement,
à contribuer des données géographiques, a�n d'en dégager des rôles particuliers qui
garantissent la qualité de ces données.

1.3 Collaboration et interaction

a) Les opérations élémentaires de contribution cartographique

Vocabulaire : Un objet géographique désigne un élément géogra-
phique du monde réel qui a été saisi dans une base de données géographiques.
Lorsqu'il est visible dans l'espace cartographique, nous le désignons par le
terme d'objet cartographique. Dans OSM, un objet cartographique peut
être supprimé de la carte, dans ce cas, il n'est plus visible dans l'espace car-
tographique. Toutefois, l'objet géographique correspondant reste enregistré
sur la base de données (il porte alors l'attribut visible=false qui le rend
invisible sur la carte).
En fonction du nombre de modi�cations qui lui sont faites sur la plateforme
collaborative, il peut y avoir plusieurs versions d'un objet géographique.
Nous utiliserons le terme de contribution pour désigner une version don-
née d'un objet géographique. Ainsi, un contributeur est l'auteur d'une ou
plusieurs versions d'un objet géographique.

Les travaux de Rehrl et al. (2013) proposent une conceptualisation des éléments
de contributions de l'information géographique volontaire. Dans ce modèle, l'ob-
jet cartographique est composé d'une géométrie et d'un ensemble d'attributs. Dans
OSM, un attribut est un tag, dé�ni par une paire de clé-valeur. Un objet carto-
graphique peut avoir un ensemble d'attributs vide (donc il n'est décrit par aucun
attribut), en revanche, il est obligatoirement composé d'une géométrie, simple ou
complexe. Pour plus de détails sur le modèle conceptuel de l'information géogra-
phique, nous renvoyons le lecteur à l'article de Rehrl et al. (2013). La contribution
de données géographiques s'e�ectue à partir de trois opérations élémentaires, à sa-
voir : l'ajout, la mise à jour et la suppression de données. Les opérations élémentaires
atomiques portent sur l'objet dans sa globalité.

(i) Ajout d'un nouvel objet cartographique : Cette opération consiste à
saisir la première version d'un objet géographique dans la base de données. A priori,
cette opération ne manifeste pas de collaboration directe entre deux contributeurs.
Toutefois, lorsqu'un contributeur ajoute un nouvel objet cartographique en se basant
sur des contributions produites par un autre contributeur, on peut y voir une forme
de collaboration entre contributeurs. Dans le cas du projet OSM, il est possible
de cartographier une nouvelle route en s'appuyant sur un point d'intersection qui
existait déjà sur la carte. Dans ce cas, le contributeur de la route manifeste une
certaine con�ance envers le contributeur qui avait saisi le point d'intersection.

(ii) Mise à jour d'un objet cartographique : Elle consiste à produire une
nouvelle version d'un objet cartographique qui préexiste dans l'espace cartogra-
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phique collaboratif. Mis à part le cas où le contributeur met à jour ses propres
contributions, le comportement collaboratif est assez évident dans l'opération de
mise à jour. Toutefois, selon le type de modi�cation opéré, la collaboration portera
une signi�cation di�érente. Lodigiani et Melchiori (2016) divisent la mise à jour de
données en deux sous-opérations, à savoir la correction et la complétion de données :

◦ la correction signi�e que la version précédente de l'objet était incorrecte ;

◦ la complétion implique que les éléments pré-existants de la version précédente
de l'objet géographique sont justes.

La mise à jour des données peut aussi être divisée en trois sous-opérations que
sont l'ajout, la modi�cation et l'élimination d'information (Rehrl et al., 2013). Ces
sous-opérations peuvent porter sur la géométrie et les attributs de l'objet. Par
exemple, la suppression des tags d'un objet OSM est une mise à jour de type éli-
mination d'information. L'élimination d'une géométrie est possible dans le cas d'un
objet de géométrie complexe, par exemple pour une ligne composée d'un ensemble
n÷uds reliant les tronçons de la ligne : dans ce cas, l'élimination du n÷ud met à jour
l'objet ligne. Toutefois, au niveau du n÷ud éliminé, cette opération est une véritable
suppression.

L'opération de correction de données est composée d'une élimination suivie d'une
modi�cation, puisqu'un élément de la version précédente disparaît pour être rem-
placé par un autre élément. Dans l'extrait de l'historique de la Table I.6 du Chapitre
1, la version no 3 est un exemple de correction de données. En revanche, l'opération
de complétion de données correspond à un ajout d'information. Par exemple, le
Grand Bassin Rond au Jardin des Tuileries (Figure II.2) a été complété sur trois
versions successives (Table II.2) : à chaque nouvelle version, un nouveau tag est
ajouté.

Figure II.2. Grand Bassin Rond du Jardin des Tuileries à Paris. Source : OpenStreetMap.
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Table II.2. Extrait de l'historique des tags du Grand Bassin Rond de la Figure II.2.

Tag key

Version
no 10 no 11 no 12

barrier wall

height 0.4

name Grand Bassin

Rond

Grand Bassin

Rond

natural water water water

source bing; survey bing; survey bing; survey

(iii) Suppression de données : Elle consiste à retirer un objet de l'espace
cartographique collaboratif. Précisons que la suppression des données concerne l'ob-
jet dans sa globalité, et cette opération n'est pas à confondre avec la mise à jour par
élimination d'information (géométrique ou attributaire). La suppression d'un objet
ne signi�e pas nécessairement que celui-ci soit complètement éliminé de la base de
données, mais l'objet n'est plus visible sur la carte. C'est le cas des données OSM :
un objet qui est supprimé de la carte reste enregistré dans la base de données, ce-
pendant son attribut visible, �xé à la valeur false, le rend invisible sur la carte.
Lorsqu'un contributeur supprime la contribution produite par une autre personne,
il signi�e que cette contribution n'est pas pertinente voire qu'elle est totalement
fausse. Cela peut donner un renseignement sur la �abilité du contributeur dont l'ob-
jet a été supprimé. La Figure II.3 donne un exemple de carto-vandalisme fantaisiste
repéré par des contributeurs OSM : l'opération de suppression de l'objet �ctif met
en évidence le manque de �abilité de l'auteur de cette contribution.

Figure II.3. Exemple de carto-vandalisme repéré par les contributeurs OSM

Pour résumer, les opérations élémentaires qui constituent l'activité de contribu-
tion cartographique sont :

◦ l'ajout d'un nouvel objet cartographique à partir de rien ;

◦ l'ajout d'un nouvel objet cartographique par réutilisation de données préexis-
tantes dans la base de données ;

◦ la modi�cation d'un objet cartographique (au niveau attributaire ou géomé-
trique) ;

◦ la complétion d'information dans un objet cartographique ;

◦ la suppression d'information dans un objet cartographique.
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La Figure II.4 donne un exemple de cartographie collaborative par quatre contri-
buteurs :

1. Utilisateur1 ajoute deux objets : la Place Charles de Gaulle et l'Arc de
Triomphe. Ce dernier est nommé � Arc de Trimophe �.

2. Utilisateur2 corrige le nom de l'Arc de Triomphe et crée un bâtiment autour
du point.

3. Utilisateur3modi�e la géométrie du bâtiment, supprime le point nommé �Arc
de Triomphe �, et nomme le bâtiment par � Arc de Triomphe �.

4. Utilisateur4 crée un nouvel objet nommé � Avenue Victor Hugo � qui s'appuie
sur un n÷ud de la Place Charles de Gaulle.

(a) Utilisateur1 : Ajout d'un point d'in-
térêt portant le tag � Arc de Trimophe �
et d'un objet portant le tag � Place
Charle de Gaulle �

(b) Utilisateur2 : Ajout d'un bâtiment
et correction du tag � Arc de Tri-
mophe � en � Arc de Triomphe �

(c) Utilisateur3 : Modi�cation géomé-
trique du bâtiment, complétion du bâti-
ment par le tag � Arc de Triomphe � et
suppression du point d'intérêt

(d) Utilisateur4 : Ajout de l'avenue
Victor Hugo par réutilisation d'un
n÷ud composant la place Charles De
Gaulle

Figure II.4. Opérations élémentaires

À partir des di�érentes opérations élémentaires e�ectuées dans cet exemple, nous
pouvons modéliser des interactions entre ces quatre contributeurs (Figure II.5). Ces
interactions témoignent de di�érentes formes de collaboration, dont l'analyse permet
de quali�er le comportement des contributeurs.
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Figure II.5. Modélisation des interactions entre les quatre contributeurs de la Figure II.4.

b) Modéliser des interactions pour analyser les collaborations

La plupart des travaux portant sur la collaboration dans les projets d'informa-
tion géographique volontaire ont été réalisés à partir des données OSM. En consi-
dérant l'historique des éditions de données, ceux-ci modélisent les interactions entre
contributeurs sous la forme de réseaux sociaux. L'avantage de cette modélisation est
l'exploitation des principes et des raisonnements issus de la théorie des graphes. La
Figure II.6 donne un exemple d'édition de données entre trois contributeurs A, B
et C sur trois objets cartographiques. Cet exemple de base est repris dans la suite
pour illustrer les di�érents graphes proposés dans la littérature scienti�que.

Historiques des éditions des contributeurs A, B and C 

Objet 1 Objet 2 Objet 3

v1 : C

v2 : B

v3 : C

v4 : A

v1 : C

v2 : B

v3 : C

v4 : B

v1 : A

v2 : B

v3 : A

Contributeur A Contributeur B Contributeur C

Figure II.6. L'historique des éditions des trois objets par trois contributeurs A, B et C.

Mooney et Corcoran (2012b, 2014) construisent un graphe de co-édition pour
étudier l'existence d'une structure sociale � c'est-à-dire similaire à celle d'un réseau
social � dans la communauté des contributeurs des données OSM à Londres. Dans
un graphe de co-édition, deux contributeurs interagissent lorsqu'ils co-éditent un
objet, c'est-à-dire que l'un édite une nouvelle version d'un objet cartographique
dont l'autre avait édité la version précédente. Dans ce cas, la relation d'interaction
est orientée du contributeur de la version v au contributeur de la version v − 1.
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L'intensité de l'interaction � c'est-à-dire le poids de l'arc � est alors pondérée par le
nombre de co-éditions qui se sont produites entre les deux contributeurs. En cela, le
graphe de co-édition ne représente que les éditions directes entre les contributeurs.
La Figure II.7 donne le graphe de co-édition qui résulte de l'exemple proposé à la
Figure II.6.

Interactions de co-éditions 

Objet 1 Objet 2 Objet 3

v1 : C

v2 : B

v3 : C

v4 : A

v1 : C

v2 : B

v3 : C

v4 : B

v1 : A

v2 : B

v3 : A

B

A C

1
1

1

2
3

Graphe de co-éditions 

Figure II.7. Graphe de co-édition, adapté de Mooney et Corcoran (2014)

Stein et al. (2015) ont également analysé les opérations d'éditions entre contri-
buteurs pour mettre en évidence des motifs de contribution. Dans ce cas, la mo-
délisation des interactions tient compte des éditions indirectes entre contributeurs.
Celle-ci se base sur la notion de communication imbriquée (interlocking communi-
cation) , où il s'agit non seulement de relier le contributeur d'une version v d'un
objet au contributeur � si ce n'est pas la même personne � de la version v− 1, mais
également à tous les contributeurs des versions qui précèdent jusqu'à la version v−k
si la version v − k − 1 a été saisie par le contributeur de la version courante v. Si le
contributeur de la version v édite pour la première fois cet objet, alors on considèrera
qu'il interagit avec tous les contributeurs des versions précédentes jusqu'à la version
initiale (Stein et Blaschke, 2010).

L'intensité des interactions peut être quanti�ée selon les concepts de largeur de
collaboration ou de profondeur de collaboration. La largeur de collaboration consiste
à compter le nombre d'objets cartographiques di�érents sur lesquels deux contribu-
teurs ont interagi. En revanche, la profondeur de la collaboration quanti�e le nombre
maximal d'interactions entre deux contributeurs sur un même objet cartographique.
La Figure II.8 donne les graphes de largeur et de profondeur collaboration obtenus
à partir de l'exemple de base de la Figure II.6.

En analysant conjointement ces graphes, Stein et al. (2015) ont mis en évidence
di�érents pro�ls de contributeurs selon l'intensité de leur comportement collaboratif
(Table II.3). Notons que le pro�l des contributeurs ponctuels est caractérisé par une
collaboration peu profonde. En revanche, ces derniers peuvent modi�er un grand
nombre de données.

Table II.3. Pro�ls de contributeurs identi�és par les graphes de collaboration

Profondeur
Largeur

Faible intensité Forte intensité

Faible intensité Experts Contributeurs chevronnés
Forte intensité Contributeurs ponctuels Contributeurs ponctuels

Ma et al. (2015) construisent un graphe de co-contribution dans lequel les éditions
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directes et indirectes sont également considérées : les contributeurs interagissent à
partir du moment où ils ont édité le même objet (Figure II.9). Cependant, contrai-
rement aux graphes précédents, le graphe de co-contribution est non orienté et non
pondéré. Le graphe de co-contribution a été construit pour démontrer la distribution
inégale entre les contributeurs actifs et inactifs sur OSM en termes de collaboration.
Contrairement aux autres graphes d'interaction, il n'avait pas vocation à permettre
d'identi�er des pro�ls de contributeurs.

Communication imbriquée

Objet 1 Objet 2 Objet 3

v1 : C

v2 : B

v3 : C

v4 : A

v1 : C

v2 : B

v3 : C

v4 : B

v1 : A

v2 : B

v3 : A

B

A C

2

Figure II.8. Graphes de collaboration, adaptés de Stein et al. (2015)

Objet 1 Objet 2 Objet 3

v1 : C

v2 : B

v3 : C

v4 : A

v1 : C

v2 : B

v3 : C

v4 : B

v1 : A

v2 : B

v3 : A

B

A C

Graphe de co-contributionCo-contribution

Figure II.9. Graphe de co-contribution, adappté de Ma et al. (2015)

c) Interprétation des collaborations

D'après Ikeda et al. (2016), il existe trois modes de collaboration. Le mode de
collaboration séquentielle permet aux contributeurs de participer sur la base des
contributions des uns et des autres a�n d'améliorer leur qualité itérativement. Le
mode de collaboration simultanée consiste à laisser les contributeurs participer de
manière indépendante des uns et des autres. En�n, le mode de collaboration hybride
combine les deux premiers modes de collaboration présentés. Le fonctionnement du
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projet OpenStreetMap repose sur un mode de collaboration hybride où les contri-
buteurs peuvent saisir de manière simultanée tout en ayant la possibilité de corriger
les contributions produites par d'autres.

1.4 De la con�ance des contributeurs à la �abilité de l'infor-
mation

La représentation des interactions entre contributeurs sous forme de graphes
sociaux permet d'étudier le comportement collaboratif de ces derniers. À présent,
la question est de dé�nir ce que l'on cherche à évaluer à travers l'analyse de ces
interactions. Rappelons que le but de cette étude est de quali�er le contributeur à
travers son comportement collaboratif.

Dans la littérature scienti�que, l'étude des contributeurs a permis de les re-
grouper selon plusieurs typologies. Celles-ci se basent sur di�érents critères tels que
leur niveau de participation, leur zone d'activité cartographique ou encore leur mo-
tivation (Neis et Zielstra, 2014). Neis et Zipf (2012) proposent une typologie des
contributeurs basée sur la quantité de contribution et leur activité spatio-temporelle.
Les contributeurs, selon leur niveau de participation cartographique, peuvent être
quali�és de : cartographe senior, cartographe junior, cartographe non-récurrent et
cartographe sans édition. Cette typologie implique que les données de qualité pro-
viennent des contributeurs qui ont une forte participation dans le projet. Dans la
même idée, la typologie proposée par Bégin et al. (2016) quali�e les contributeurs
selon leur ancienneté dans le projet collaboratif cartographique.

Les contributeurs peuvent également être catégorisés selon leur mode de contribu-
tion. Il s'agit de considérer, par exemple, la préférence des contributeurs à contribuer
selon une ou plusieurs opérations d'édition : certains contributeurs peuvent parti-
ciper uniquement par l'ajout de nouveaux objets, d'autres en ne faisant que des
modi�cations géométriques, ou attributaires voire exclusivement les deux (Mooney
et Corcoran, 2012b). Bégin et al. (2013) considèrent la préférence des contributeurs
OSM à éditer des objets précis, tels que les routes, les aménités ou les adresses.
En analysant les préférences cartographiques des contributeurs, il sera alors possible
d'évaluer la complétude des données sur une zone cartographique par type d'objets
selon les contributeurs qui l'ont éditée. Par exemple, un contributeur qui n'édite que
des routes rendra l'espace cartographique plus complet en ce qui concerne le réseau
routier que sur les autres types de données (les bâtiments, les points d'intérêts, etc.)

De plus, l'expertise du contributeur est un facteur d'in�uence de la qualité des
données saisies. Coleman et al. (2010) dressent 5 catégories de contributeurs, selon
leur compétence dans le domaine de l'information géographique : néophyte, amateur
intéressé, amateur expert, professionnel expert et autorité experte. Néanmoins les
frontières entre ces catégories ne sont pas clairement délimitées, et aucune métho-
dologie n'a été proposée pour classi�er les contributeurs selon cette typologie. Dans
la même perspective d'évaluation de la compétence des contributeurs, Comber et al.
(2016) comparent la qualité des contributions du projet GeoWiki en se basant sur
l'expertise des contributeurs et leurs origines géographiques 2. L'idée est de montrer

2. N.B. Ici, les contributeurs avaient eux-mêmes fourni leurs informations personnelles
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que les experts et les contributeurs locaux produisent généralement des contributions
de qualité. Cette idée est partagée par Stein et al. (2015) qui assimilent les contribu-
teurs locaux d'une zone cartographique à des experts. Yang et al. (2016) proposent
une méthodologie permettant de déterminer l'expertise des grands contributeurs
OSM à partir des indicateurs de pratique, de compétence et de motivation. En�n,
le genre, l'âge et la profession des contributeurs sont d'autres facteurs de qualité
de l'information géographique volontaire (Schmidt et Klettner, 2013; Duféal et al.,
2016).

La Figure II.10 détaille les di�érentes typologies de contributeurs qui viennent
d'être présentées. Ces nombreuses typologies sont intéressantes, cependant, elles
ne tiennent compte que d'un seul critère à la fois. Par conséquent, ces typologies
sont incomplètes au sens où elles ne parviennent pas à re�éter la complexité des
comportements humains. Plutôt que de les remettre en cause, nous proposons de les
combiner pour o�rir une représentation plus complète des pro�ls de contributeurs.

Participation

Amount of

created

objects

Senior

mappers

Non

recurring

mappers

Junior

mappers

No edits

Neis & Zipf
(2012)

Temporal

dimension

Elders

Veterans

Adherents

Amateurs

Novices

Visitors

Bégin et al.
(2016)

Mapping style

Actions

Mooney &
Corcoran (2012)

- Create only

- Geometry

updates only

- Tags updates

only

- Geometry and

tags only

Users'

interactions

Senior

mappers

Not

recurring

mappers

Local

mappers

= experts

Stein et al.
(2015)

Feature

type

preference

e.g. highway,

amenity,

address,

footway

Bégin et al.
(2013)

Personal feature

Expertise

Expert

authority

Expert

professional

Expert

amateur

Interested

amateurs

Neophyte

Coleman et al.
(2010)

Professional

Amateur

Yang et al.
(2016)

Gender

Male

Female

Duféal et al.
(2016);

Schmidt &
Klettner (2013)

Variable of analysis

Legend

Typology of contributor

Figure II.10. Les typologies de contributeurs proposées dans l'état de l'art.

La détection du carto-vandalisme selon une approche sociale consiste à identi-
�er les � carto-vandales �, c'est-à-dire des contributeurs qui ne sont pas dignes de
con�ance. Il s'agit donc d'évaluer, à travers les graphes d'interaction, le niveau de
con�ance que l'on peut accorder aux contributeurs. Dans le but de la quanti�er, Bishr
et Janowicz (2010) ainsi que Golbeck (2005) reprennent une dé�nition sociologique
de la con�ance comme étant � un pari sur les éventuelles actions futures d'autres
personnes � 3. Golbeck (2005) la vulgarise en formulant la dé�nition suivante :

� Alice a con�ance en Bob si elle s'engage dans une action basée sur
la conviction que les actions futures de Bob auront de bonnes consé-
quences �.

3. 'a bet about the future contingent actions of others'
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Cette con�ance � interpersonnelle � (entre deux personnes) peut alors se transfor-
mer en un con�ance dite � informationnelle �. Bishr et Janowicz (2010) parlent
à ce propos de transitivité personne-objet pour décrire le passage d'une con�ance
interpersonnelle (entre deux personnes) à une con�ance informationnelle (Bishr et
Janowicz, 2010). En e�et, si Alice a con�ance en Bob alors Alice a con�ance dans les
informations fournies par Bob. Dans le cas de l'information géographique volontaire,
la con�ance informationnelle correspondrait donc à la relation de con�ance entre un
contributeur (Alice) et les données géographiques collaboratives produites par un
autre contributeur (Bob).

Nous constatons donc que la con�ance est un indicateur de qualité d'une per-
sonne � qui peut être vue comme une source d'information � et du contenu de
l'information qu'elle apporte. Par ailleurs, la notion de con�ance est rattachée à
d'autres concepts tels que la crédibilité, la �abilité, l'honnêteté, de sorte que ces
termes sont souvent utilisés de manière indi�érente (Skarlatidou et al., 2011). Un tel
d'abus de langage introduit alors une certaine ambiguïté sur ces di�érents concepts,
car ceux-ci peuvent porter sur la source ou le contenu de l'information. Cependant,
dans d'autres domaines des sciences informatiques tels que celui des interactions
homme-machine, les informations produites par des machines ont incité les cher-
cheurs être plus rigoureux dans la dé�nition des concepts liés à la con�ance des
données et des sources de données (Fogg et Tseng, 1999).

Revault d'Allonnes (2013) modélise la con�ance d'une information comme un
ensemble de quatre dimensions : la �abilité et la compétence portent sur la source
de l'information, tandis que la plausibilité et la crédibilité portent sur le contenu
de l'information (Table II.4). Dans cette modélisation, la �abilité et la plausibilité
sont deux dimensions subjectives de la con�ance : elles dépendent de la personne
qui consulte l'information. En revanche, la compétence et la crédibilité sont des
dimensions objectives de la con�ance, mais qui dépendent d'un contexte donné,
contrairement à la �abilité et la plausibilité.

Table II.4. Dimensions de la con�ance, d'après Revault d'Allonnes (2013)

Général Contexte
Source de l'information Fiabilité Compétence
Contenu de l'information Plausibilité Crédibilité

Muttaqien et al. (2018) proposent une méthode pour évaluer l'expertise � ou la
compétence � du contributeur a�n de quali�er la crédibilité de l'information géogra-
phique, car celle-ci est moins complexe à modéliser que la �abilité. Dans le contexte
du carto-vandalisme, il s'agit de détecter les contributions produites intentionnel-
lement pour dégrader l'espace collaboratif. Par conséquent, un contributeur carto-
vandale n'est pas incompétent mais non �able : il s'agit donc d'évaluer en particulier
la �abilité des contributeurs dans notre cadre d'étude.

En plus des dimensions de �abilité et de compétence, la con�ance liée à la source
d'information peut se modéliser de manière plus complète en considérant 3 compo-
santes supplémentaires (Lesot et Revault d'Allonnes, 2017) : la première est l'in-
tention de la source, c'est-à-dire son inclination à dire la vérité. Autrement dit,
elle correspond à un degré de sincérité. La seconde est l'implication de la source,
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c'est-à-dire son degré d'engagement. Pour le cas des contributeurs de données col-
laboratives, cela correspond au niveau de participation et d'investissement dans le
projet collaboratif. La troisième composante concerne le degré de � propos rappor-
tés � par cette source, c'est-à-dire le nombre de sources successives dont provient
l'information communiquée. Dans le cadre de l'information géographique volontaire,
les contributeurs peuvent importer des données provenant d'autres bases de données
(par exemple le cadastre français ou des données européennes d'occupation du sol),
et dans ce cas ils ne sont pas les sources � primaires � de ces données. En revanche,
lorsque les contributeurs de données géographiques collaboratives ajoutent des infor-
mations provenant directement de leurs connaissances personnelles sur un élément
géographique, ceux-ci sont les sources � primaires � de ces données.

La recherche en psychologie sociale a�rme que la con�ance du contributeur 4 est
le fruit d'une perception sociale : la cognition sociale humaine repose sur les notions
d'agréabilité (warmth) et de compétence, qui sont deux dimensions universelles, la
première étant subjective et la seconde objective (Fiske et al., 2007). Par conséquent,
la di�culté à évaluer la con�ance d'un contributeur de données géographiques est
due à la prise en compte de caractéristiques non seulement objectives mais aussi
subjectives (Flanagin et Metzger, 2008).

Pour traiter ce problème de subjectivité, une solution possible est de considérer
la réputation du contributeur. En e�et, la réputation d'un contributeur résulte de
la con�ance que lui accorde chaque membre d'une communauté. La réputation d'un
contributeur peut donc être modélisée comme une moyenne calculée à partir des
relations de con�ance entre celui-ci et chacun des autres contributeurs de la com-
munauté (Kessler et de Groot, 2013; Fogliaroni et al., 2018). Ainsi, la réputation du
contributeur est un indicateur de sa con�ance, qui servira à son tour d'indicateur de
qualité à ses contributions. Le lien entre la réputation du contributeur et la con�ance
informationnelle est double. En e�et, la con�ance peut se calculer à partir des contri-
butions pour évaluer la réputation du contributeur (D'Antonio et al., 2014; Forati
et Karimipour, 2016), mais la con�ance informationnelle peut elle-même découler
de la réputation de son contributeur (Kessler et de Groot, 2013). La Figure II.11
récapitule les di�érents indicateurs de con�ance et de réputation considérés dans la
littérature scienti�que pour évaluer la qualité de l'information géographique volon-
taire.

Dans ce travail, nous cherchons à quali�er le comportement du contributeur pour
évaluer la con�ance des données et ainsi quali�er le carto-vandalisme de l'informa-
tion géographique volontaire. Notre démarche se rapproche de celle de Neis et al.
(2012), où il s'agit de tenir compte de la réputation du contributeur pour détermi-
ner si une contribution relève d'un acte de carto-vandalisme. Par ailleurs, la mise
en place d'un système de réputation pour détecter les contributeurs malicieux sur
les plateformes collaboratives est une solution qui a été proposée dans des travaux
antérieurs (Kamvar et al., 2003; Huang et al., 2010). La première étape de détec-
tion du carto-vandalisme consiste donc en une analyse des relations de con�ance des
contributeurs à travers leurs interactions cartographiques.

4. La con�ance du contributeur est à entendre comme la con�ance que l'on peut accorder à ce
contributeur.
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Figure II.11. Con�ance et qualité des contributeurs et des contributions

2 Modèle de graphe social multiplexe

2.1 Principe et dé�nitions

Notre état de l'art a montré que la modélisation par des graphes est un moyen
adapté pour étudier le comportement collaboratif des contributeurs de données géo-
graphiques. Par ailleurs, les graphes décrits dans la Section 1.3 précédente présentent
tous un certain intérêt, chacun d'entre eux mettant en évidence un aspect particu-
lier du comportement de collaboration des contributeurs. Cependant, comme notre
objectif est d'étudier le comportement de collaboration des contributeurs dans sa
globalité, il nous faut considérer un modèle de graphe social qui tienne compte de
toutes les interactions pouvant se produire entre les contributeurs, quels que soient
leurs types.

Dans le domaine de l'analyse des réseaux sociaux, le concept de réseau multiplexe
(Kivelä et al., 2014), appelé aussi réseau multidimensionnel (Kazienko et al., 2011), a
été introduit pour modéliser les di�érentes natures de relations qui peuvent exister
entre des individus, comme l'illustre la Figure II.12. Un réseau social multiplexe
est, tout compte fait, un multigraphe dans lequel deux personnes seront reliées par
autant d'arcs qui représentent les di�érentes relations qu'elles partagent. Dans le
cadre de l'étude du comportement de collaboration des contributeurs d'information
géographique, nous considérons un réseau social multiplexe, où deux contributeurs
peuvent être reliés par plusieurs arcs correspondant aux di�érentes interactions qui
se produisent à partir de leur activité cartographique.

a) Dé�nition formelle du réseau multiplexe de collaboration

Nous reprenons la dé�nition du réseau multiplexe telle qu'elle a été formulée par
Kivelä et al. (2014), en l'adaptant à notre étude des contributeurs d'information
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Synthèse
des métriques
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Emily

Bob

John

Henry

Mary

Facebook

Figure II.12. Graphes sociaux des mêmes personnes dans di�érents environnements

géographique.

(i) Graphe social des contributeurs : Soit Gk un graphe social décrivant des
interactions entre des contributeurs d'information géographique volontaire :

Gk = (Vk, Ek) (II.1)

L'ensemble des sommets Vk correspond à l'ensemble des contributeurs d'infor-
mation géographique, et l'ensemble des arcs Ek correspond aux interactions qui se
produisent entre eux. Ek est dé�ni comme un ensemble de triplets (i, j, w) :

Ek = {(i, j, w)} ∀i, j ∈ Vk w ∈ R (II.2)

où le poids w de l'arc (i, j) représente l'intensité de l'interaction entre deux contri-
buteurs i et j. Si Gk est un graphe non pondéré, alors w = 1 sur chaque arc.

(ii) Réseau multiplexe : Le réseau multiplexe G se dé�nit comme un ensemble
de α graphes Gk (aussi appelés couches ou dimensions de G) :

G = {Gk}αk=1 = {(Vk, Ek)} (II.3)

où l'ensemble des sommets Vk est identique dans toutes les couches du réseau mul-
tiplexe G :

Vk = Vl = V ∀k, l = 1..α (II.4)

Si α = 1, on dit que G est un réseau monoplexe.

b) Métriques multiplexes

Pour étudier les caractéristiques structurelles d'un réseau multiplexe, nous pré-
sentons ici certaines métriques dé�nies par Battiston et al. (2014).
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(i) Matrice d'adjacence : Chaque graphe peut se décrire par une matrice
d'adjacence, qui indique, pour chaque sommet du graphe, la composition de son
voisinage. Soit A[k] la matrice d'adjacence du graphe Gk :

A[k] = {a[k]ij } (II.5)

Chaque élément a[k]ij indique l'intensité avec laquelle le contributeur i interagit avec
le contributeur j :

a
[k]
ij =

{
w si (i, j, w) ∈ Ek
0 sinon

(II.6)

La matrice d'adjacence A du réseau multiplexe G se dé�nit alors comme l'ensemble
des matrices d'adjacence de chacune de ses couches :

A = {A[1], ..., A[α]} (II.7)

(ii) Centralité de degré : Soit m une couche du réseau multiplexe, et soit i
un sommet du graphe m. Le degré k[m]

i est le nombre d'arcs entrants et sortants du
sommet i dans le graphe m. Précisons que le degré k[m]

i est non-pondéré, c'est-à-dire
que les arcs connectés au sommet i sont comptés indépendamment de leurs poids.
Le degré quanti�e donc le nombre d'interactions du contributeur i dans le graphe
m.

(iii) Degré de recouvrement : Soit k[m]
i le degré de i dans le graphe m. Le

degré de recouvrement (overlapping degree) oi du sommet i est dé�ni par :

oi =
∑
m

k
[m]
i (II.8)

Le degré de recouvrement oi quanti�e donc le nombre total d'interactions du contri-
buteur i dans tout le réseau multiplexe.

(iv) Coe�cient de participation : Soit un réseau multiplexe composé de α
couches. Le coe�cient de participation Pi du sommet i est dé�ni par :

Pi =
α

α− 1

[
1−

α∑
m=1

(
k
[m]
i

oi

)2]
(II.9)

où k[m]
i est le degré du sommet i et oi le degré de chevauchement du sommet i. Le

coe�cient de participation Pi prend une valeur dans [0, 1] : Pi = 0 lorsque tous les
arcs du sommet i sont concentrés dans une seule couche ; Pi = 1 lorsque le sommet
i a le même nombre d'arcs dans chaque couche de réseau multiplexe.

Remarque : La dé�nition du coe�cient de participation impose que :

◦ α 6= 0 : le réseau multiplexe doit être constitué de deux couches au minimum ;

◦ oi 6= 0 : le sommet i a au moins un voisin dans l'une des couches du réseau.
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(v) Coe�cient de clustering : Le coe�cient de clustering est un indicateur
de la connectivité du voisinage d'un sommet (Watts et Strogatz, 1998). Il mesure
l'intensité avec laquelle les voisins d'un sommet donné sont également reliés entre
eux. Battiston et al. (2014) dé�nissent le coe�cient de clustering d'un sommet i par
la formule suivante :

Ci =

∑
j 6=i,m 6=i aijajmami

ki(ki − 1)
(II.10)

où aij est un élément de la matrice d'adjacence du graphe et ki est le degré du
sommet i.

c) Détection de communautés dans les graphes

La détection de communautés dans les graphes est une méthode de classi�cation
non-supervisée qui consiste à regrouper les sommets d'un graphe en fonction de leur
similarité. Chaque groupe de sommets forme une communauté. Techniquement, le
partitionnement des sommets du graphe doit prendre en considération la structure
du graphe, de manière à ce que les sommets d'une même communauté soient reliés
par un grand nombre d'arcs, tandis que relativement peu d'arcs relient les commu-
nautés entre elles (Schae�er, 2007). La Figure II.13 donne un exemple de détection
de communautés dans un graphe social. La détection de communautés révèle des
informations sociales telles que des liens de parenté, des relations amicales ou pro-
fessionnelles. Toutes ces relations comportent une dimension de con�ance qui semble
également transposable à notre étude des contributeurs de données collaboratives et
qui serait intéressante d'exploiter.

Synthèse
des métriques

Sara

Emily

Bob

John

Henry

Mary

Kevin

Adele

Philip

Figure II.13. Deux communautés détectées dans un graphe social de type Facebook.

Nous avons vu que la détection de communautés devait considérer la structure
des arcs du graphe, en maximisant le nombre d'arcs dans les communautés et en
minimisant les arcs entre ces communautés. Or, dans le cas où un graphe ne présente
pas une structure de communauté, le regroupement des sommets en communautés
n'aura pas beaucoup de sens. La modularité Q est un indicateur qui évalue la dé-
tection de communautés dans un graphe. Elle mesure si la répartition des sommets
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dans les communautés respecte la structure du graphe (Clauset et al., 2004). Soit un
graphe G décrit par la matrice d'adjacence (aij). Sa modularité Q est dé�nie par :

Q =
1

2m

∑
i,j

(
aij −

kikj
2m

)
δ(ci, cj) (II.11)

avec aij l'élément de la matrice d'adjacence du graphe G ; ci et cj les communautés
des sommets i et j respectivement ; δ(ci, cj) une fonction valant 1 si i = j et 0
sinon ; m le nombre d'arc du graphe ; ki la centralité de degré du sommet i ; et kikj

2m

la probabilité qu'il existe un arc entre les sommets i et j si les connexions sont
aléatoires tout en respectant le degré des sommets du graphe.

Clauset et al. (2004) ont développé un algorithme basé sur la maximisation de
la modularité Q, et a�rment que la détection de communautés dans un graphe est
signi�cative dès lors que Q > 0.3. Plus récemment, Blondel et al. (2008) ont déve-
loppé l'algorithme de Louvain, plus performant pour détecter les communautés dans
un graphe en se basant également sur l'optimisation de la modularité. L'algorithme
de Louvain est implémenté dans le logiciel open source Gephi, et a été utilisé pour
détecter des communautés dans le graphe de normes de Wikipédia (Heaberlin et
DeDeo, 2016).

Un réseau multiplexe peut être composée de plus d'une couche, c'est-à-dire de
plusieurs graphes. Il existe trois approches possibles pour détecter des communautés
dans un réseau multiplexe (Hmimida et Kanawati, 2015) : par agrégation des couches
du réseau multiplexe, par agrégation successive des partitions et par exploration
simultanée des couches.

(i) Approche d'agrégation de couches : Il s'agit d'agréger les di�érentes
couches d'un réseau multiplexe, avant d'e�ectuer la détection de communautés sur
le graphe agrégé obtenu (Figure II.14). Le graphe agrégé peut être orienté ou non,
pondéré ou non, selon les critères �xés pour agréger les couches. Par exemple,
l'agrégation de couches peut simplement consister à relier par un arc, dans un
graphe agrégé non-pondéré, deux sommets qui sont reliés dans au moins n couches
(n ∈ N∗) du réseau multiplexe. Le seuil n permet de représenter dans le graphe
agrégé les connexions les plus signi�catives dans le réseau multiplexe. La construc-
tion d'un graphe agrégé pondéré est également un moyen de quanti�er l'intensité
des connexions entre les sommets dans les di�érentes couches du réseau multiplexe.
La pondération peut suivre di�érentes règles : il peut s'agir de pondérer les arcs du
graphe agrégé par la moyenne ou la somme des poids observés dans chaque couche,
ou bien par le nombre de couches dans lesquelles les arcs apparaissent.

La détection de communautés sur le graphe agrégé s'e�ectue alors en y appliquant
une méthode de regroupement (clustering), telle que, pour en citer quelques-unes, la
classi�cation ascendante hiérarchique ou la méthode des k-moyennes. Puis, il s'agit
de projeter les communautés détectées du graphe agrégé vers le réseau multiplexe.
Sur ce sujet, Berlingerio et al. (2011) proposent une fonction de restauration des
connexions entre les sommets d'un graphe agrégé vers un réseau multiplexe, a�n de
pouvoir évaluer la détection des communautés dans le réseau multiplexe.

L'approche par agrégation de couches permet de résoudre un problème mono-
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plexe classique. De plus, la construction du graphe agrégé permet de �xer l'intensité
des connexions à étudier. Cependant, l'inconvénient de l'agrégation de couches est
la perte d'information quant à la nature hétérogène des arcs. De plus, comme il a été
soulevé précédemment, il faut veiller à ce que l'agrégation de couches ait un sens,
car les poids des arcs ne sont pas tous exprimés dans la même unité de mesure.

Figure II.14. Agrégation des couches d'un réseau multiplexe, tirée de Hmimida et Kana-
wati (2015).

(ii) Approche par agrégation successive des partitions : Cette approche
consiste à détecter des communautés dans chacune des couches du réseau multiplexe,
puis à construire un graphe de consensus à partir des di�érentes communautés ob-
tenues dans les di�érentes couches (Figure II.15). Le graphe consensus s'obtient
en lançant à nouveau un algorithme de partitionnement sur les di�érentes commu-
nautés détectées, ou bien en reliant les sommets qui appartiennent à une même
communauté.

Figure II.15. Agrégation des communautés d'un réseau multiplexe, tirée de Hmimida et
Kanawati (2015).

Cette approche présente également l'avantage de revenir à un problème plus
simple de détection de communautés dans le cas monoplexe. De plus, il permet
de détecter des communautés intermédiaires par couche, qui ont chacune un sens.
L'inconvénient ici est d'agréger des communautés qui peuvent être très di�érentes,
au risque de regrouper des sommets qui ne partagent aucun lien.

59



CHAPITRE II. QUALITÉ DES CONTRIBUTEURS

(iii) Approche � centrée graine � : Cette approche ascendante consiste à
sélectionner des n÷uds (des � graines �) autour desquels des communautés locales
peuvent être détectées. La sélection de ces graines peut se baser sur la centralité de
degré multiplexe, qui est une mesure d'entropie semblable au coe�cient de participa-
tion multiplexe (Battiston et al., 2014). En e�et, il s'agit de détecter des communau-
tés en explorant simultanément les couches du réseau multiplexe. Issam et al. (2015)
ainsi que Hmimida et Kanawati (2015) ont proposé une méthode d'agrégation des
préférences qui consiste à calculer, pour chaque sommet, un vecteur de préférences
d'appartenir à la communauté de chaque graine de départ.

2.2 Modélisation des collaborations

Dans cette section, nous proposons des modèles théoriques de graphes d'inter-
actions qui peuvent être intégrés comme des couches dans un réseau multiplexe de
contributeurs d'information géographique volontaire.

a) Couches d'interactions basées sur les opérations d'édition cartogra-
phique

(i) Graphes d'édition : Les graphes présentés dans la Section 1.3 de ce cha-
pitre sont tous basés sur l'historique des éditions d'objets cartographiques. Leurs
modélisations étant di�érentes, chacun de ces graphes peut constituer une couche à
intégrer dans un réseau multiplexe de collaboration. Nous proposons ici une dé�ni-
tion formelle de ces graphes.

Soient i et j deux contributeurs d'information géographique volontaire. Si le
contributeur i a édité les versions v + 1 de w objets tels que les versions v de ces
objets ont été saisies par le contributeur j alors ces contributeurs sont connectés
dans le graphe de co-édition Gco−edition(Mooney et Corcoran, 2012a) :

(i, j, w) ∈ Eco−edition (II.12)

Si le contributeur i a édité une version v + 1 de w objets dont une version v− n
(n ∈ N) précédente a été saisie par le contributeur j alors ces contributeurs sont
connectés dans le graphe de largeur de collaboration Glargeur (Stein et al., 2015) :

(i, j, w) ∈ Elargeur (II.13)

Par ailleurs, les contributeurs i et j sont également connectés dans le graphe de
profondeur de collaborationGprofondeur. Parmi les objets cartographiques sur lesquels
le contributeur i a édité à la suite du contributeur j, soit w′ le nombre maximal
d'éditions de i qui ont été produits à la suite (de manière directe ou indirecte) des
éditions de j, alors :

(i, j, w′) ∈ Eprofondeur (II.14)

Nous pouvons remarquer que si (i, j, w) ∈ Elargeur alors :

∃w′|(i, j, w′) ∈ Eprofondeur (II.15)
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La réciproque est vraie.

Si les contributeurs i et j ont contribué sur un même objet cartographique alors
ils sont connectés dans le graphe de co-contribution (Ma et al., 2015). Le graphe de
co-contribution étant non-pondéré et non-orienté, on notera (i, j, 1) = (i, j) = (j, i),
tel que :

(i, j) ∈ Eco-contribution (II.16)

Des graphes supplémentaires peuvent être modélisés en considérant les interac-
tions issues des opérations élémentaires présentées dans la Section 1.3 de ce chapitre.

(ii) Graphe d'utilisation : Le réseau de norme de Wikipédia (Heaberlin et
DeDeo, 2016) est un graphe dont les articles Wikipédia constituent l'ensemble des
sommets, et un arc orienté d'un article A1 vers un article A2 signi�e qu'il existe
un lien hypertexte dans l'article A1 faisant référence à l'article A2. Sur le même
principe, si le contributeur i utilise w contributions produites par le contributeur j
pour saisir ses propres contributions, alors ces contributeurs sont connectés dans le
graphe d'utilisation Gutilisation :

(i, j, w) ∈ Eutilisation (II.17)

La construction de ce graphe n'est possible que si le projet collaboratif permet aux
contributeurs de réutiliser les contributions faites par d'autres, et si cette information
est accessible. Dans le cas des données OSM, la réutilisation des objets est tout à
fait possible, en particulier pour produire des objets cartographiques complexes à
partir de primitives plus élémentaires. Par exemple, si le contributeur i cartographie
dans OSM une ligne de bus à partir de 10 arrêts de bus qui ont été préalablement
saisis par le contributeur j, alors ce dernier semblera plus �able qu'un contributeur
k dont un seul n÷ud a été utilisé pour créer une intersection de route. Le graphe
d'utilisation permet de considérer les contributeurs dont les données sont réutilisées
comme des contributeurs de con�ance. Le niveau de con�ance peut, dans ce cas,
être une fonction du nombre de contributions réutilisées.

(iii) Graphe de suppression : Si le contributeur i supprime w objets car-
tographiques dont le contributeur j était l'auteur de la dernière version, alors ces
contributeurs sont connectés dans le graphe de suppression Gsuppression :

(i, j, w) ∈ Esuppression (II.18)

Le graphe de suppression est intéressant pour plusieurs raisons. D'une part, il permet
de mettre en évidence les contributeurs dont les contributions sont supprimées, car
celles-ci dégradent potentiellement l'espace cartographique, ce qui correspondrait à
l'une des trois composantes d'un acte de carto-vandalisme. D'autre part, il mettra
également en évidence les contributeurs qui participent activement selon ce mode
d'édition, soit dans le but de modérer les contributions d'autrui, soit dans le but de
dégrader l'espace cartographique. Dans le premier cas, ce pro�l se rapprocherait de
celui d'un modérateur, alors que dans le second, il se rapprocherait de celui d'un
carto-vandale.

61



CHAPITRE II. QUALITÉ DES CONTRIBUTEURS

b) Couches d'interactions basées sur les éditions attributaires

Le réseau social multiplexe introduit par Kazienko et al. (2011) pour analyser les
utilisateurs de Flickr contient une couche qui modélise les relations sociales à partir
de l'usage des tags. Dans cette couche, deux contributeurs sont reliés dès qu'ils
utilisent un tag en commun pour décrire leurs photographies. Dans le cas du projet
OSM, il est également possible d'éditer des tags sur les objets cartographiques. Pour
rappel, un tag sur OSM est un attribut de forme clé-valeur. On peut alors considérer
deux types d'interactions basées sur l'édition attributaire :

1. Deux contributeurs interagissent dès qu'ils éditent la même clé de tag ;

2. Deux contributeurs interagissent dès qu'ils éditent le même tag, c'est-à-dire
qu'ils contribuent la même clé et la même valeur de tag.

Dans les deux cas, il n'est pas nécessaire que l'édition attributaire porte sur le même
objet cartographique. Dans le premier cas, les contributeurs qui éditent les mêmes
clés de tag semblent suivre le même standard de description des objets cartogra-
phiques. Dans le second, les contributeurs qui éditent les mêmes tags forment d'une
certaine manière un groupe de spécialistes dans une action donnée.

On pourra, par exemple, relier tous les contributeurs qui participent en éditant
le tag building=yes . Ainsi, ces contributeurs formeront une communauté caracté-
risée par un comportement spéci�que d'édition. En particulier, la cartographie sur
OSM des bâtiments en France est généralement réalisée par des scripts automatiques
qui labélisent les objets par le tag building=yes . Ce modèle de graphe permet-
trait alors d'identi�er les contributeurs bots dont le mode de participation est de
cartographier automatiquement des bâtiments sur OSM.

Soit Gkey−based un graphe de relation basé sur les clés de tag. Soit NKij le nombre
de clés de tag que les contributeurs i et j ont édité en commun, et soit NKi le
nombre de clés de tag uniques éditées par le contributeur i. Si NKij 6= 0 alors
(i, j, w) ∈ Ekey−based tel que :

wkey−based =
NKij

NKi

(II.19)

De même, soit Gtag−based un graphe de relation basé sur les tags. Soit NTij le nombre
de tags que les contributeurs i et j ont édité en commun, et soit NTi le nombre de
tags uniques édités par le contributeur i. Si NTij 6= 0 alors (i, j, w) ∈ Etag−based tel
que :

wtag−based =
NTij
NTi

(II.20)

Précisons que les graphes Gkey−based et Gtag−based ainsi modélisés sont pondérés et
orientés.

c) Couches d'interactions basées sur les éditions géométriques

De même que les éditions attributaires, les éditions géométriques permettent de
révéler des informations sur le style des contributeurs dans leur mode de contri-
bution. Nous considérons un graphe de granularité spatiale qui relie des contribu-
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teurs dont les contributions font augmenter la granularité spatiale des objets car-
tographiques, par exemple en ajoutant des n÷uds à un tronçon de route (Touya
et Brando-Escobar, 2013). Soit Ggranularite un graphe de granularité ; nGeomi le
nombre d'éditions géométriques faites par le contributeur i qui sont des lignes ou
des polygones 5 ; nodesij le nombre de n÷uds ajoutés sur la géométrie des contri-
butions de l'utilisateur j. Le graphe Ggranularite est orienté. Si nGeomi 6= 0 alors
(i, j, wgranularite) ∈ Egranularite tel que :

wgranularite =
nodesij
nGeomi

(II.21)

Dans la même idée, le concept de maturation d'un objet cartographique consiste
à créer un nouvel objet cartographique d'un objet géographique mais sous une forme
plus complexe (Maguire et Tomko, 2017). Par exemple, une ville initialement carto-
graphiée par un point aura une représentation plus � mature � sous la forme d'un
polygone fermé correspondant aux frontières de cette ville. La Figure II.16 illustre
la maturation de la cartographie de l'Arc de Triomphe d'un point vers un polygone.
Soit Gmaturation un graphe de maturation. On note nTagNamei le nombre d'édi-
tions du contributeur i dans lesquelles celui-ci ajoute le tag name à un polygone, et
nMaturationij le nombre de n÷uds du contributeur j portant le tag name qui ont
servi au contributeur i à nommer les polygones par cet attribut. Si nTagNamei 6= 0
alors (i, j, wmaturation) ∈ Ematuration tel que :

wmaturation =
nMaturationij
nTagNamei

(II.22)

(a) Date t1 : l'Arc de Triomphe est repré-
senté par un point dans un polygone

(b) Date t2 : l'Arc de Triomphe est repré-
senté par le polygone lui-même

Figure II.16. Maturation de la cartographie de l'Arc de Triomphe.

d) Couches d'interactions spatio-temporelles

Généralement, les projets d'information géographique volontaire ne demandent
pas aux contributeurs d'indiquer les relations sociales qu'ils partagent réellement
ou virtuellement. Toutefois, pour évaluer le niveau de con�ance des contributeurs,

5. Dans OSM, les lignes et les polygones sont des chemins (ways) respectivement ouverts et
fermés.
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la connaissance de ces relations sociales pourrait s'avérer utile. Le modèle de co-
occurrence spatio-temporelle a été proposé initialement pour inférer les liens sociaux
qui peuvent exister entre les utilisateurs de la plateforme de partage d'images Fli-
ckr (Crandall et al., 2010). La méthode repose sur l'hypothèse selon laquelle deux
personnes qui ont pris une photographie au même endroit et au même moment se
connaissent potentiellement. En e�et, la modélisation des liens de co-occurence se
fait à partir d'un découpage régulier de l'espace géographique et temporel. Ainsi,
deux utilisateurs qui ont pris une photographie qui se situe dans la même cellule
spatiale et le même intervalle de temps partagent un lien de co-occurrence. Les utili-
sateurs de Flickr peuvent partager leurs images en y indiquant la date et le lieu de la
prise de vue. Pour ceux dont les photographies sont prises par des smartphones, les
images peuvent être géolocalisées et datées grâce aux di�érents récepteurs dont leurs
appareils sont dotés (horloge numérique, GPS). Par conséquent, ces informations
permettent de restituer précisément les liens de co-occurence entre les utilisateurs.

Certains projets d'information géographique volontaire comportent des cam-
pagnes de saisie dans lesquels les contributeurs peuvent se rendre sur le terrain
pour éditer des données ensemble : c'est le cas du projet OpenStreetMap qui orga-
nise souvent des carto-parties ; dans le cadre du projet LandSense 6, les contributeurs
étaient également invités à participer sur le terrain. Dans ces situations, la modé-
lisation des co-occurences pourrait re�éter des interactions signi�catives quant aux
relations réelles des contributeurs.

En revanche, pour les contributeurs d'information géographique, la saisie des
données ne se fait pas nécessairement sur le terrain, et un contributeur peut tout à
fait éditer des données géographiques sur une région du monde dans laquelle il ne
se trouve pas. De plus, la date à laquelle les données cartographiques sont chargées
dans la base de données ne correspond pas toujours au moment de la collecte des
données : dans ce cas, modéliser une relation de co-occurrence ne serait pas conforme
à la réalité. La modélisation des interactions à partir de l'étude spatio-temporelle
des contributions est donc discutable. La Figure II.17 schématise les di�érentes si-
tuations de saisie des données dans OSM, qui peuvent entraîner une di�érence entre
la date de saisie des données et de chargement dans la base, où datechargement est la
date renseignée dans la base. Les relations de co-occurrence sont donc modélisables
dans les situations où la collecte a été réalisée sur le terrain et à l'aide d'outils de
chargement automatique dans la base. L'utilisation des métadonnées sur ces contri-
butions et/ou sur les sessions de modi�cations (changesets) est un moyen d'accéder
au contexte de saisie des données et de �ltrer les contributions qui correspondent à
cette situation.

Mis à part dans les événements de carto-parties, il peut toutefois exister une
forme de collaboration implicite entre les contributeurs � quelle que soit leur position
géographique � qui contribuent sur la même zone cartographique. De même, des
contributeurs qui saisissent leurs contributions dans la même période temporelle
collaborent implicitement à l'actualisation de la base de données collaborative. Nous
proposons donc de modéliser les interactions spatio-temporelles à partir de deux
graphes, l'un portant sur les co-occurrences spatiales et l'autre sur les co-occurences
temporelles.

6. landsense.eu

64

landsense.eu


CHAPITRE II. QUALITÉ DES CONTRIBUTEURS

Utilisation d'un logiciel de 

chargement automatique 

des données dans la base ?

Lieu de collecte ?

Terrain / Bureau

Bureau

Terrain

datesaisie = datechargement

Non

Oui
datesaisie = datechargement

datesaisie ≠ datechargement

Figure II.17. Temporalité dans la saisie des données OSM

(i) Graphe de co-temporalité : Soit Eco−temporalite = (i, j, wco−temporalite) l'en-
semble des arcs du graphe de co-temporalité. Eco−temporalite est l'ensemble des in-
teractions entre les contributeurs dont les activités cartographiques se recouvrent.
Soit schedulei les périodes temporelles durant lesquelles le contributeur i a édité
des données. Dans OSM, les sessions d'éditions sont renseignées par une date de
début et de �n de saisie. Les périodes temporelles peuvent donc être obtenues à
partir de ces informations. Dans le cas où ces informations ne sont pas accessibles
directement, il est possible d'obtenir les période temporelles à partir des dates des
contribution, en regroupant celles qui sont temporellement proches, par exemple.
En considérant les périodes temporelles de contributions schedulej du contribu-
teur j, on dé�nit wco−temporalite le recouvrement relatif des deux séries temporelles
schedulei et schedulej. Le recouvrement wco−temporalite s'obtient à partir d'une fonc-
tion totalduration(.) qui présente les propriétés suivantes :

schedulei ∩ schedulej = ∅ ⇒ totalduration(schedulei ∩ schedulej) = 0 (II.23)

totalduration(schedulei∪schedulej) = totalduration(schedulei)+totalduration(schedulej)
(II.24)

wco-temporal =
totalduration(schedulei ∩ schedulej)
totalduration(schedulei ∪ schedulej)

(II.25)

La Figure II.18 illustre l'obtention d'un graphe de co-temporalité à partir du
recouvrement des périodes d'édition de trois contributeurs. Dans le cas où il existe
des contributeurs qui feraient usage d'outils automatiques pour éditer massivement
des données de manière continue, ceux-ci se retrouveront certainement connectés à
un très grand nombre de contributeurs dans un graphe de co-temporalité. L'identi-
�cation de tels contributeurs peut être intéressante dans le cas où des contributeurs
provoquent du carto-vandalisme en masse en utilisant ces outils automatiques.
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temps

(a) Activité temporelle des contributeurs A, B et C

B

A C

0.15

(b) Graphe résultant

Figure II.18. Graphe de co-temporalité

(ii) Graphe de co-location : Soit Eco−location = (i, j, wco−location) l'ensemble
des arcs du graphe de co-location. Eco−location est l'ensemble des interactions entre
les contributeurs dont les zones cartographiques se recouvrent. Soit ActivityAreai
l'ensemble des zones cartographiques sur lesquelles le contributeur i a produit ses
éditions. Sur ce sujet, plusieurs méthodes ont été développées pour déterminer la
zone d'activité des contributeurs (Neis et Zipf, 2012; Zielstra et al., 2014).

Soit S(.) une fonction qui renvoie l'aire totale d'un ensemble de zones spatiales.
S(.) possède les mêmes propriétés que la fonction totalduration dé�nie précédem-
ment, et permet d'obtenir le recouvrement total relatif wco−location entre deux en-
sembles d'activité spatiale :

wco-location =
S(ActivityAreai ∩ ActivityAreaj)
S(ActivityAreai ∪ ActivityAreaj)

(II.26)

La Figure II.19 illustre l'obtention d'un graphe de co-location à partir du recouvre-
ment des zones d'activité de trois contributeurs A, B et C.

(a) Zones d'activité des contributeurs A ,B et C

B

A C

0.4

0.1 0.2

(b) Graphe résultant

Figure II.19. Graphe de co-location

Cas des carto-parties : Pour faire apparaître les collaborations entre les
contributeurs qui participent à des événements de type carto-partie, il faut redé�-
nir wco−temporalite et wco−location. Soient deux fonctions simT et simS qui renvoient
respectivement un score de similarité entre deux intervalles temporels et deux zones
d'activités. La fonction simT compare les dates de début schedulei et les dates de
�n schedulej des sessions d'éditions entre les contributeurs i et j. Plus les di�érences
sont petites, plus leurs sessions d'édition sont similaires temporellement.

wco-temporalite = max
di∈schedulei
dj∈schedulej

(simT (di, dj)) (II.27)
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La fonction simS étant une extension en deux dimensions de la fonction simT , le
poids wco-occurence se dé�nit de manière analogue à l'équation II.27.

2.3 Intérêts, limites du modèle et précautions

Les ré�exions menées sur la modélisation des di�érents types d'interactions entre
les contributeurs montrent que le comportement collaboratif est un objet d'étude
très complexe qui peut se réaliser sur plusieurs plans. En synthétisant les di�érents
graphes d'interactions dans un réseau multiplexe, nous espérons représenter dans un
seul modèle et de manière exhaustive les relations de collaboration entre les contri-
buteurs. Le premier intérêt est de pallier les insu�sances des graphes d'interactions
lorsqu'ils sont pris en compte séparément, et d'exploiter les complémentarités qui
peuvent exister entre les di�érentes couches du réseau multiplexe. Par exemple, si
deux contributeurs ne sont pas reliés dans un graphe de co-contribution alors qu'ils le
sont dans un graphe de co-location et de co-temporalité, cela peut révéler une forme
d'accord entre les deux contributeurs sur les contributions de l'un et de l'autre. Au
contraire, s'ils co-contribuent sur les mêmes objets cartographiques tout en étant
reliés sur les graphes d'interactions spatio-temporelles, les graphes de largeur et
de profondeur de collaboration peuvent apporter des informations supplémentaires
quant à leur type de collaboration. Par exemple, ils permettront de comprendre si
la collaboration consiste en des améliorations de la part de l'un sur les contributions
de l'autre, ou bien si elle représente des désaccords entre ces deux contributeurs.

Ce modèle repose sur la modélisation des interactions issues des contributions
cartographiques. Par conséquent, les interactions qui peuvent se produire en dehors
de l'activité cartographique ne seront pas prises en compte dans le réseau multiplexe.
Par exemple, certains contributeurs peuvent interagir à travers des outils de discus-
sions (forums, mailing lists, commentaires, etc.). Ces médias sont intéressants car ils
peuvent parfois indiquer explicitement les désaccords entre certains contributeurs.
Par exemple, les contributeurs d'OSM peuvent faire des commentaires sur les ses-
sions d'édition des uns et des autres, en particulier lorsque ces sessions contiennent
des contributions qui dégradent l'espace cartographique. L'étude des interactions
issues de ces commentaires peut être utile pour détecter les potentiels contributeurs
de carto-vandalisme. Cela est réalisable par des moyens de traitement automatique
du langage naturel, cependant nous n'avons pas envisagé cette piste dans le cadre
cette thèse.

Alors que les couches d'un réseau multiplexe présentent potentiellement des com-
plémentarités, celles-ci peuvent également apporter des informations redondantes
pouvant entraîner des biais par l'exagération de certaines collaborations. Il faut
pouvoir identi�er ces redondances pour les interpréter et équilibrer la composition
des couches du réseau. Selon la dé�nition de chaque graphe, l'ensemble des arcs
pourra être pondéré par des valeurs qui ne seront pas forcément exprimées dans les
mêmes unités. Par exemple, le graphe de co-temporalité pourra être pondéré en uni-
tés temporelles, alors que le graphe de co-location sera pondéré en unité spatiales.
Toutefois, il est également possible de normaliser les poids des arcs pour pouvoir
comparer les interactions provenant de di�érentes couches.

Certain modèles de graphes sont inspirés de plateformes qui ne sont pas tout à fait
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des projets d'information géographique volontaire, comme Flickr par exemple. En
conséquence, ces modèles mériteraient d'être réadaptés pour mieux servir à l'étude
des collaborations entre contributeurs d'information géographique volontaire. En�n,
l'utilité de chacune des couches dans le réseau multiplexe nécessite d'être véri�ée
expérimentalement, a�n d'établir une con�guration optimale du réseau dans le cadre
de l'étude des collaborations entre contributeurs. Dans la suite de cet exposé, nous
cherchons à démontrer expérimentalement l'intérêt d'utiliser un modèle multiplexe
pour quali�er les contributeurs du projet OpenStreetMap.

3 Quali�cation des contributeurs du projet OpenS-
treetMap

Nous avons choisi de construire un réseau multiplexe à partir des données car-
tographiques collaboratives du projet OpenSreetMap, pour étudier les interactions
qui se produisent entre les contributeurs de ce projet et ainsi déduire des pro�ls
particuliers de comportement. L'objectif est de montrer expérimentalement l'intérêt
d'utiliser le modèle de réseau multiplexe pour quali�er les contributeurs, en particu-
lier leur niveau de con�ance. Notre expérience porte principalement sur les données
OSM du quartier de l'Île de la Cité, à Paris, entre le 1er janvier 2013 et le 31 décembre
2015. Des expériences additionnelles sont également menées à Stuhr (Allemagne) et
à Kathmandou (Népal) pour démontrer la généricité de notre méthode.

Préparation des données OSM

Nous développons ici la phase de préparation des données OSM, qui a été
nécessaire pour toutes les expériences présentées dans cette thèse : nous décri-
vons les étapes de stockage de l'historique des données OSM et le principe de
chargement des données utilisées pour nos expériences. Toutefois, la lecture
de ce cadre n'est pas nécessaire à la bonne compréhension de cette Section 3.

a) Récupération des �chiers historiques

Nous avons vu que la quali�cation du carto-vandalisme repose souvent sur
l'étude de l'historique des objets cartographiques. De plus, l'étude des com-
portements des contributeurs peut se baser sur leurs interactions dans l'his-
torique des objets cartographiques (voir Section 1.3). Il est possible d'obtenir
l'historique de la base de données OSM de la planète entière a sous forme d'un
�chier binaire (format .pbf). Toutefois, ce �chier étant assez lourd (sa taille
actuelle est de 120 GB), nous choisissons de travailler sur des petites zones
géographiques.
Le site Geofabrik b permet de télécharger des �chiers historiques de données
OSM extraites par zone géographique (continent, pays ou région). Cependant,
depuis 2018, les �chiers historiques contenant des données personnelles ne sont
plus accessibles publiquement. En e�et, les données historiques qui nous inté-
ressent contiennent des informations personnelles sur les contributeurs, telles
que leurs pseudonymes, l'identi�ant correspondant, ainsi que les identi�ants
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des sessions d'éditions. L'usage de ces données étant soumis à la politique de
protection des données de l'Union Européenne, le téléchargement de ces �-
chiers historiques est autorisé à condition d'avoir créé un compte OpenStreet-
Map. Pour des raisons de con�dentialité, tous les identi�ants des contributeurs
qui sont exposés dans ce travail sont anonymisés.

b) Traitement et stockage dans une base de données historiques

Les données OSM se composent de trois types de primitives : les n÷uds
(nodes), les chemins (ways) et les relations. Les �chiers historiques contiennent
les métadonnées suivantes pour chaque contribution cartographique :

� son identi�ant (id)

� son numéro de version (version)

� l'identi�ant du contributeur (uid)

� le pseudonyme du contributeur (username)

� l'identi�ant de la session d'édition (changeset)

� la date de modi�cation (datemodif)

� les tags qui le décrivent(tags)

� sa visibilité sur la carte (visible)

Selon le type de primitive par lequel est représenté un objet OSM, des at-
tributs supplémentaires compléteront ces métadonnées. Les n÷uds sont les
éléments de base du système OSM : ce sont des points dotées de coordonnées
géographiques. Un objet OSM dont la primitive est un n÷ud aura deux at-
tributs lat et lon indiquant respectivement sa latitude et sa longitude. Les
chemins sont dé�nis par une liste de n÷uds : ils peuvent être ouverts ou fer-
més. Dans le cas d'un chemin fermé, le premier et le dernier n÷ud de la liste
qui composent le chemin sont les mêmes. Un objet OSM dont la primitive est
un chemin aura un attribut iscomposedof contenant la liste des identi�ants
des n÷uds qui le composent. Une relation est une primitive complexe dont les
membres peuvent être des n÷uds et/ou des chemins, et/ou des relations. C'est
pourquoi notre base de données contient une classe qui décrit les membres de
chaque relation OSM (classe relationmember), dans laquelle sont précisés la
nature de chacun des membres d'une relation : le type de primitive (typemb)
et le rôle du membre (rolemb) de la relation (si, pour une surface qui possède
un trou, il s'agit d'un anneau intérieur ou extérieur).
Nous construisons donc une base de données PostgreSQL destinée à
stocker ces informations. Cette base de données est dotée de l'exten-
sion hstore pour contenir les tags sous forme de clé-valeur, et de
l'extension PostGIS pour contenir la géométrie des contributions car-
tographiques. La Figure II.20 illustre le modèle conceptuel de la base
de données. Le chargement des données historiques OSM s'e�ectue
avec un script Python. Un tutoriel du chargement des données histo-
riques dans une base de données PostgreSQL est disponible en ligne c.
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Figure II.20. Schéma conceptuel de la base de données historiques OSM

(i) Reconstruction des géométries avec PostGIS : Une colonne de
géométrie est ajoutée à la classe node, dans laquelle les géométries des n÷uds
sont reconstruites à partir de leurs coordonnées géographiques. Pour recons-
truire les géométries de la classe way, le traitement est di�érent. Rappelons
qu'un chemin est référencé par la liste des identi�ants des n÷uds qui le com-
posent. Le problème est donc de trouver, pour chaque n÷ud, la version valide
à la date de la version du chemin. Par ailleurs, l'édition d'une nouvelle ver-
sion d'un n÷ud composant un chemin, n'entraîne pas une nouvelle version
du chemin. La géométrie d'un chemin, contrairement à un n÷ud, n'est donc
pas �xée pour une version donnée, mais elle peut varier selon les versions de
ses composants (les n÷uds). Par conséquent, nous avons choisi de reconstruire
approximativement l'emprise spatiale des chemins, en calculant la boîte englo-
bante de chaque chemin, à partir des coordonnées extrêmes de ses composants
à la date de modi�cation du chemin.

c) Chargement des données selon une fenêtre spatio-temporelle

La construction des graphes d'interaction est réalisée sur la plateforme GeOxy-
gene, qui permet de développer des applications SIG en langage Java (Bucher
et al., 2012). Nous avons, pour cela, développé une méthode de chargement
des données historiques OSM d'une base de données PostgreSQL vers GeOxy-
gene. La méthode de chargement des données historiques consiste à faire une
requête spatio-temporelle sur la base de données, en indiquant une fenêtre
spatiale et une fenêtre temporelle [dateI , dateF ]. La sélection des données est
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structurée en deux parties :

1. Un snapshot de la carte OSM sur la fenêtre spatiale au début de l'in-
tervalle temporel : il s'agit de sélectionner la dernière version valide à la
date dateI des objets OSM visibles dont la géométrie est complètement
contenue dans la fenêtre spatiale ;

2. L'historique des données du snapshot : il s'agit de charger les versions
suivantes des contributions visibles dans la fenêtre spatiale à dateI jus-
qu'à dateF .

Le schéma de la Figure II.21 résume la chaîne de traitement
des données OSM pour parvenir à la construction de graphes
sociaux. Nous avons également développé des méthodes de
construction et d'analyse de réseau multiplexe sur GeOxygene.

Données historiques OpenStreetMap
Fichier binaire (PBF)

Parcours & stockage des données 
dans une base de données

PostgreSQL/PostGIS

Génération de l'emprise spatiale
des objets

Chargement des données à 
partir d'une requête spatio-

temporelle

Construction de graphes

Figure II.21. Chaîne de traitement des données OSM

a. https://planet.osm.org/
b. http://download.geofabrik.de/
c. https://github.com/quythytruong/OSM-history-parser

3.1 Implémentation d'un réseau social multiplexe : cas de
l'Île de la Cité

a) Composition du réseau multiplexe

Dans notre expérimentation, nous considérons un réseau multiplexe des contri-
buteurs OSM sur le quartier de l'Île de la Cité. Ce réseau, noté R1, est composé de
cinq graphes d'interaction :

◦ un graphe de co-édition Gco−edition ;

◦ un graphe de largeur de collaboration Glargeur ;

◦ un graphe de profondeur de collaboration Gprofondeur ;

◦ un graphe de co-contribution Gco−contribution ;

◦ un graphe d'utilisation Gutilisation.
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b) Expériences

Pour détecter les communautés de contributeurs dans notre réseau multiplexe,
nous avons adopté l'approche par agrégation de couches car elle permet de simpli-
�er le problème en ne détectant les communautés qu'une seule fois, et d'appliquer
des méthodes classiques de classi�cation. Par ailleurs, Kazienko et al. (2011) ont
également suivi une approche par agrégation de couches pour analyser les relations
sociales entre les utilisateurs de Flickr dans un modèle de réseau social multidimen-
sionnel.

Nous construisons un graphe agrégé Gagr = (Eagr, V ) à partir du réseau multi-
plexe R1. Pour conserver autant que possible l'intensité des interactions, le graphe
agrégé est pondéré et non orienté tel que, s'il existe un arc (i, j, w) dans Gagr, alors
l'arc (i, j) ou l'arc (j, i) existe dans w couches du réseau multiplexe R1. En d'autres
termes, la pondération du graphe agrégé Gagr indique le nombre de graphes dans
lesquels deux contributeurs interagissent.

La détection de communautés sur le graphe Gagr en utilisant l'algorithme de
Louvain avec le logiciel Gephi a retourné 13 communautés avec une modularité Q =
0.37. La valeur de modularité ici trouvée est supérieure à la valeur seuil indiquant
l'existence d'une structure communautaire dans un graphe. La Figure II.22 illustre
les communautés détectées dans le graphe agrégé Gagr.
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Figure II.22. Communautés de contributeurs OSM détectées par l'algorithme de Louvain.
Les sommets de même couleur appartiennent à la même communauté. La taille est propor-
tionnelle au degré de degré. Les labels des sommets sont des identi�ants anonymisés des
contributeurs OSM.

Parmi les 13 communautés ainsi détectées, nous observons cinq communautés de
type � couple �, qui sont constituées uniquement de deux sommets. L'observation
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visuelle des huit communautés restantes nous permet de distinguer deux types de
con�gurations : la première est vue comme communauté centrée sur un � noyau �,
dans laquelle des contributeurs sont généralement tous connectés à un seul contribu-
teur sans être reliés entre eux (Figure II.23a). La deuxième con�guration correspond
à un groupe moins organisé (Figure II.23b).
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Figure II.23. Con�gurations caractéristiques dans les communautés détectées

Notre étude s'est principalement focalisée sur les contributeurs � noyaux � au-
tour desquels s'organisent les communautés centrées. En e�et, nous pouvons repérer
quatre contributeurs � noyaux � dans la Figure II.22, dont les identi�ants anonymi-
sés sont #210284, #158937, #1198200 et #17397. L'analyse peut être menée sur
di�érents niveaux, à savoir :

1. sur chaque couche individuellement ;

2. sur tout ou partie du réseau multiplexe ;

3. sur les communautés détectées à partir du graphe agrégé.

Selon les di�érents niveaux d'étude de ce réseau, nous pouvons identi�er di�érents
pro�ls de contributeurs à l'aide des métriques de graphes dé�nies dans la Section 2.1
de ce chapitre. L'analyse de ces pro�ls consiste à étudier leurs caractéristiques et
évaluer leur niveau de con�ance qui peut se décliner en l'évaluation de la �abilité
et de la compétence des contributeurs, puisque ceux-ci peuvent être vus comme des
sources d'information géographique (Revault d'Allonnes, 2013).

3.2 Identi�cation de pro�ls de contributeurs

a) Modérateur

Nous avons pu identi�er des pro�ls de type modérateur dans les trois plus gros
� noyaux � du graphe agrégé Gagr. Pour ne pas alourdir la lecture, au lieu d'utiliser
les identi�ants anonymisés de ces contributeurs, nous désignons les trois modérateurs
parN1,N2 etN3. Nous pouvons caractériser leurs pro�ls de modérateur en étudiant
les couches du réseau R1 et en analysant leurs contributions.
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(i) Analyse de la �abilité : La Figure II.24 présente la distribution des degrés
entrants et sortants des contributeurs appartenant à une communauté centrée autour
d'un modérateur dans les couches de co-édition et de collaboration 7. Les graphes
des Figures II.24a et II.24b ont été divisés en quatre cadrans : nous pouvons repérer
le contributeur noyau de la communauté qui se trouve seul dans le deuxième cadran
(en haut à droite), tandis que tous les autres sont concentrés dans le troisième
cadran (en bas à gauche). Le contributeur modérateur se caractérise par un fort
degré entrant et sortant dans les deux couches du réseau multiplexe, qui révèle une
forte interaction avec les autres contributeurs.

(a) (b)

Figure II.24. Distribution des degrés entrants et sortants des contributeurs d'une commu-
nauté centrée sur un modérateur dans deux couches de R1

Au niveau de la couche d'utilisation Gutilisation, nous pouvons remarquer que les
contributions de N1, N2 et N3 sont largement utilisées par rapport à la moyenne
des contributeurs OSM de l'Île de la Cité (Table II.5). Cette forte utilisation de
données montre que la communauté semble accorder une certaine con�ance à leurs
contributions. Les contributeurs N1, N2 et N3 sont donc vus comme �ables par la
communauté des contributeurs OSM.

Table II.5. Degrés entrants des contributeurs noyaux de la couche d'utilisation Gutilisation
Degré entrant Degré sortant

Valeur min. 0 0
Médiane 1 2
Moyenne 3.343 3.343

Valeur max. 46 30
Contributeur N1 34 30
Contributeur N2 5 15
Contributeur N3 15 22
Contributeur N4 46 0

7. N.B. : En toute rigueur, la Figure II.24b est issue du graphe de largeur de collaboration mais
d'après la propriété II.15, elle vaut aussi pour le graphe de profondeur de collaboration.
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Par ailleurs, les contributeurs N1, N2 et N3 ont également un fort degré sor-
tant sur la couche Gutilisation. Ces contributeurs ont donc une activité intense de
contribution de données. De plus, la �abilité de ces contributeurs entraîne que leurs
contributions présentent aussi un certain niveau de con�ance d'après le mécanisme
de con�ance informationnelle 8 (Bishr et Janowicz, 2010).

(ii) Analyse de la compétence : Une manière d'évaluer la compétence des
contributeurs consiste à déterminer si leur expertise vient du fait que leur profession
est liée à la contribution d'information géographique ou s'ils sont plutôt des � ama-
teurs experts � (Coleman et al., 2010), c'est-à-dire que leur forte implication dans
le projet collaboratif fait d'eux des contributeurs expérimentés et donc compétents.
Ce type d'information personnelle n'est pas accessible dans le projet OSM, néan-
moins, une analyse temporelle des contributions peut permettre de déduire cette
information. Dans la Table II.6 renseigne la répartition temporelle de l'activité des
contributeurs. Nous pouvons observer que 64% des contributions de N1 sont faites
en journées, et 90% de son activité s'e�ectue en semaine.

Table II.6. Activité des contributeurs � noyaux �

Activité
Contributeur

N1 N2 N3 N4

Journée - Soirée (%) 64 - 46 19 - 81 56 - 44 25 - 75
Semaine - Weekend (%) 90 - 10 72 - 28 25 - 75 63 - 37

Un professionnel aura tendance à contribuer durant la journée en semaine, tandis
qu'un amateur contribuera plutôt pendant son temps libre. Selon cette hypothèse,
nous pouvons remarquer que le contributeur N1 se comporte comme un profes-
sionnel au sens où ses contributions se font principalement durant les journées en
semaine. En revanche, l'activité du contributeur N2 a principalement lieu en soir
de semaine, et le contributeur N3 est surtout actif le weekend. Par conséquent ces
deux contributeurs ont un pro�l qui se rapproche plus de l'amateur expert.

(iii) Analyse des types de modération : Une exploration manuelle des ses-
sions d'édition des contributeurs N1, N2 et N3 montre que la plupart de leurs
modi�cations sont généralement des mises à jour de données automatiques, par
exemple pour ajouter ou mettre à jour les valeurs de limitations de vitesse ou les
adresses. Les éditions automatiques ne requièrent pas la présence active des contri-
buteurs, mis à part au moment du lancement des scripts qui reste une opération
manuelle. Par conséquent, notre interprétation de l'expertise des contributeurs peut
devenir discutable. Une solution serait de ne considérer que les dates de début des
sessions d'édition qui ont été lancées automatiquement. Pour cela, une étude plus
approfondie sur les contributions serait donc nécessaire, a�n de distinguer les édi-
tions manuelles et automatiques. Cette étude sur les contributions permettrait alors
d'évaluer la compétence des contributeurs de manière plus exacte.

8. Ce mécanisme est expliqué dans la partie 1.4 de ce chapitre.
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b) Pionnier

Le noyau N4 ne partage pas les mêmes caractéristiques que les autres noyaux qui
ont été identi�és comme des modérateurs dans l'analyse de la partie a) précédente.
En e�et, l'analyse du comportement de ce contributeur dans le réseau multiplexe
montre qu'il présente un pro�l de pionnier, c'est-à-dire un contributeur qui a ini-
tialement participé au projet en comblant le vide de l'espace cartographique. Ce
pro�l peut être assimilé au � cartographe solitaire � que Stein et al. (2015) décrivent
comme un contributeur qui produit un grand nombre de données sans interagir avec
aucun membre de la communauté.

(i) Analyse de la �abilité : En observant la distribution des degrés entrants
et sortants des couches Gco−edition et Gutilisation (Figure II.25), nous localisons le
noyau N4 dans le dernier cadran (en bas à droite) de ces graphes. En particulier, ce
contributeur est complètement inactif dans l'édition des données puisqu'il présente
un degré sortant nul dans la couche Gco−edition (Figure II.25a). En revanche, il est
caractérisé par un degré entrant élevé dans la couche Gco−edition : cela signi�e donc
que de nombreux contributeurs éditent ses contributions.

(a) (b)

Figure II.25. Distribution des degrés entrants et sortants des contributeurs d'une commu-
nauté centrée sur un pionnier dans deux couches de R1

Le faible degré sortant deN4 dans la couche d'utilisationGutilisation (Figure II.25b)
con�rme l'inactivité de ce contributeur dans la zone spatio-temporelle étudiée. Ce-
pendant, son fort degré entrant � de valeur 46 � réalise la valeur maximale de la
distribution du degré entrant dans la couche d'utilisation Gutilisation (Table II.5),
c'est-à-dire que 46 contributeurs di�érents ont utilisé ses contributions pour compo-
ser d'autres objets cartographiques. De plus, deux de ces 46 contributeurs ont utilisé
plus de mille fois des n÷uds provenant de N4 pour créer des chemins. Par consé-
quent, la participation en amont du contributeur N4 a dû favoriser la participation
des contributeurs suivants par la modi�cation et la réutilisation de ses données. En
cela, le contributeur N4 se comporte comme un pionnier. Les contributions de N4
étant fortement réutilisées, ce contributeur semble être considéré comme �able par
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le reste de la communauté.

(ii) Analyse de la compétence : Le contributeur N4 participe principalement
en soirée et durant la semaine. Considérant cette seule information temporelle, le
contributeur semble être un amateur expert. Toutefois, de la même manière que
pour les modérateurs, il est nécessaire de mener une étude plus approfondie sur les
contributions du pionnier N4 pour comprendre à quel point sa participation est
automatisée, et en quoi cela in�uence l'évaluation de son expertise. En particulier,
le fait que les données de ce contributeur aient été largement éditées par la suite
dénote potentiellement un manque de soin dans leur saisie.

c) Autres pro�ls

L'étude des noyaux a permis de mettre en évidence deux pro�ls particuliers chez
les contributeurs d'OSM. Cependant, d'autres pro�ls peuvent encore être identi�és :
ils constituent autant de perspectives dans ce travail d'analyse du réseau multi-
plexe des contributeurs OSM. Dans cette partie, nous identi�ons d'autres groupes
de contributeurs à étudier pour dégager potentiellement de nouveaux pro�ls parmi
les contributeurs qui n'ont pas été quali�és jusqu'ici.

(i) Contributeurs isolés : Ce pro�l est détectable en �ltrant les contributeurs
qui ne prennent part à aucune interaction dans les couches du réseau multiplexe.
Le pourcentage de sommets isolés dans le réseau multiplexe est de 39%. Autrement
dit, 39% des contributeurs de l'Île de la Cité ont participé sans interagir avec aucun
autre contributeur. Ces contributeurs ont donc ajouté de nouveaux objets qui n'ont
pas été édités ni réutilisés, du moins dans l'intervalle (2013-2015), pour deux raisons
possibles :

◦ ces contributions n'ont pas été véri�ées dans l'intervalle temporel étudié ;

◦ ces contributions sont de bonne qualité dès leur première version.

Ces contributeurs isolés ont un pro�l qui se rapproche de celui du pionnier et du car-
tographe solitaire. À nouveau, une étude approfondie sur leurs contributions permet-
trait d'obtenir des informations supplémentaires pour mieux quali�er leur �abilité
et leur compétence. Il se pourrait que, parmi ces contributeurs isolés, nous trouvions
d'autres pionniers dont la �abilité ne se caractérise pas par une forte réutilisation
telle que détectée pour le contributeur N4, mais par d'autres indicateurs de �abilité.

(ii) Contributeurs non-isolés : Les pro�ls de modérateurs et de pionniers ont
été détectés parmi ces contributeurs non-isolés, c'est-à-dire ceux qui interagissent
dans au moins une couche du réseau multiplexe. Cependant, ces pro�ls ont été
identi�és parmi les noyaux des communautés centrées. Il reste donc à étudier les
contributeurs qui forment les � signaux faibles � de la communauté d'OSM, à savoir :

◦ ceux qui s'organisent autour des noyaux dans les communautés centrées ;

◦ ceux qui appartiennent aux communautés non hiérarchiques.
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3.3 Discussion

a) In�uence de la composition des couches

La composition du réseau multiplexe semble déséquilibrée en faveur des interac-
tions basées sur les éditions. En e�et, sur les cinq couches du réseau, quatre d'entre
elles sont des graphes d'édition. Par conséquent, nous considérons un sous-ensemble
du réseau multiplexe composé uniquement des graphes de co-édition et d'utilisation.
Ainsi, cette sous-sélection peut être considérée comme un second réseau multiplexe,
dans lequel chaque couche correspond à une opération d'édition de données particu-
lière. Nous noterons R1 le réseau multiplexe à cinq couches, et R2 le second réseau.
La question est de savoir dans quelles mesures la composition des couches in�uence
l'étude du réseau multiplexe.

La Figure II.26 montre la distribution des valeurs du coe�cient de participation
dans R1 et dans R2. On observe que la distribution dans R1 est désaxée sur la
droite (Figure II.26a), à la di�érence de celle de R2 qui est désaxée sur la gauche
(Figure II.26b). Comme les graphes de co-édition, de collaboration (en largeur et
en profondeur) et de co-contribution modélisent la même interaction d'édition dans
OSM, un contributeur qui interagit par édition de données va nécessairement appa-
raître dans chacun de ces graphes. Par conséquent, le coe�cient de participation sera
grand pour un tel contributeur. L'utilisation du réseau R2 permet alors de réduire
la redondance des couches d'éditions. La Figure II.26b montre que la plupart des
contributeurs interagissent à travers une seule opération d'édition, et généralement
dans la couche Gco−edition.
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Figure II.26. Histogramme du coe�cient de participation dans R1 et R2 (α désigne le
nombre de couches dans le réseau considéré)

La composition des couches d'un réseau multiplexe va donc nécessairement im-
pacter les métriques calculées sur ce réseau, ainsi que l'identi�cation des pro�ls de
contributeurs. Stein et al. (2015) ont mis en évidence des pro�ls de contributeurs
(Table II.3) en analysant conjointement Gprofondeur et Glargeur. De même, il serait
intéressant de chercher les combinaisons de couches du réseau à considérer pour
révéler des pro�ls particuliers.
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b) Validité des con�gurations des communautés détectées

Parmi les communautés détectées par l'algorithme de Louvain, nous avons iden-
ti�é trois types de con�gurations, à savoir :

◦ le couple ;

◦ la communauté centrée sur un noyau ;

◦ la communauté non hiérarchique.

L'identi�cation de ces con�gurations était d'abord simplement visuelle. Bien que
les communautés de type � couple � méritent d'être étudiées, nous ne nous sommes
pas concentrés sur leur structure, car celle-ci est facilement repérable visuellement.
En revanche, pour les deux autres con�gurations, il est opportun de valider ces
con�gurations en étudiant la structure de ces sous-graphes. En particulier, il s'agit
de s'assurer qu'il y a bien une di�érence entre ces deux types de con�gurations.

La Figure II.27 donne les distributions des coe�cients de clustering Ci 9 des deux
types de communautés étudiées. Les coe�cients de clustering de la communauté
centrée sur un noyau prennnent des valeurs ou très faibles � ce sont des sommets qui
sont uniquement connectés au noyau central � ou très élevées � ce sont les sommets
dont les voisins sont également voisins entre eux.
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Figure II.27. Histogramme des coe�cients de clustering

Par ailleurs, dans une communauté centrée, les sommets ayant un fort coe�cient
Ci (supérieur à 0.8) sont plus nombreux que les sommets dont la valeur de Ci est
faible (inférieure à 0.2). La communauté centrée sur un noyau est plus soudée qu'elle
n'en a l'air visuellement. La distribution du coe�cient de clustering pour la commu-
nauté non hiérarchique est plus homogène que la communauté centrée, où il y a des
sommets ayant un coe�cient de clustering intermédiaire (entre 0.2 et 0.8). Finale-
ment, la di�érence entre les deux con�gurations observées provient de l'existence de
sommets ayant des centralités de degré et des valeurs de Ci intermédiaires.

La distribution des centralités de degré pour la communauté centrée 10 est don-
née dans la Figure II.28a. Cette distribution con�rme l'observation visuelle de la

9. cf. dé�nition II.10
10. celle de la Figure II.23a
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con�guration de la communauté : un contributeur de degré 30 forme un noyau au-
quel les autres contributeurs se rattachent sans être, pour la plupart, connectés entre
eux, puisqu'ils sont de degré 1. Quant à la communauté non hiérarchique 11, la dis-
tribution des centralités de degré est donnée en Figure II.28b. Cette communauté
contient également une majorité de sommets de degré 1. Cependant, nous observons
à la fois des sommets présentant une forte centralité de degré (supérieure à 20) mais
également des sommets de centralité de degré intermédiaire (entre 5 et 20).
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Figure II.28. Histogramme des centralités de degré des sommets dans chaque communauté.

Dans le réseau multiplexe R1, hormis le graphe de co-contribution, toutes les
autres couches sont des graphes orientés. A�n d'observer plus précisément les inter-
actions dans les communautés détectées, nous étudions les répartitions des degrés
entrants et sortants des sommets de chaque graphe orienté du réseau multiplexe
(Figures II.29, II.30 et II.31). En divisant les graphes de distribution des degrés
entrants et sortants en quatre quadrants tel que sur la Figure II.29, nous pouvons
observer que, dans les di�érentes couches du réseau multiplexe, la communauté cen-
trée conserve une con�guration assez homogène (Figures II.29a, II.30a et II.31a).
En e�et, dans ces trois distributions, la majorité des sommets se trouvent dans le
quadrant inférieur gauche. Ces sommets présentent de faibles degrés entrants et
sortants, tandis que le contributeur central présente de fort degrés entrants et sor-
tants. Quant à la communauté non hiérarchique, ses sommets sont éparpillés dans
les quatre quadrants du graphe de collaboration (Figure II.30b).

L'analyse de ces deux structures a permis de mettre en avant les caractéristiques
propres à deux con�gurations de communautés détectées par l'algorithme de Lou-
vain. Par conséquent, nous pouvons valider les con�gurations observées dans les
communautés détectées par l'algorithme de Louvain, à savoir :

◦ la structure de communauté centrée autour d'un grand contributeur ;

◦ la structure de communauté non hiérarchique, qui présente une plus grand
hétérogénéité dans les interactions et des contributeurs de centralité et de
connectivité intermédiaires.

11. celle de la Figure II.23b
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(a) Communauté centrée (b) Communauté non hiérarchique

Figure II.29. Distribution des degrés entrants et sortants dans Gco−edition.

(a) Communauté centrée (b) Communauté non hiérarchique

Figure II.30. Distribution des degrés entrants et sortants dans Glargeur.

(a) Communauté centrée (b) Communauté non hiérarchique

Figure II.31. Distribution des degrés entrants et sortants dans Gutilisation.
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c) Indépendance des con�gurations identi�ées avec l'approche adoptée

La détection de communautés e�ectuée sur le graphe agrégé Gagr a permis d'iden-
ti�er deux con�gurations de communautés caractéristiques : les communautés cen-
trées sur un contributeur noyau et les communautés non hiérarchiques. Or, pour
nous assurer que ces con�gurations ne sont pas conditionnées par la structure du
graphe agrégé Gagr, nous procédons à la construction d'un second graphe G′agr dans
lequel sont agrégés seulement les arcs les plus signi�catifs de chaque couche. Il s'agit
d'appliquer un seuil sur les poids des arcs, pour ne �ltrer que les interactions les
plus fortes. Ainsi, les interactions les plus faibles ne sont pas prises en compte dans
le graphe agrégé G′agr.

Nous �xons les seuils suivants :

◦ Couche de co-édition : �ltrage des arcs (i, j, w) où w > 3

◦ Couche de largeur de collaboration : �ltrage des arcs (i, j, w) où w > 3

◦ Couche de profondeur de collaboration : �ltrage des arcs (i, j, w) où w > 2

Cette étape de �ltrage permet de se débarrasser des redondances portées par les
couches de co-édition, de largeur et de profondeur de collaboration. Le graphe agrégé
G′agr est alors construit à partir de ces graphes �ltrés ainsi que les autres couches du
réseau multiplexe R1.

En appliquant l'algorithme de Louvain sur le nouveau graphe agrégé G′agr, nous
observons, dans les nouvelles communautés détectées, des con�gurations plutôt proches
de celles qui ont été trouvées pour Gagr. La communauté à laquelle appartient le
contributeur #210284 conserve globalement une con�guration de communauté cen-
trée sur ce même noyau (Figure II.32a). Cependant, cette communauté présente une
structure moins centrée que celle observée initialement (Figure II.23a) car nous y
observons notamment la présence de sommets de degrés intermédiaires.
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Figure II.32. Con�gurations caractéristiques dans les communautés détectées dans le nou-
veau graphe agrégé G′agr

Par ailleurs, la structure de communauté non hiérarchique est également observée
dans les communautés détectés sur G′agr (Figure II.32b). Toutefois, les sommets
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de très faible degré sont moins nombreux, car les communautés non hiérarchiques
détectées sur G′agr sont plus fortement connectées. En e�et, le seuillage des arcs
dans les couches de R1 qui a précédé la construction de G′agr explique les fortes
collaborations dans ces communautés.

Comme nous l'avions mentionné dans les autres pro�ls à étudier, les commu-
nautés non hiérarchiques mériteraient d'être plus particulièrement étudiées, car elle
contiennent la � masse � de contributeurs qui n'a pas encore été quali�ée jusqu'à
présent. Les travaux menés par Bégin et al. (2018); Ma et al. (2015); Neis et Zielstra
(2014) sur la communauté du projet OSM ont montré que cette dernière suit la règle
des 90-9-1 de Nielsen (2006), où :

◦ 90% des membres enregistrés ne contribuent pas ;

◦ 9% de la communauté participent occasionnellement ;

◦ 1% de la communauté produit la plus grande partie du contenu de la base de
données collaborative.

Selon cette classi�cation, l'étude des contributeurs � noyaux � a permis d'iden-
ti�er des pro�ls des contributeurs les plus actifs, qui appartiennent à la catégorie
minoritaire du projet OSM. Par ailleurs, le résultat de l'analyse quant à leur bonne
�abilité est en lien avec le fait qu'ils soient, d'une certaine manière, les fondateurs
du projet en termes de quantité de données produites.

En étudiant les contributeurs qui appartiennent aux communautés non hiérar-
chiques, nous pourrions alors quali�er cette majorité de contributeurs moyennement
actifs dont le niveau de con�ance reste pour l'instant inconnu. De plus, cette struc-
ture non hiérarchique formée par de fortes collaborations rassemble potentiellement
des contributeurs qui ont conscience de l'action des uns et des autres : typiquement,
les désaccords entre certains contributeurs � tels que les guerres d'édition � pour-
raient être identi�és dans ces communautés. Par conséquent, l'analyse de ce type de
structure permettrait de mettre en évidence des éléments pertinents à l'évaluation
de la con�ance des contributeurs.

d) Généricité de la méthode

Pour montrer la généricité de la méthode d'analyse du réseau multiplexe, nous
construisons deux réseaux multiplexes R3 et R4 sur deux nouvelles fenêtres spatio-
temporelles : R3 est construit à partir des données OSM collectées sur la ville de
Stuhr en Allemagne entre 2009 et 2013, et R4 est construit sur les données de la
ville de Katmandou au Népal entre 2014 et 2017.

Ces deux zones ont été choisies car elles ont une super�cie relativement petite,
ce qui permet de charger un nombre limité de données, et donc limiter le temps
de traitement des données. Toutefois, nous cherchions des zones qui contenaient un
nombre su�sant de contributions pour construire les graphes. Entre 2009 et 2013,
une très grande partie des contributions � entre 26% et 50% des données de la base
mondiale � a été produite sur l'Allemagne (Neis et Zipf, 2012). Par conséquent, nous
avons choisi de travailler sur une zone allemande. En ce qui concerne Katmandou,
la ville a subi un important tremblement de terre en 2015, ce qui a incité une
vague de contributeurs OSM à rejoindre des projets collaboratifs pour cartographier
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d'urgence la zone sinistrée 12. C'est pourquoi nous avons choisi d'étudier cette zone
cartographique sur une fenêtre temporelle qui contient la date du tremblement de
terre.

Les réseaux multiplexes R3 et R4 sont composés des graphes de co-édition, de
largeur et de profondeur de collaboration, de réutilisation, de suppression, de co-
location et de co-temporalité. Les graphes de co-location et de co-temporalité sont
respectivement pondérés par le recouvrement spatial et temporel. Le principe de ces
graphe est schématisé dans la Section 2.2 aux Figures II.18 et II.19).

En appliquant le même seuillage sur les graphes de co-édition et de collaboration
(en largeur et en profondeur) que sur R1, la détection de communautés renvoie des
con�gurations plutôt similaires à celles trouvées avec R1. Parmi les communautés
détectées dans les réseaux multiplexe R3 et R4, nous observons des communautés
centrées et des communautés non hiérarchiques (Figures II.33 et II.34).
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Figure II.33. Communautés détectées dans le réseau multiplexe R3 des contributeurs OSM
à Stuhr.

De plus, le calcul du coe�cient de clustering sur ces communautés con�rme les
observations qui ont été faites précédemment avec les communautés de R1. D'après
la Table II.7, nous observons que, dans les communautés centrées autour d'un noyau,
une grande partie des sommets ont un faible coe�cient de clustering (environ 40%
ont un coe�cient compris entre 0 et 0.1). Au contraire, dans les communautés non
hiérarchiques, une grande partie des sommets ont un fort coe�cient de clustering
(environ 40% ont un coe�cient compris entre 0.8 et 1). Cette expérience initiale
montre la généricité de la méthode sur d'autres zones spatio-temporelles.

Bien que les mêmes con�gurations aient été observées, cette identi�cation ne suf-
�t pas pour conclure sur l'existence de modérateurs et de pionniers dans une zone.
Cette étape nécessite des analyses supplémentaires sur les interactions des contri-
buteurs � noyaux � dans les di�érentes couches du réseau multiplexe, sur leur mode
d'activité et sur les données éditées, de la même manière que pour les contributeurs

12. https://www.hotosm.org/updates/2015-04-30_helping_to_map_nepal_getting_
started
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de l'Île de la Cité. Une étude approfondie sur ces réseaux multiplexes pourrait être
intéressantes pour mettre en évidence des collaborations propres aux zones de Stuhr
et Katmandou, qui peuvent être di�érentes de celles de l'Île de la Cité à Paris.
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Figure II.34. Communautés détectées du réseau multiplexe R4 des contributeurs OSM à
Katmandou.

Table II.7. Distribution des valeurs du coe�cient de clustering dans les di�érentes com-
munautés de R3 et R4 représentées dans les Figures II.33 et II.33.

Con�guration
Valeurs de Ci [0, 0.1[ [0.1, 0.5[ [0.5, 0.8[ [0.8, 1[

Centrée
Stuhr 41.2% 11.8% 9.8% 37.3%

Katmandou 46.4% 14.2% 14.6% 24.9%

Non hiérarchique
Stuhr 21.6% 17.4% 17.4% 39.1%

Katmandou 32.7% 0.6% 18.5% 48.2%

3.4 Conclusion et perspectives de l'étude multiplexe

Les expériences menées sur le réseau multiplexe des contributeurs d'OSM sur l'Île
de la Cité a permis de mettre en évidence les collaborations entre les contributeurs.
En particulier, l'analyse de ce réseau a permis de détecter des pro�ls comportemen-
taux de modérateurs et de pionniers. Ces pro�ls de contributeurs sont intéressants
pour garantir la qualité des données selon l'approche sociale, car ils identi�ent des
contributeurs présentant un certain niveau con�ance, alors que ces derniers ne sont
pas explicitement désignés comme étant des modérateurs.

Notre travail de recherche sur ce sujet a été publié dans une revue internationale
en géomatique (Truong et al., 2019), et a fait l'objet de présentations lors d'un atelier
scienti�que (Truong et al., 2018a) et d'une conférence internationale en géomatique
(Truong et al., 2018b). Toutefois, l'étude du réseau multiplexe mérite encore d'être
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approfondie sur plusieurs aspects. Bien que les perspectives de ce travail soient
nombreuses, nous pouvons en relever quelques-unes :

1. Il serait utile de développer une méthode de composition ou de sélection des
couches du réseau, de manière à ne pas introduire des redondances d'infor-
mation, ou bien de les prévoir et déterminer les couches à sélectionner pour
le calcul de certains indicateurs. Par exemple, nous avons vu que le calcul du
coe�cient de participation donnait des résultats di�érents entre les réseaux
R1 et R2.

2. Il serait également intéressant d'étudier les communautés qui seraient détec-
tées par des approches di�érentes que par l'agrégation de couches. En e�et,
de nouvelles con�gurations pourraient apparaître, et d'autres collaborations
pourraient être identi�ées.

3. Mis à part les noyaux des communautés centrées dont les pro�ls ont été analy-
sés, une autre piste d'approfondissement serait d'analyser les autres contribu-
teurs. Certains contributeurs, ayant une participation moindre, peuvent éven-
tuellement avoir des comportements de modérateur ou manifester d'autres
signes de �abilité.

4. Il serait intéressant d'étudier la capacité de ces contributeurs qui ajoutent
peu de nouvelles données mais dont les éditions, bien que moins nombreuses,
sont tout aussi importante pour maintenir la base de données OSM (Anderson
et al., 2018).

5. À partir des pro�ls de modérateurs et de pionniers que nous avons pu identi�er
manuellement, il s'agira dans le futur de mettre en place des processus de
quali�cation automatique de ces pro�ls de contributeurs.

Au-delà de ces perspectives, notre étude sur les graphes d'interaction a permis de
montrer qu'il était possible de quali�er les contributeurs à partir de leurs interactions
sur les di�érentes opérations d'édition. Les résultats issus des graphes d'interaction
peuvent déjà être ré-exploités pour évaluer la con�ance des contributeurs.

4 Évaluation de la con�ance du contributeur

4.1 Positionnement du problème

L'analyse des graphes d'interaction à travers le modèle de réseau multiplexe
a proposé une première quali�cation des contributeurs OSM. En particulier, les
informations extraites des opérations d'édition sont de bons indicateurs du niveau de
con�ance des contributeurs. Dans le but de quali�er le carto-vandalisme des données
géographiques collaboratives, il faut tenir compte de la �abilité du contributeur.
Par conséquent, nous cherchons à mettre en place un indicateur de �abilité du
contributeur à partir des résultats issus des graphes d'interaction.

Pour détecter le vandalisme dans les données OSM, Neis et al. (2012) ont déve-
loppé l'outil OSMPatrol, leur permettant de trouver que 76% du vandalisme OSM
provient de nouveaux contributeurs. Rappelons que, selon Neis et al. (2012), le
vandalisme est réduit à une dégradation de données uniquement, qu'elle soit inten-
tionnelle ou non. Cette dé�nition du vandalisme est donc di�érente de celle que nous
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adoptons. Le système de réputation mis en place par Neis et al. (2012) évalue donc
la �abilité des contributeurs en distinguant les nouveaux contributeurs des contri-
buteurs experts. Cependant, 50% des contributeurs experts � c'est-à-dire ceux qui
ont bonne réputation d'après le système � provoquent près de la moitié des dégrada-
tions enregistrées. De plus, les auteurs admettent qu'OSMPatrol détecte un grand
nombre de faux positifs, c'est-à-dire que le système détecte des contributions qui
ne sont pas réellement dégradées. L'expertise du contributeur, évaluée à partir du
nombre d'éditions, ne semble donc pas être un bon indicateur de quali�cation du
carto-vandalisme.

L'évaluation de la qualité de participation des contributeurs est une probléma-
tique qui a été traitée dans le cadre du projet Wikipédia (Geiger et Halfaker, 2013).
Une évaluation de la qualité de participation des contributeurs de Wikipédia montre
l'in�uence du critère considéré sur le classement des contributeurs (Geiger et Hal-
faker, 2013). En assimilant la qualité de participation aux nombre d'éditions, les
nouveaux contributeurs sont alors défavorisés puisqu'ils comptent peu de contribu-
tions à leur actif. En revanche, lorsque la participation est évaluée en fonction du
temps passé à contribuer, l'investissement des contributeurs qui lancent des scripts
automatiques est sous-estimé, car leurs contributions sont généralement de courte
durée, aussi nombreuses soient-elles.

D'après la règle des 90-9-1 de Nielsen (2006), nous avons vu que 1% des contri-
buteurs est à l'origine de la plupart des données de la base ouverte OSM. Or, l'étude
présentée dans la Section 3 a permis de montrer que cette catégorie de contributeurs
proli�ques contient en e�et des pro�ls de con�ance, tels que des modérateurs et des
pionniers. L'hypothèse selon laquelle un contributeur proli�que est �able est donc
valide pour les pro�ls que nous avions étudiés jusqu'ici.

Toutefois, cette hypothèse ne permet pas d'en dire plus sur la �abilité des pro�ls
moins proli�ques en termes de production de données. De plus, les grands contribu-
teurs peuvent faire usage de scripts automatiques pour éditer un grand nombre de
données, comme cela a pu être le cas pour des contributeurs noyaux étudiés dans la
partie précédente. Or, l'édition massive et automatique de données n'entraîne pas
forcément des contributions de bonne qualité. La Figure II.35 illustre un exemple
d'erreur d'import automatique de données où des milliers de bâtiments africains se
sont trouvés cartographiés par erreur en Amérique.

Le problème ici est qu'une contribution de bonne qualité provient d'un contri-
buteur �able, mais un contributeur proli�que ne produit pas forcément des données
de qualité. Nous explorons donc des moyens d'évaluer la �abilité des contributeurs
qui surpasseraient les limites de l'indicateur du nombre de contributions. Dans la
Section 4.2 suivante, nous proposons deux nouvelles méthodes d'évaluation de la �a-
bilité des contributeurs, à partir des métriques issues des modèles de graphe de col-
laboration présentés dans ce chapitre. La Section 4.3 est une étude de la �abilité des
contributeurs OSM, qui permet de véri�er expérimentalement si le nombre de contri-
butions est révélateur de la �abilité des contributeurs OSM. En�n, la Section 4.4
compare les classements des contributeurs issus de nos méthodes d'évaluation de la
�abilité avec le classement par nombre de contributions.
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(a) Fenêtre spatiale des données importées (b) Commentaires des contributeurs à
propos de cette session d'édition

Figure II.35. Erreur d'import automatique de données dans OSM.

4.2 Proposition de nouvelles méthodes d'évaluation

Dans un premier temps, nous listons les di�érentes métriques qui, dans une
certaine mesure, indiquent le niveau de con�ance d'un contributeur de données.
Dans un second temps, nous proposons d'évaluer la con�ance du contributeur selon
deux méthodes di�érentes :

1. en calculant un score moyen des métriques proposées ;

2. en classant les contributeurs selon une méthode de décision multicritère, chaque
métrique valant un critère.

a) Les indicateurs de �abilité

La Table II.8 décrit l'ensemble des métriques à considérer théoriquement pour
évaluer la �abilité des contributeurs OSM.

Table II.8. Indicateurs de �abilité du contributeur

Notation Métrique
nbContrib Nombre de contributions
pModif Pourcentage de modi�cations faites par le contributeur
pDelete Pourcentage de suppressions faites par le contributeur
pUsed Pourcentage de contributions qui ont été utilisées par

d'autres contributeurs
pDeleted Pourcentage de contributions supprimées
pModified Pourcentage de contributions modi�ées
nbWeeks Nombre de semaines

focalisation Focalisation moyenne des changesets sur la zone d'étude
profil Pro�l du contributeur (identi�é d'après l'étude du réseau

multiplexe)

Mis à part l'indicateur profil, tous les autres indicateurs ont été implémentés
à partir de données OSM de la ville d'Aubervilliers, en France. Depuis quelques
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années, Aubervilliers subit d'importants travaux d'aménagements 13. Au regard des
changements réels dans cette ville, nous nous attendions à ce qu'il y ait une certaine
activité de contribution sur la zone cartographique correspondante dans OSM qui
re�éterait les évolutions du terrain.

(i) Nombre de contributions : La métrique nbContrib est calculée pour chaque
contributeur. Elle correspond au nombre de contributions produites sur la zone
d'étude, c'est-à-dire que seules les contributions produites sur la fenêtre spatiale
étudiée sont comptées. Bien que cette métrique présente des limites pour évaluer la
con�ance du contributeur, il nous semble important de la prendre en compte.

(ii) Modes de contribution : Les métriques pModif , pDelete, pUsed, pDeleted
et pModified sont calculées à partir des graphes d'interaction. Elles donne une indi-
cation sur le mode d'édition pour chaque contributeur : à quel point le contributeur
édite la base de données par la modi�cation et la suppression d'information, et
comment ses éditions sont perçues par les autres membres du projet, à travers la
réutilisation de leurs contributions ou au contraire, la suppression de celles-ci. La
Figure II.36 schématise le processus d'obtention de ces di�érentes métriques.

Chargement des données à partir d'une requête
spatio-temporelle

Fenêtre spatiale : centrée sur Aubervilliers
Fenêtre temporelle : 22/08/2006 - 13/02/2018

Calcul d'indicateurs sur les
contributeurs :

pModif ; pDelete ; pUsed,
pDeleted ; pModi

Calcul d'indicateur sur
les contributeurs :

nbContrib

Construction des graphes 
de co-édition, 
d'utilisation et 
de suppression

Figure II.36. Chaîne de traitement des données pour le calcul des indicateurs sur les
contributeurs d'OSM.

(iii) Investissement temporel : Comme cela a été soulevé pour les données
Wikipédia (Geiger et Halfaker, 2013), il est important de tenir compte de l'investis-
sement en temps des contributeurs. L'étude de l'investissement temporel des contri-
buteurs sur une échelle globale a permis d'identi�er des pro�ls qui témoignent de
leur niveau de survie sur le projet de l'ordre du jour, de mois ou de l'année (Bégin
et al., 2018). Or, quel que soit l'investissement global d'un contributeur, il est inté-
ressant de mesurer à une échelle plus locale la régularité de ses contributions sur une
zone donnée. Par exemple, un contributeur qui édite quelques objets sur une même
zone de manière régulière n'est pas forcément moins �able qu'un contributeur qui,
en une seule fois, édite massivement une zone sans ne jamais y retourner. De plus,

13. https ://plainecommune.fr/projets/grands-projets-urbains/
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un contributeur qui édite régulièrement une zone a des chances d'être un observa-
teur local ou du moins de posséder une certaine connaissance sur cette zone. Bien
que ces hypothèses nécessitent d'être véri�ées, il nous semble que la connaissance
locale constitue un point fort de la démarche collaborative, car elle peut permettre
de capturer les changements du monde réel en temps réel (Goodchild, 2007).

Le bon niveau d'échelle à adopter pour mesurer la régularité des contributions
n'est pas une question triviale. Si la mesure de l'investissement temporel se fait au
niveau de l'année, elle ne permettra pas de di�érencier un contributeur qui a édité
une seule fois dans l'année du contributeur qui participe chaque mois. Si cette me-
sure se fait au niveau de la journée, la régularité des contributeurs qui éditent à
une fréquence hebdomadaire ou mensuelle ne sera pas aussi bien capturée que les
contributeurs très actifs (et rares) dont l'activité continue peut s'expliquer par des
techniques d'édition automatique. Par conséquent, nous considérons une métrique
d'investissement temporel nbWeeks comptant le nombre de semaines durant les-
quelles un contributeur a participé sur la plateforme OSM. Cette métrique se base
uniquement sur les contributions extraites de la fenêtre spatio-temporelle étudiée.

(iv) Focalisation moyenne : De la même manière que l'investissement tempo-
rel, l'activité spatiale de contribution peut indiquer le niveau de connaissance local
des contributeurs. L'étude des collaborations entre contributeurs a permis d'iden-
ti�er des contributeurs locaux considérés comme des experts (Stein et al., 2015).
En e�et, un contributeur local est censé posséder une certaine connaissance de son
environnement local (bien que cela ne soit pas prouvé). Par conséquent, il sera plus
�able qu'un contributeur qui édite massivement sur un grand espace qui englobe-
rait la zone d'étude, car dans ce dernier cas, on pourrait soupçonner le contributeur
de ne pas être aussi soigneux que le premier contributeur. Pour favoriser les pro-
�ls de contributeurs locaux dans l'évaluation de la �abilité, nous mettons donc en
place une métrique de focalisation moyenne des contributions. Cette métrique, no-
tée focalisation, est calculée à partir de l'enveloppe spatiale des sessions d'éditions
du contributeur, également appelées changesets. Le calcul de l'enveloppe spatial à
partir des di�érents changesets d'un contributeur OSM est expliqué sur le schéma
de la Figure II.37.

Fenêtres spatiales des changesets

Figure II.37. Méthode de calcul de l'enveloppe spatiale des di�érents changesets d'un
contributeur OSM.

Le principe de cette métrique est de mesurer à quel point l'activité d'un contri-
buteur est ciblée sur une zone d'étude. La métrique focalisation est une quantité
comprise entre 0 et 1 : focalisation = 0 lorsque la zone de contribution est très
peu focalisée sur la zone d'étude, et focalisation = 1 lorsque les contributions sont
concentrées dans la zone d'étude. La Figure II.38 présente les situations possibles à
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considérer pour calculer la métrique de focalisation moyenne.

Soit enveloppe l'enveloppe spatiale sur laquelle a participé un contributeur, et
soit zoneEtude la fenêtre spatiale de la zone d'étude. Dans le cas où l'activité spatiale
est ciblée à l'intérieur de la zone d'étude (Figure II.38a), la focalisation est maximale,
soit focalisation = 1. Dans le cas contraire, l'activité spatiale se trouve en partie à
l'extérieur de la zone d'étude (Figure II.38b). La focalisation se calcule alors par la
formule suivante :

focalisation =
aire(enveloppe ∩ zoneEtude)

aire(enveloppe)
(II.28)

De cette manière, plus l'enveloppe spatiale s'étend au-delà de la zone d'étude, moins
les contributions sont ciblées sur cette zone, et moins le contributeur est susceptible
d'être un observateur local.

(a) L'enveloppe spatiale est contenue
dans la zone d'étude (b) L'enveloppe spatiale chevauche la zone d'étude

Figure II.38. Positionnements possibles de l'enveloppe spatiale par rapport à la zone
d'étude.

b) Méthode no 1 : calcul de la moyenne des métriques

Table II.9. Poids utilisés pour calculer la moyenne pondérée du score de �abilité.

Métrique de �abilité Poids
nbContrib (indicateur normalisé) 2

pModif 1
pDelete 1
pUsed 2

pNonDeleted 2
pNonModified 2

nbWeeks (indicateur normalisé) 3
focalisation 3

Pour évaluer la �abilité des contributeurs en tenant compte de ses di�érentes
métriques, une première solution est de considérer la moyenne de ces métriques.
Plus un contributeur aura une moyenne élevée, plus il sera vu comme �able. Pour
cela, nous considérons les métriques :

pNonModified = 1− pModified (II.29)
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et
pNonDeleted = 1− pDeleted (II.30)

de manière à ce que la variation des métriques ait le même sens, à savoir que la
�abilité du contributeur augmente avec le nombre de ses contributions qui ne sont
pas modi�ées (respectivement supprimées). Par ailleurs, ce score moyen peut se
calculer en pondérant les métriques. Nous avons donc considéré deux scores : l'un est
une moyenne simple, l'autre tient compte d'une pondération totalement arbitraire.
Toutefois, la pondération des métrique mérite d'être étudiée pour que ce score moyen
re�ète au mieux la �abilité des contributeurs. La Table II.9 indique les poids assignés
a priori à chaque métrique pour le calcul de la moyenne pondérée.

c) Méthode no 2 : classement selon la méthode PROMETHEE II

PROMETHEE II est une méthode de décision multicritère. Elle consiste à pro-
poser un classement des décisions candidates en optimisant les critères donnés en
entrée (Brans et Mareschal, 2005). Cette méthode a été notamment appliquée en
géomatique pour traiter le problème de référencement des données thématiques sur
des données topographiques, tout en respectant les règles de cohérence topologique
(Jaara et al., 2014).

Dans notre cas, les contributeurs constituent des décisions candidates à classer
selon nos di�érentes métriques de �abilité, qui modélisent les critères en entrée du
système de classi�cation. La méthode PROMETHEE II consiste à faire un classe-
ment des contributeurs en les comparant deux à deux sur chaque critère. Contrai-
rement à la méthode du score moyen des métriques, la méthode PROMETHEE II
ne tient pas compte directement de la valeur des métriques, mais de la di�érence
des valeurs de chaque métrique entre deux contributeurs. Le système va classer les
contributeurs en fonction de la distance calculée sur chaque métrique. Par ailleurs,
cette méthode o�re également la possibilité de pondérer les critères, c'est-à-dire
qu'elle tient compte de l'importance accordée à chaque métrique � ou plutôt, à la
di�érence de valeurs calculée sur chaque métrique � pour classer les contributeurs.

Soit U = {user1, user2, ..., usern} l'ensemble des contributeurs d'OSM. Soit
C = {c1(user), c2(user), ..., ck(user)|user ∈ U} l'ensemble des métriques, c'est-à-
dire les critères à optimiser. Soit dj la di�érence des valeurs de métrique cj de deux
contributeurs :

dj(usera, userb) = cj(usera)− cj(userb) (II.31)

La comparaison entre deux contributeurs s'e�ectue en dé�nissant, pour chaque
critère j, une fonction de préférence Pj quant à la di�érence dj observée sur la
métrique j :

Pj(usera, userb) = Pj(dj(usera, userb)) (II.32)

Si Pj(usera, userb) = 0, alors il n'y a pas de préférence entre les contributeurs
usera et userb. Si Pj(usera, userb) = 1 alors le contributeur usera est préféré au
contributeur userb sur le critère j. Dans notre cas, nous avons choisi arbitrairement
de dé�nir chaque fonction de préférence sous la forme :

Pj(usera, userb) = Pj(dj(usera, userb)) (II.33)
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Pj(usera, userb) =

{
0 si dj 6 0

1− e
d2

2s2 si dj > 0
(II.34)

où s est un seuil à �xer. La Figure II.39 donne l'allure de la courbe gaussienne de
la fonction de préférence.

0

1

d

P

s

Figure II.39. Fonction de préférence de type gaussienne

En calculant la préférence du contributeur usera sur le contributeur userb sur
chaque critère � i.e. sur chaque métrique de �abilité � l'indice de préférence agré-
gée π(usera, userb) va exprimer la préférence globale du contributeur usera sur le
contributeur userb :

π(usera, userb) =
k∑
j=1

Pj(usera, userb)wj (II.35)

où wj est le poids donnant une importance relative à chaque critère, telle que∑k
j=1wj = 1. En calculant l'indice de préférence agrégé entre chaque paire de

contributeurs, un graphe de surclassement complet est généré, comme illustré sur la
Figure II.40.

user1

usern

usera

userb

π(usera, userb)

π(userb, usera)

Figure II.40. Graphe de surclassement complet

Chaque contributeur est alors évalué à partir des deux �ux de surclassement φ+

et φ−. Le �ux de surclassement positif φ+ exprime le pouvoir d'un contributeur user
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à surclasser tous les autres :

φ+(user) =
1

n− 1

∑
x∈U

π(user, x) (II.36)

Le �ux de surclassement négatif φ− exprime le caractère d'un contributeur user à
être surclassé par les autres contributeurs :

φ−(user) =
1

n− 1

∑
x∈U

π(x, user) (II.37)

Le �ux net de surclassement du contributeur user est dé�ni par :

φ(user) = φ+(user)− φ−(user) (II.38)

Le système de décision multicritère va alors ordonner les contributeurs selon leur
�ux net de surclassement.

Le paramétrage du modèle PROMETHEE II consiste à �xer, pour chaque cri-
tère : le type de fonction de préférence, le seuil de la fonction de préférence et le
poids relatif. Pour les mêmes raisons que l'étude de la pondération des métriques
pour le calcul du score moyen de �abilité, il est nécessaire d'étudier le paramétrage
de la méthode PROMETHEE II. Cette étude n'a pas été e�ectuée dans le cadre de
cette thèse, mais elle en constitue une perspective. Toutefois, nous avons appliqué
la méthode PROMETHEE II en �xant arbitrairement les seuils et les poids de nos
critères (Table II.10). Par ailleurs, toutes les fonctions de préférences Pj ont été
choisies comme des fonctions gaussiennes de manière totalement arbitraire. Il existe
d'autre types de fonction de préférences � par exemple des fonctions linéaires � qu'il
faudrait considérer pour étudier le bon paramétrage de notre modèle.

Table II.10. Paramétrage du modèle de décision multicritère PROMETHEE II

Métrique de �abilité Poids wj Seuil s
nbContrib 0.01 1
pModif 0.13 0.2
pDelete 0.13 0.1
pUsed 0.13 0.1
pDeleted 0.1 0.01
pModified 0.1 0.01
nbWeeks 0.2 2

focalisation 0.2 0.3

4.3 Fiabilité et participation des contributeurs : une étude
expérimentale sur OpenStreetMap

Cette étude a pour but de véri�er expérimentalement l'hypothèse selon laquelle
le nombre de contributions est un indicateur de �abilité des contributeurs. Pour
cela, nous considérons l'ensemble des contributeurs qui ont édité des données sur
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la ville d'Aubervilliers (93) entre le début du projet OSM (le 9 août 2004) et la
date du 13 février 2018. Au total, 316 contributeurs ont participé dans cette fenêtre
spatio-temporelle.

Nous considérons un échantillon de 30 contributeurs ayant participé sur la zone,
et dont le nombre de contributions varie entre 1 et 93657. Nous avons choisi aléa-
toirement ces contributeurs selon le nombre de leurs contributions sur la zone, de
manière à ce que l'échantillon soit constitué d'individus de pro�ls di�érents en termes
de nombre de contributions. La Table II.11 indique les caractéristiques de la distri-
bution du nombre de contributions de cet échantillon. En explorant le contenu des
contributions de chaque contributeur, nous les classons manuellement 14 selon trois
catégories :

◦ � �able � ;

◦ � non �able � ;

◦ � ne sait pas �.

La catégorie � ne sait pas � permet de ne pas nous prononcer sur la �abilité d'un
contributeur lorsque ses contributions n'apportent pas d'information à ce sujet.

Table II.11. Résumé statistique du nombre de contributions des 30 contributeurs étudiés.

Valeur min. 1er quartile Médiane Moyenne 3ème quartile Valeur max.
1.0 7.5 92.0 3663.9 737.2 93657.0

En découpant le classement des contributeurs selon le nombre de leurs contribu-
tions, la quali�cation des di�érents contributeurs est indiquée dans la Table II.12.
Nous observons que la totalité des contributeurs du dernier quartile (Q4) a été quali-
�ée comme �able. Par ailleurs, la proportion de contributeurs �ables augmente avec
le nombre de contributions : elle passe de 50% de contributeurs �ables parmi les
plus petits contributeurs (Q1) � ceux qui ont e�ectué entre 1 et 7 éditions sur la
zone � à 100% de contributeurs �ables parmi les plus grands contributeurs (Q4) de
l'échantillon étudié. La proportion des contributeurs non �ables est la plus élevée
dans le quartile Q1 des plus petits contributeurs. Par conséquent, la quantité de
contributions semble être un bon indicateur de la �abilité des contributeurs.

Table II.12. Quali�cation manuelle de la �abilité des contributeurs OSM.

Quartile Q1 Q2 Q3 Q4
Nombre de contributions J1, 8J J8, 92J J92, 737J J737, 93657K
Nombre de contributeurs 8 7 7 8
Contributeurs �ables (%) 50.0 71.4 71.4 100.0

Contributeurs non �ables (%) 25.0 14.3 14.3 0
Contributeurs � ne sait pas � (%) 25.0 14.3 14.3 0

Cependant, notons que, dans le groupe des petits contributeurs, la moitié a été
quali�ée comme étant de con�ance. En réalité, les petits contributeurs ne sont pas
caractérisés par un manque de �abilité, mais plutôt par un manque de données qui

14. Voir Annexe B pour l'annotation manuelle des 30 contributeurs
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ne permet pas de les quali�er facilement sur ce critère. En e�et, puisque nous nous
basons sur les contributions pour évaluer la �abilité, cela explique pourquoi nous
trouvons moins de contributeurs �ables dans le groupe des petits contributeurs.

Par ailleurs, il existe des contributeurs non �ables dans les quartiles Q2 et Q3.
En particulier, notre exploration a permis d'identi�er un pro�l de vandale dans Q3,
c'est-à-dire parmi des contributeurs plutôt proli�ques. Par conséquent, l'utilisation
du nombre de contributions pour indiquer la �abilité des contributeurs comporte
donc le risque d'accorder une con�ance dans des contributeurs proli�ques qui, en
réalité, n'en sont pas dignes. Or, dans le cadre de la détection du carto-vandalisme,
nous avons besoin de quali�er précisément les potentiels carto-vandales, c'est-à-
dire les contributeurs non �ables. Une quali�cation trop hâtive des contributeurs
proli�ques comme �ables entraîne un risque de ne pas détecter le carto-vandalisme
qu'ils pourraient provoquer en grande quantité.

Par conséquent, bien que le nombre de contributions soit un bon indicateur de
�abilité des contributeurs, il ne semble pas su�sant pour quali�er la �abilité dans
le cadre du carto-vandalisme. En e�et, il nous faut considérer un indicateur de
�abilité qui permette de mieux identi�er les contributeurs non-�ables, a�n de mieux
quali�er les contributions qui relèvent du carto-vandalisme. Nous proposons donc,
dans la partie suivante, deux méthodes d'évaluation de la �abilité du contributeur,
dans lesquelles d'autres métriques sont considérées en plus de l'indicateur du nombre
de contributions. En e�et, le nombre de contributions, bien qu'il présente des limites
pour notre cas d'application, reste toutefois un indicateur d'in�uence de la �abilité
des contributeurs.

4.4 Comparaison des méthodes d'évaluation de la �abilité

Pour désigner chaque classement de contributeurs, nous utilisons la notation
suivante : C1 désigne le classement obtenu avec le nombre de contributions, C2 le
classement obtenu par moyenne des métriques de �abilité, C3 le classement obtenu
par moyenne pondérée des métriques de �abilité et C4 le classement obtenu avec la
méthode de décision multicritère PROMETHEE II.

a) Étude du recouvrement entre chaque quartile

Dans la comparaison des classements des contributeurs obtenus par ces di�é-
rentes méthodes, il ne s'agit pas de véri�er si chaque contributeur garde exactement
le même rang dans ces classements. En e�et, puisque les méthodes d'évaluation de
la �abilité sont di�érentes, celles-ci vont certainement entraîner des variation dans
les classements des contributeurs. La Figure II.41 illustre cette idée, où trois contri-
buteurs user1, userk et usern sont positionnés à des rangs di�érents dans les quatre
classements. Nous cherchons plutôt à observer si, d'un classement à l'autre, les pe-
tits contributeurs � en termes de nombre de contributions � sont classés comme peu
�ables et si les grands contributeurs sont classés comme �ables.

Il s'agit de comparer la composition des quartiles selon les di�érents classements.
Notons Qk(Cl) la composition du quartile Qk selon le classement Cl. Nous étudions
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respectivement le recouvrement de :

◦ Q1(C1) dans tous les quartiles de C2, C3 et C4 ;

◦ Q4(C1) dans tous les quartiles de C2, C3 et C4.

Chaque classement Ck des 316 contributeurs est divisé en quatre parties égales,
autrement dit en quartiles, notées Q1 à Q4. Ainsi, dans le classement C1, le quartile
Q1 (resp. Q4) correspond au premier quartile contenant les 79 contributeurs dont
le nombre de contributions est le plus faible (resp. le plus important). Dans les
classements C2 et C3, le quartile Q1 (resp. Q4) contient les 79 contributeurs de score
moyen de �abilité le plus bas (resp. de score moyen de �abilité le plus haut). De
même, dans le classement C4, le quartile Q1 (resp. C4) contient les 79 contributeurs
classés par PROMETHEE II comme étant les moins �ables (resp. les plus �ables). En
d'autres termes, nous cherchons à comprendre comment sont classés les plus petits
contributeurs (resp. les plus grands contributeurs) dans les autres classements.
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Figure II.41. Comparaison des di�érents classements par quartile

b) Résultats

La Figure II.42 donne la répartition des plus grands contributeurs et des plus
petits contributeurs (selon le classement C1) dans les trois autres classements. Les
quartiles étant déterminés à partir des valeurs rangées dans l'ordre croissant, Q1

correspond aux contributeurs classés non �ables (�n du classement) alors que les
contributeurs �ables se trouvent dans Q4 (tête du classement).

(i) Comparaison des classements C1 et C2 :
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◦ Figure II.42a : plus de la moitié (55%) des petits contributeurs de Q1(C1)
se trouvent aussi dans Q1(C2). Ce recouvrement indique le faible niveau de
con�ance de certains petits contributeurs, qui semble se con�rmer à travers
ces deux classements. Toutefois, on observe que 42% des contributeurs Q1(C1)
se trouvent dans Q4(C2), c'est-à-dire en tête du classement C2. Cette portion
est proche de celles des petits contributeurs �ables que nous avions quali�és
manuellement sur l'échantillon des 30 contributeurs dans la partie 4.3 pré-
cédente. Bien qu'il reste à véri�er que la méthode du classement C2 évalue
correctement les petits contributeurs comme �ables, nous pouvons dire, pour
l'instant, que cette méthode permet de favoriser certains petits contributeurs
dans l'évaluation de leur �abilité.

◦ Figure II.42b : parmi les grands contributeurs de Q4(C1), 11% sont classés dans
Q1(C2). En revanche, seulement 34% de ces grands contributeurs sont classés
dans Q4(C2). La méthode du classement C2 permet de nuancer l'évaluation
des contributeurs proli�ques, voire même d'en classer certains dans la catégorie
des contributeurs les moins �ables de la communauté étudiée.
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Figure II.42. Comparaison du classement C1 avec les autres classements

(ii) Comparaison des classements C1 et C3 :

◦ Figure II.42a : 43.6% des contributeurs de Q1(C1) se trouvent aussi dans
Q1(C3). Près de la moitié des petits contributeurs sont rangés dans la catégorie
des contributeurs les moins �ables selon le classement C3. Cette observation
est comparable au recouvrement observé entre Q1(C1) et Q1(C2), à la légère
di�érence que le C3 surclasse légèrement les petits contributeurs par rapport
à C2. Par ailleurs, aucun contributeur de Q1(C1) ne se trouve dans Q2(C3),
mais 24% d'entre eux sont classés en tête dans Q4(C3). Cette proportion de
petits contributeurs classés comme �ables est similaire à celle observée dans
l'échantillon des 30 contributeurs quali�és manuellement (Table II.11), ce qui
peut donner du poids à la méthode d'évaluation de C3.

◦ Figure II.42b : les grands contributeurs de Q4(C1) se trouvent répartis de ma-
nière globalement homogène dans Q4(C2) (24.7%), Q4(C3) (27.2%). Un tiers
d'entre eux (33.3%) se trouve en tête dans Q4(C4), et une faible proportion
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se trouve dans Q4(C1) (14.8%). De manière similaire à C2, la méthode d'éva-
luation du classement C3 permet aussi de nuancer le niveau de con�ance de
certains grands contributeurs. Les pondérations utilisées dans le calcul de ce
score moyen permettent de sous-classer plus de grands contributeurs dans la
catégorie des contributeurs les moins �ables.

(iii) Comparaison des classements C1 et C4 :

◦ Figure II.42a : 38.7% des petits contributeurs de Q1(C1) se trouvent aussi
dans Q1(C4). Ce recouvrement observé est le plus faible, en comparaison avec
le recouvrement de Q1(C1) respectivement avec Q1(C2) et Q1(C1). De plus,
seulement 16.1% des petits contributeurs se trouvent dans Q4(C1), le reste
étant réparti dans le milieu du classement (17.7% dans Q4(C2) et 24.7% dans
Q4(C3)). La proportion de petits contributeurs classés comme très �ables est
plus faible que dans les classements C2 et C3. La méthode multicritère, telle
que paramétrée, permet donc de surclasser les petits contributeurs à un niveau
de con�ance intermédiaire.

◦ Figure II.42b : 51.9% des contributeurs de Q4(C1) se retrouvent en tête du
classement Q4(C4). Ce recouvrement est le plus important, en comparaison
avec le recouvrement de Q4(C1) avec respectivement Q4(C2) et Q4(C3). Tou-
tefois, dans ce classement, 14.8% des grands contributeurs de Q4(C4) sont
dans Q4(C1) : la méthode PROMETHEE II permet donc de classer la même
proportion de grands contributeurs comme non �ables que le classement par
moyenne pondérée.

L'analyse comparative de ces classements montre comment la prise en compte
d'autres métriques sur les contributeurs permet de modi�er l'évaluation de leur
niveau de �abilité. En particulier, ces méthodes (agrégation des métriques, décision
multicritère) permettent de classer :

◦ certains petits contributeurs comme �ables ;

◦ certains grands contributeurs comme peu �ables.

Toutefois, il convient de confronter ces classements avec une � vérité terrain �, c'est-
à-dire un ensemble de contributeurs dont la quali�cation est déjà connue.

c) Suivi des contributeurs identi�és

Pour véri�er la justesse de ces méthodes d'évaluation de �abilité, nous observons
les rangs pris par les 26 contributeurs quali�és manuellement dans les classement
C2, C3 et C4, en ne tenant pas compte des 4 contributeurs qui ont été rangés dans
la classe � ne sait pas �. Nous suivons donc le positionnement de 22 contributeurs
�ables et 4 contributeurs non �ables dans les di�érents quartiles des classements. La
Figure II.43 donne les résultats du suivi de ces contributeurs.

Dans la Figure II.43a, nous pouvons observer comment les 22 contributeurs qua-
li�és comme �ables se positionnent dans les di�érents classements. Le nombre de
contributions permet de classer un maximum de contributeurs �ables (17 contribu-
teurs, soit 77%) dans Q4(C1), c'est-à-dire en tête du classement de C1, tandis que le
modèle PROMETHEE II en classe un minimum (13 contributeurs, soit 59%) dans
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Q4(C4). Le nombre de contributions permet donc d'identi�er avec plus de préci-
sion les contributeurs �ables, en comparaison avec les autres méthodes. Toutefois,
nous remarquons également que le modèle PROMETHEE II permet de classer un
maximum de contributeurs �ables dans la première moitié du classement C4 (19
contributeurs, soit 86%)

Dans la Figure II.43b, nous observons où se positionnent les 4 contributeurs
quali�és comme non �ables dans les di�érents classements. Comme il a été soulevé
précédemment, le nombre de contributions présente la limite de classer des contri-
buteurs proli�ques non �ables en tête du classement C1. Les méthodes d'évaluation
de la �abilité par moyenne simple des métriques contributeurs permettent de classer
75% des contributeurs non �ables dans Q1(C2), c'est-à-dire en �n de classement de
C2. Le modèle PROMETHEE II classe un minimum de contributeurs non �ables
en �n de classement, toutefois, nous remarquons que cette méthode ne range aucun
de ces contributeurs dans la première moitié du classement, là où se trouvent les
contributeurs �ables. En conséquence, les méthodes d'agrégation de métriques et
PROMETHEE II évaluent de manière plus précise les contributeurs moins �ables,
car elles parviennent à les ranger en �n de classement.

0

5

10

15

20

C1 C2 C3 C4
Classement

co
un

t_
fia

bl
e

Quartile

Q1

Q2

Q3

Q4

(a) Contributeurs �ables

0

1

2

3

4

C1 C2 C3 C4
Classement

co
un

t_
no

n_
fia

bl
e Quartile

Q1

Q2

Q3

Q4

(b) Contributeurs non �ables

Figure II.43. Répartition des contributeurs quali�és manuellement dans les classements

La Table II.13 décrit plus �nement le positionnement des contributeurs quali�és
manuellement qui n'ont produit qu'une seule contribution sur la zone. Nous pouvons
voir que les méthodes d'agrégation des métriques contributeurs et PROMETHEE
II permettent de ranger un petit contributeur en tête de classement (dans Q4). En
revanche, contrairement à C1 et C2, les classements C3 et C4 autorisent le surclas-
sement d'un petit contributeur non �able : celui-ci se trouve respectivement dans
Q3(C3) et Q2(C4). Par conséquent, en ce qui concerne l'évaluation de la �abilité
des petits contributeurs, le classement C2 semble être le plus juste par rapport aux
autres classements.
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Table II.13. Positionnement des petits contributeurs dans les quartiles de C1 à C4.

Classement Ck C1 C2 C3 C4

Fiables (total : 2) Q1 Q1, Q4 Q1, Q4 Q1, Q4

Non-�ables(total : 2) Q1 Q1 Q1, Q3 Q1, Q2

4.5 Discussion et conclusions de l'évaluation de la �abilité
des contributeurs

Dans cette partie, notre étude sur la �abilité des contributeurs s'est appuyée sur
un échantillon de contributeurs quali�és manuellement. Or, nous avons conscience
que la quali�cation a été faite sur un petit échantillon (30 contributeurs OSM).
Pour mieux rendre compte du potentiel des méthodes d'évaluation proposées (par
moyenne des métrique ou par PROMETHEE II), il faudrait, dans l'idéal, quali�er
plus de contributeurs.

Il faudrait également s'intéresser au paramétrage des modèles utilisés. En e�et,
le classement des contributeurs avec PROMETHEE II dépend de la dé�nition de
chaque fonction de préférence Pj. Dans notre cas, nous avions choisi de faire va-
rier les préférences selon une fonction gaussienne, mais il existe d'autres types de
fonctions de préférence. Par exemple, nous aurions pu choisir de faire varier linéai-
rement les préférences. Par ailleurs, les seuils des fonctions choisies ici ont été �xés
arbitrairement. Pour optimiser le classement, il faudrait générer des classements
supplémentaires en faisant varier les seuils des fonctions de préférence. De même, la
pondération des fonctions de préférence dans PROMETHEE II et celle des métriques
de �abilité dans le calcul de la moyenne pondérée pourraient permettre d'améliorer
l'évaluation de la �abilité des contributeurs.

Ce travail a permis de montrer qu'en réduisant la �abilité des contributeurs à la
quantité de données produites, nous risquons de ne pas détecter les carto-vandales
parmi les grands contributeurs de données. Bien que le nombre de contributions
soit un bon indicateur de �abilité, il n'est pas su�sant pour quali�er précisément
les contributeurs non �ables. Par conséquent, l'intégration de métriques supplémen-
taires a permis d'améliorer cette évaluation.

L'analyse des di�érentes méthodes d'évaluation de la �abilité des contributeurs
à permis de :

◦ montrer l'existence de grands contributeurs non �ables et de petits contribu-
teurs �ables ;

◦ tenir compte de nouvelles métriques de �abilité ;

◦ mettre en place des techniques qui tiennent compte de ces métriques, et qui
permettent de corriger les limites de l'évaluation la �abilité selon le nombre
de contributions.
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Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons vu qu'il existe une complémentarité entre l'ap-
proche participative, dé�nie comme la capacité de la communauté de contributeurs
à corriger les di�érentes contributions des uns et des autres, et l'approche sociale, qui
assure la qualité des données par la présence de contributeurs de con�ance ayant un
rôle de modérateur. Alors que la première approche porte sur le nombre de contri-
buteurs, la seconde s'intéresse à la qualité de chaque contributeur. Or, nous avons
véri�é expérimentalement que le nombre de contributeurs ne su�t pas toujours pour
assurer la qualité des données géographiques collaboratives, il faut encore pouvoir
quali�er leur comportement de participation.

Nous avons étudié le comportement collaboratif des contributeurs à travers les
di�érentes opérations d'édition qui leur sont permises pour saisir des données. Pour
cela, la construction d'un réseau multiplexe de graphes d'interactions a permis de
prendre en compte dans un seul modèle les di�érentes collaborations qui peuvent se
produire sur di�érents plans. L'analyse de ce réseau multiplexe a mis en évidence des
communautés particulières de contributeurs, parmi lesquelles nous avons identi�é des
pro�ls de type modérateurs et pionniers, permettant de rendre compte de la qualité
de leurs contributions.

Nous avons par la suite montré que la �abilité d'un contributeur ne dépendait
pas uniquement du nombre de ses contributions. En expérimentant des méthodes
d'évaluation de la �abilité qui prennent en compte des métriques issues des graphes
d'interaction en plus du nombre de contributions, nous sommes parvenus à quali�er
de manière plus précise les contributeurs non �ables, dont les agissements peuvent
relever du carto-vandalisme. Ces résultats nous incitent donc à considérer plusieurs
métriques de �abilité du contributeur pour détecter le carto-vandalisme, comprenant
non seulement le nombre de contributions, mais aussi des métriques de collaboration
(modi�cation, suppression, utilisation de la part d'autres contributeurs), l'investis-
sement temporel, et la focalisation spatiale de la participation.
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Chapitre III

Détection du carto-vandalisme par
apprentissage automatique

Ce chapitre porte sur la détection du carto-vandalisme par des méthodes d'ap-
prentissage automatique. Après avoir présenté les grandes familles d'apprentissage
automatique, nous dressons un état de l'art sur les métriques et les méthodes d'ap-
prentissage utilisées pour traiter des problématiques similaires. Puis, nous présen-
tons les expériences que nous avons menées pour détecter le carto-vandalisme dans
les données OSM à partir de di�érentes méthodes d'apprentissage. L'analyse de
nos résultats expérimentaux permet d'enrichir notre dé�nition théorique du carto-
vandalisme (développée au Chapitre 1) et d'étudier le potentiel de ces méthodes d'ap-
prentissage automatique à détecter le vandalisme cartographique.
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1 Modes d'apprentissage automatique

L'apprentissage automatique (machine learning) est un sous-domaine de l'intel-
ligence arti�cielle dans lequel un système � une machine � apprend à réaliser des
tâches à partir d'observations sur des données. La plupart du temps, l'apprentissage
automatique sert à e�ectuer des tâches de classi�cation. Dans cette partie, nous
expliquons le principe des deux grandes familles d'apprentissage automatique � à
savoir l'apprentissage non-supervisé et supervisé � appliqué à la problématique de
détection du vandalisme dans les données géographiques collaboratives.

1.1 Apprentissage non-supervisé

L'apprentissage non-supervisé est une approche de classi�cation qui consiste à
regrouper les données à partir de leurs variables descriptives (clustering). Le prin-
cipe des algorithmes d'apprentissage non-supervisé est de regrouper dans une même
classe les données qui présentent des caractéristiques similaires, selon les variables
descriptives considérées. Le choix des variables descriptives sera donc déterminant
pour la classi�cation non-supervisée. L'approche non-supervisée est exploratoire,
c'est-à-dire qu'elle ne nécessite pas de connaître a priori la classe des données à
prédire, mais elle permet de mettre en évidence les structures présentes dans un jeu
de données à classer.

Dans le cadre de la détection du vandalisme des données géographiques collabo-
ratives, l'utilisation d'une telle méthode consiste à donner en entrée de l'algorithme
un ensemble de métriques qui décrivent chaque donnée géographique collaborative à
quali�er. L'intérêt ici est de pouvoir séparer les contributions qui relèvent du carto-
vandalisme du reste du jeu de données. Cela suppose de connaître les caractéristiques
de ce phénomène et de pouvoir les modéliser par des métriques pertinentes.

Le carto-vandalisme peut prendre plusieurs formes, comme nous l'avons vu au
chapitre 1 (voir la partie 2.4 sur les typologies de carto-vandalisme). L'utilisation
d'une méthode non-supervisée pour classer les données selon les di�érentes classes
d'une typologie de carto-vandalisme � par exemple celle qui a été proposée par Bal-
latore (2014) � suppose de décrire les données géographiques par des métriques qui
re�ètent correctement chacune de ces catégories de carto-vandalisme. Par exemple,
pour détecter le carto-vandalisme de type artistique, il serait intéressant de mettre en
place des métriques géométriques (comme l'aire, le périmètre, etc.) a�n d'identi�er
les contributions qui présentent des formes géométriques inhabituelles. Par ailleurs,
le carto-vandalisme étant caractérisé par des contributeurs non �ables, il convient
de tenir compte de métriques indiquant le niveau de con�ance des contributeurs des
données à quali�er. Toutefois, comme notre connaissance concernant les caractéris-
tiques du carto-vandalisme et les di�érentes formes qu'elles peuvent prendre sont
limitées, nous ne connaissons pas a priori toutes les métriques à mettre en place
pour le détecter par une méthode non-supervisée.
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1.2 Apprentissage supervisé

Contrairement à l'approche non-supervisée où le modèle regroupe des données
sans connaître a priori les classes en sortie de la classi�cation, l'approche supervisée
consiste à construire un modèle capable de regrouper les données à prédire dans des
classes pré-dé�nies, à partir des variables descriptives sur ces données. Dans le cas
de la détection du carto-vandalisme, un modèle de classi�cation supervisé pourra
classer les données selon deux classes possibles : la première contiendra toutes les
données de carto-vandalisme, la seconde toutes les données qui n'en sont pas.

La construction d'un modèle d'apprentissage supervisé comporte deux étapes :
l'entraînement et l'évaluation. Ces deux étapes nécessitent de disposer d'un jeu de
données annotées, c'est-à-dire des données dont on connaît par avance la classi�ca-
tion (carto-vandalisme ou non). L'étape d'entraînement consiste à donner en entrée
du modèle une partie du jeu de données annotées, représentées par leurs variables
descriptives ainsi que le label de la classe à laquelle elles appartiennent. Le modèle
va apprendre à classer les données à partir de ces exemples d'entraînement. Dans
notre cas, il s'agira de donner à un modèle de classi�cation supervisé des exemples
de données de carto-vandalisme et des données normales.

Puis, l'étape de test consiste à utiliser le modèle entraîné pour prédire la classe des
données annotées qui n'ont pas servi pendant la phase d'entraînement. Autrement
dit, il s'agit de véri�er si le modèle entraîné parvient à di�érencier les données
annotées comme carto-vandalisme des données normales. Le résultat de la détection
de ces données de test permettra alors d'évaluer la performance de classi�cation du
modèle. L'évaluation d'un modèle d'apprentissage peut être e�ectuée en calculant
des indicateurs de performance. La Figure III.1 schématise les di�érentes étapes de
l'apprentissage supervisée.

Données 
annotées

Données 
d'entraînement

Données 
de test

Modèle 
de prédiction

1) Entraînement

2) Prédiction

3) Evaluation
Indicateurs

de performance

Figure III.1. Démarche de l'apprentissage supervisé
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1.3 Indicateurs de performance

Dans notre situation, la tâche de classi�cation consiste à distinguer les contribu-
tions qui relèvent du carto-vandalisme et celles qui n'en sont pas. Par conséquent, les
indicateurs de performance vont permettre de quali�er la qualité de la détection du
carto-vandalisme par un système d'apprentissage. Nous considérons les indicateurs
de précision, de rappel et d'erreur pour évaluer nos méthodes d'apprentissage.

La précision est à entendre ici comme la précision de la détection du vandalisme.
Elle se dé�nit par la formule suivante :

precision =
TP

TP + FP
(III.1)

où TP est le nombre de vrais positifs et FP le nombre de faux positifs. Les vrais
positifs sont les contributions de carto-vandalisme avéré qui ont été détectées alors
que les faux positifs sont détectés par le modèle alors qu'ils ne relèvent pas du carto-
vandalisme. Dans l'idéal, un modèle de classi�cation doit être précis (la précision
tend vers 1), c'est-à-dire qu'il détectera le carto-vandalisme en minimisant le nombre
de faux positifs.

Le rappel se dé�nit comme la part de vrais positifs (true positive rate), à savoir :

rappel =
TP

TP + FN
(III.2)

où FN est le nombre de faux négatifs, c'est-à-dire les cas avérés de carto-vandalisme
qui n'ont pas été classés comme tels par le système. Dans l'idéal, un modèle de
prédiction doit détecter tous les cas de carto-vandalisme sans se tromper, c'est-à-
dire en minimisant le nombre de faux négatifs. Un rappel maximal vaut 1.

L'erreur correspond au pourcentage global de données mal classées :

erreur =
FP + FN

TP + TN + FP + FN

où TN est le nombre de vrais négatifs, c'est-à-dire les contributions de non van-
dalisme qui ont été prédites comme tel par le modèle. Contrairement au rappel et
à la précision, un modèle de prédiction doit, dans l'idéal, minimiser son erreur de
classi�cation vers 0.

2 Apprentissage du vandalisme dans les bases de
données ouvertes

Cette partie dresse un état de l'art des métriques mises en place et des méthodes
d'apprentissage utilisées pour détecter automatiquement le vandalisme dans Wikipé-
dia. À partir des contributions faites dans la littérature sur ce sujet, nous cherchons
à reprendre ou réadapter des métriques ou des méthodes qui seraient transposables
dans le cas du carto-vandalisme.

Par ailleurs, de nombreux exemples sont donnés sur la page Wikipédia dédiée
au sujet du vandalisme pour le distinguer des cas d'erreur ou de non-respect des
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règles de bonne conduite (participer à des controverses, avoir un comportement
obstiné, etc.). En particulier, les sujets controversés n'étant pas considérés comme
du vandalisme, Kittur et al. (2007) ont développé une métrique à partir des articles
annotés comme � controversés � pour évaluer le niveau de con�it sur Wikipédia.

2.1 Métriques et méthodes

La Table III.1 récapitule les méthodes et les métriques proposées dans l'état de
l'art pour détecter le vandalisme dans les bases de données ouvertes. L'information
contribuée dans les bases de données ouvertes de type wiki est principalement sous
forme textuelle. Par conséquent, les méthodes de détection du vandalisme sur ces
bases de données ouvertes comprennent toujours des métriques textuelles. Adler
et al. (2011) proposent un certain nombre de métriques linguistiques, ce que Hein-
dorf et al. (2016) appellent des descripteurs de contenu (content features). Ceux-ci
portent sur le contenu textuel à l'échelle du caractère, du mot ou de la phrase.
Parmi ces descripteurs de contenu, Mola Velasco (2011) distingue ceux qui sont liés
au langage, situés au niveau des mots, et ceux qui ne le sont pas, plutôt situés au
niveau des caractères. Les descripteurs linguistiques quanti�ent la fréquence et l'im-
pact de termes vulgaires. En revanche, les métriques textuelles non linguistiques se
concentrent notamment sur la portion de caractères spéciaux, de majuscules ou de
chi�res.

Dans les exemples réels de vandalisme que nous avons présentés dans le Chapitre
1, certains cas de carto- vandalisme consistent justement à éditer les tags des objets,
qui sont des données textuelles. Nous avons pu identi�er le cas où un tag name=:)

a été introduit pour nommer un lac par un smiley. Par ailleurs, comme les valeurs
de tags sont des champs de texte libre, les carto-vandales peuvent potentiellement y
insérer du texte injurieux, grossier ou encore des liens vers des sites pornographiques
(Ballatore, 2014). Dans le cas du projet OSM, les contributeurs ont la possibilité de
commenter leurs sessions d'édition ainsi que celles des autres contributeurs. Ces com-
mentaires sont également des informations textuelles qui, potentiellement, peuvent
indiquer des cas de vandalisme. Par conséquent, les métriques textuelles proposées
dans la littérature peuvent être exploitées pour détecter le carto-vandalisme portant
sur les tags des contributions cartographiques et sur les commentaires des sessions
d'édition. Ces métriques peuvent aussi bien être syntaxiques (i.e. au niveau des
caractères textuels) que sémantiques (i.e. au niveau du sens des mots).

Le vandalisme n'étant pas réduit à un acte de dégradation, il faut aussi prendre
en compte l'aspect contextuel de la dégradation. En particulier, l'auteur de l'édition
(Heindorf et al., 2016; Sarabadani et al., 2017) constitue un élément contextuel im-
portant puisque son évaluation permet de déterminer son niveau de con�ance et par
conséquent, sa tendance à provoquer du vandalisme. La réputation des contributeurs
a notamment été utilisée à cet e�et (Adler et al., 2011). Notons ici que cette prise en
compte des caractéristiques du contributeur rejoint l'approche sociale de la qualité
de l'information géographique, qui a été développée dans le chapitre précédent. Le
développement de métriques portant sur le niveau de con�ance du contributeur de
données est renforcée par le fait que celles-ci ont été considérées pour détecter le
vandalisme dans les bases de données Wikipédia.
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Par ailleurs, l'historique des données permet également de situer le contexte tem-
porel dans lequel une contribution a été produite (Heindorf et al., 2016; Sarabadani
et al., 2017). Il peut notamment mettre en évidence des situations de controverses,
qui ne sont pas forcément du vandalisme, mais qui correspondent à des situations
de forts désaccords entre des contributeurs pouvant déclencher par la suite des actes
de vandalisme. Il est donc intéressant de pouvoir identi�er ces cas de controverses.
À ce sujet, Kittur et al. (2007) ont développé une métrique à partir des articles
annotés comme � controversés � pour évaluer le niveau de con�it sur Wikipédia.
Les situations de con�its et de controverses peuvent également se produire sur les
projets d'information géographique volontaire, en particulier sur des territoires où le
contexte géopolitique n'est pas clair. Par conséquent, nous pourrons également consi-
dérer des métriques d'historiques pour détecter les contributions de carto-vandalisme
provoquées dans ce type de con�its.

Certaines métriques sont proposées pour détecter des formes spéci�ques de van-
dalisme. En e�et, pour détecter des actes de vandalisme sur Wikipédia tels que le
spam, la désinformation et la suppression massive d'information, Chin et al. (2010)
adoptent des modèles statistiques linguistiques. Pour cela, ils proposent des indica-
teurs statistiques comme métriques de détection du vandalisme. Sarabadani et al.
(2017) développent des métriques pour détecter les motifs particuliers de vandalisme
qui ont été identi�és par la communauté de contributeurs de Wikidata : par exemple
la modi�cation de la date de naissance, la nationalité ou le sexe d'une personnalité
renseignée dans la base. De la même manière, des métriques de non-vandalisme
ont été mis en place pour éviter de confondre le vandalisme avec des modi�cations
drastiques, comme la restauration de données ou la création d'un nouvel item. La
restauration d'une donnée ou l'annulation d'une version est une opération qui peut
également être e�ectuée dans les projets comme OSM. En particulier, les actes de
carto-vandalisme repérés par les membres du DWG d'OSM subissent des opérations
de restauration/d'annulation, par conséquent, il serait intéressant de développer des
métriques qui tiennent compte de ces types d'opération. Toutefois, le monde étant
en constante évolution, il peut arriver que des données cartographiques soient mises
à jour de manière plus ou moins importante. La suppression de données cartogra-
phiques obsolètes peut se produire fréquemment. Par conséquent, il faudra tenir
compte de ces situations pour développer ce type de métriques.

Dans les travaux cités, la détection du vandalisme des données wiki est réalisée
grâce à des méthodes d'apprentissage supervisé. En e�et, l'existence de plusieurs
corpus de vandalisme pour les données Wikipédia et Wikidata, c'est-à-dire un jeu
de données annotées, permet d'entraîner un modèle d'apprentissage et d'évaluer
ses performances de classi�cation. Parmi les algorithmes d'apprentissage supervisé,
l'utilisation des forêts aléatoires (random forests) a démontré une certaine e�cacité
pour détecter le vandalisme dans les données wiki (Adler et al., 2011; Heindorf
et al., 2016; Mola Velasco, 2011). Chin et al. (2010) ont obtenu de bons résultats
en utilisant d'autres méthodes comme les arbres de décision, la régression logistique
et les Séparateurs à Vaste Marge (SVM). Quel que soit le choix de l'algorithme, la
détection supervisée du vandalisme dans les bases de données ouvertes nécessite le
développement de métriques pertinentes � i.e. des caractéristiques du vandalisme des
données � et de disposer d'un corpus de vandalisme. De plus, pour étudier le potentiel
des méthodes d'apprentissage non-supervisé pour détecter le carto-vandalisme, nous
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avons également besoin de données annotées de carto-vandalisme. Par conséquent,
un corpus de données annotées pour le carto-vandalisme est utile quelle que soit la
méthode d'apprentissage considérée. Or, comme un tel corpus de données annotées
n'existe pas encore, nous discutons ultérieurement des méthodes de construction des
corpus de vandalisme dans la Section 4 de ce chapitre, dans le but d'en construire
un.

109



CHAPITRE III. APPRENTISSAGE DU CARTO-VANDALISME

R
éf
ér
en
ce

M
ét
ri
qu
es

ut
ili
sé
es

M
ét
ho
de
s
d'
ap
pr
en
ti
ss
ag
e

C
hi
n
et

al
.
(2
01
0)

�
M
ét
ri
qu
es

st
at
is
ti
qu
es

lin
gu
is
ti
qu
es

�
M
ét
ri
qu
es

po
rt
an
t
su
r
la

ré
vi
si
on

�
A
rb
re

de
dé
ci
si
on

(J
48
)

�
R
ég
re
ss
io
n
lo
gi
st
iq
ue

�
Sé
pa
ra
te
ur

à
va
st
es

m
ar
ge
s
(S
V
M
)

A
dl
er

et
al
.
(2
01
1)

4
ca
té
go
ri
es

de
m
ét
ri
qu
es

:
m
ét
ad
on
né
es
;
te
xt
e
;
ré
pu

ta
-

ti
on

;
la
ng
ag
e.

Fo
rê
ts

al
éa
to
ir
es

(r
an
do
m

fo
re
st
s)

M
ol
a
V
el
as
co

(2
01
1)

M
ét
ri
qu
es
te
xt
ue
lle
s
:l
in
gu
is
ti
qu
es
;i
nd

ép
en
da
nt
es
du

la
n-

ga
ge

Fo
rê
ts

al
éa
to
ir
es

(r
an
do
m

fo
re
st
s)

H
ei
nd

or
f
et

al
.
(2
01
6)

�
M
ét
ri
qu
es

de
co
nt
en
u

�
M
ét
ri
qu
es

de
co
nt
ex
te

Fo
rê
ts

al
éa
to
ir
es

(r
an
do
m

fo
re
st
s)

Sa
ra
ba
da
ni

et
al
.

(2
01
7)

�
M
ét
ri
qu
es

gé
né
ra
le
s

�
M
ot
ifs

ty
pi
qu
es

de
va
nd

al
is
m
e

�
M
ot
ifs

ty
pe
s
de

no
n-
va
nd

al
is
m
e

�
C
ar
ac
té
ri
st
iq
ue
s
co
nt
ri
bu

te
ur
s

W
eb

se
rv
ic
e
O
R
E
S,

dé
ve
lo
pé

pa
r
W
ik
im

ed
ia

sc
o-

ri
n
g,
qu
if
ou
rn
it
de
s
cl
as
si
�e
ur
s
su
pe
rv
is
és
po
ur

no
-

ta
m
m
en
t
dé
te
ct
er

le
va
nd

al
is
m
e.

M
ar
ti
ne
z-
R
ic
o

et
al
.

(2
01
9)

M
ét
ri
qu
es

lin
gu
is
ti
qu
es
;m

ét
ri
qu
es

is
su
es

de
l'é
ta
t
de

l'a
rt

Fo
rê
ts

al
éa
to
ir
es

(r
an
do
m

fo
re
st
s)

T
a
b
l
e
II
I.
1.

M
ét
ho
de
s
et

m
ét
ri
qu
es

ut
ili
sé
es

da
ns

la
lit
té
ra
tu
re

po
ur

dé
te
ct
er

le
va
nd

al
is
m
e
da
ns

le
s
ba
se
s
de

do
nn

ée
s
ou
ve
rt
es

110



CHAPITRE III. APPRENTISSAGE DU CARTO-VANDALISME

2.2 Cas du vandalisme cartographique

Contrairement aux données wiki, la détection automatique du vandalisme dans
les données cartographiques a été très peu étudiée dans la littérature scienti�que.
Le prototype le plus abouti pour détecter le vandalisme dans les données OSM a
été proposé par Neis et al. (2012). Ce système, appelé OSMPatrol est construit à
partir d'un ensemble de règles de décision visant à détecter les actes de dégrada-
tion dans OSM. En e�et, Neis et al. (2012) adoptent une dé�nition du vandalisme
cartographique plus large que celle que nous avions �xée pour le carto-vandalisme :
selon leur dé�nition, le vandalisme englobe tous les actes de dégradation, aussi bien
intentionnels qu'accidentels.

Les règles de décisions prennent en considération la réputation du contributeur et
le type d'action réalisé pour produire sa contribution. En e�et, OSMPatrol s'appuie
sur une exploration manuelle d'incidents OSM provenant de 204 contributeurs bannis
par le DWG, permettant de relever 51 cas de vandalisme cartographique (selon la
dé�nition de Neis et al. (2012)), parmi lesquels se trouvent :

� 33.3% cas de carto-vandalisme fantaisiste,

� 33.3% cas de modi�cations géométriques anormales,

� 43.1% cas de suppression de données.

La dé�nition de Neis et al. (2012) permet donc de détecter certains cas de carto-
vandalisme. Par ailleurs, leur analyse montre que 76.4% des cas relevés sont issus
de nouveaux contributeurs. OSMPatrol évalue donc la réputation des contributeurs,
de manière à défavoriser les débutants qui, à cause de leur inexpérience, sont plus
susceptibles de contribuer des données de faible qualité. Bien que cette méthode
soit discutable, nous notons qu'elle prend en compte le pro�l du contributeur pour
quali�er les contributions.

Toutefois, les résultats présentés par Neis et al. (2012) révèlent que le système
détecte plus de cas de vandalisme qu'il n'y en a réellement. En e�et, 44% des contri-
butions OSM testées par OSMPatrol sont identi�ées comme vandalisme potentiel.
Les auteurs déclarent que, parmi ces résultats de détection, il est possible de trouver
des cas avérés de carto-vandalisme. Le système n'a donc pas été conçu pour détecter
avec précision le carto-vandalisme. À ce sujet, les performances de ce prototype n'ont
pas été évaluées car il n'existe pas de corpus de données de carto-vandalisme OSM.
Par conséquent, nous ne pouvont pas savoir si OSMPatrol est capable de détecter
entièrement le carto-vandalisme dans OSM ou s'il existe des cas indétectables par
ce modèle.

3 Démarche expérimentale

Les expériences que nous menons sont e�ectuées selon une démarche purement
exploratoire. En e�et, une dé�nition du carto-vandalisme a été présentée au Chapitre
1 et constitue une grande partie de notre contribution à ce sujet. Toutefois, celle-ci
reste principalement théorique, c'est-à-dire que nous ne sommes pas encore capables
de mesurer la di�érence entre une donnée de mauvaise qualité et une donnée de
carto-vandalisme. Bien que nous ayons relevé des exemples réels de carto-vandalisme
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dans OSM (voir au Chapitre 1), nous ne sommes pas certains que ces exemples
soient su�samment nombreux et représentatifs de toutes les formes de vandalisme
cartographique qui peuvent se trouver dans la base OSM.

La dé�nition du carto-vandalisme mérite donc d'être enrichie par une analyse sur
un plus grand nombre de données géographiques réelles, pour mieux comprendre ce
qu'est le vandalisme cartographique et comment il se présente concrètement dans
une base de données géographiques ouverte. Les expériences menées n'ont donc pas
pour but de trouver la meilleure technique de détection du carto-vandalisme, puisque
nous cherchons encore à dé�nir empiriquement ce phénomène. En revanche, nous
espérons que l'exploration de ces di�érentes méthodes mette en lumière le potentiel
qu'elles renferment pour traiter notre problème. Ces résultats d'analyse permettront
d'envisager, dans des travaux futurs, de tirer le meilleur parti de ces méthodes pour
développer des processus de détection du carto-vandalisme.

L'expérimentation d'une méthode d'apprentissage non-supervisé permet de révé-
ler les structures présentes dans un jeu de données à classer (voir Section 1.1 précé-
dente). Par conséquent, en classi�ant un jeu de données géographiques qui contient
du carto-vandalisme par une méthode non-supervisée, nous cherchons à identi�er les
éléments caractéristiques du carto-vandalisme. Plus précisément, il s'agit d'identi�er
les métriques qui révèlent le mieux le carto-vandalisme des données, c'est-à-dire les
descripteurs qui permettent de les discriminer du reste du jeu de données.

Comme les contributions qui relèvent du carto-vandalisme sont peu nombreuses,
nous commençons par adopter l'hypothèse selon laquelle ces données sont considé-
rées comme des anomalies à détecter. Par exemple, le carto-vandalisme artistique
correspond à des contributions qui présentent des formes géométriques inhabituelles.
Par conséquent, ces données seront vues comme des anomalies en considérant des
indicateurs géométriques de forme. Le carto-vandalisme qui consiste à insérer des
propos grossiers peut être vu comme une anomalie selon un point de vue séman-
tique. Par exemple, si l'on étudie la sémantique des tags des données OSM, et en
particulier la quantité de termes violents, grossiers ou o�ensifs qui s'y trouvent, ce
type de vandalisme apparaîtra comme une anomalie car les données OSM se veulent
neutres et objectives. À partir de cette première hypothèse de modélisation, il s'agira
d'expérimenter une méthode non-supervisée de détection d'anomalies, où l'anomalie
à détecter est la donnée géographique vandalisée.

Cependant, modéliser le carto-vandalisme comme une anomalie trouve sa limite
dans la potentielle existence de carto-vandalisme � discret � à tout point de vue (i.e.
quel que soit le descripteur), auquel cas les données correspondantes passent inaper-
çues par une méthode de détection d'anomalies. L'expérimentation d'une méthode
d'apprentissage supervisé nous permet donc d'étudier dans quelles mesures cette
méthode parvient à mieux détecter le carto-vandalisme, en particulier des contribu-
tions pernicieuses et discrètes qui ne sont pas détectées comme des anomalies. De
plus, il s'agit, dans ces deux expérimentations, d'évaluer les forces et les faiblesses
de ces méthodes pour la détection automatique du carto-vandalisme.
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4 Construction d'un corpus de carto-vandalisme

4.1 État de l'art des méthodes de construction d'un corpus
de vandalisme

À notre connaissance, il n'existe pas de corpus de données de carto-vandalisme
permettant d'évaluer des modèles de détection tels que OSMPatrol, à la di�érence
des données wiki. En e�et, les travaux de recherche sur la détection du vandalisme
dans les bases de données ouvertes contient de nombreuses ré�exions sur les mé-
thodes de récupération d'exemples de vandalisme pour constituer des corpus de
données annotées. Dans cette partie, nous étudions les méthodes proposées dans les
travaux existants en vue de constituer un corpus spéci�que à notre problématique
de détection du carto-vandalisme. La Table III.2 récapitule les caractéristiques de
di�érents corpus de vandalisme issus de l'état de l'art.

Le premier corpus de vandalisme des données Wikipédia, appelé Webis-WVC-07,
a été construit par annotation manuelle de 940 contributions sur Wikipédia, dont
32% sont des exemples de vandalisme. Ce premier corpus a ensuite été remplacé par
le corpus PAN-WVC-10, obtenu grâce au service Amazon's Mechanical Turk, où 753
personnes ont été payées pour annoter un jeu de données beaucoup plus important
que le premier : celui-ci contient près de 33000 exemples de contributions, dont 2391
sont des cas de vandalisme (Potthast, 2010). L'annotation de ces données par cette
méthode participative repose sur un système de vote. Une contribution est donc an-
notée comme vandalisme parce que la majorité des annotateurs l'ont annotée comme
telle. Toutefois, cette méthode n'est pas infaillible � une majorité peut avoir tort � et
elle nécessite, par ailleurs, des ressources humaines et économiques, comme c'est le
cas du service Amazon's Mechanical Turk. Par ailleurs, Potthast (2010) précise que
l'utilisation du service Amazon's Mechanical Turk a exigé un e�ort de conception
du formulaire d'annotation, pour que que celui-ci soit assez claire et simple à rem-
plir. En e�et, une tâche d'annotation conçue de manière trop rébarbative ou trop
complexe comporte le risque que les annotateurs ne la réalisent pas sérieusement, et
donc pas correctement.

La proportion de cas de vandalisme dans le corpus PAN-WVC-10 est moindre
que dans le premier corpus de vandalisme Wikipédia : celle-ci diminue de 32% à
7.4%. D'un côté, un corpus de données annotées qui contient une faible proportion
d'exemples de vandalisme est réaliste, car le vandalisme est un phénomène rare qui
a�ecte peu de contributions. Un tel corpus permettrait d'apprendre le caractère
exceptionnel du vandalisme à un modèle de détection automatique, et donc de lui
apprendre à détecter le vandalisme en faible proportion dans un jeu de données
test. D'un autre côté, plus un modèle de détection est entraîné sur un grand nombre
d'exemples de vandalisme, plus il sera capable de reconnaître ce qu'est une donnée de
vandalisme. Dans l'idéal, il faudrait donc que le corpus contienne un grand nombre
de données, de manière à ce que, malgré leur faible proportion, les exemples de
vandalisme soient en quantité su�sante pour entraîner correctement les modèles de
détection du vandalisme.

Or, les exemples de vandalisme étant rares, leur obtention est une étape coûteuse.
Chin et al. (2010) ont eu recours à une technique d'apprentissage actif pour annoter
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automatiquement des exemples supplémentaires de vandalisme, et permettre ainsi
d'enrichir le jeu de données d'entraînement. La méthode consiste à entraîner initia-
lement un modèle d'apprentissage supervisé sur le corpus PAN-WVC-10. À partir
d'un ensemble test de données non annotées, le modèle produit un classement des
contributions qui sont potentiellement du vandalisme. Un humain va alors annoter
manuellement les 50 premières contributions du classement, et enrichir le corpus
de données. Toutefois, les données de test utilisées dans la situation de Chin et al.
(2010) sont des articles Wikipédia connus pour avoir été fortement vandalisés. Par
conséquent, l'usage d'une technique d'apprentissage actif suppose d'avoir localisé
les objets qui sont les plus susceptibles d'être vandalisés. Dans le cas de Wikipé-
dia, il existe une page 1 listant les articles les plus sujets au vandalisme. Dans notre
situation, cette méthode pourra être envisagée seulement après avoir construit un
premier jeu de données annotées de carto-vandalisme, dans le but de l'enrichir.

Le corpus de vandalisme Wikipédia le plus récent est WP_Vandal. Celui-ci est
de taille équivalente à PAN-WVC-10, mais il contient autant de cas de vandalisme
que de cas normaux (Martinez-Rico et al., 2019). WP_Vandal a été construit auto-
matiquement en sélectionnant les révisions de Wikipédia marquées comme révoquées
(reverted) par des contributeurs humains ou des outils automatiques. En e�et, les
contributeurs de Wikipédia ont la possibilité de remplir un champ � commentaires �
lorsqu'ils produisent une révision d'un article, notamment pour indiquer lorsqu'ils
révisent un article qui a précédemment été vandalisé. Par conséquent, les exemples
de non-vandalisme correspondent à la version qui précède immédiatement la révision
annotée comme vandalisme (sauf si celle-ci a déjà été annotée comme vandalisme).
L'annotation des données est ici e�ectuée à partir de l'historique des articles vanda-
lisés de Wikipédia : les exemples et contre-exemples du corpus WP_Vandal portent
donc sur les mêmes articles. Cette méthode de récupération d'exemples est intéres-
sante car, en entraînant un modèle sur deux versions � l'une vandalisée, l'autre non
� d'un même objet, celui-ci pourra apprendre à reconnaître le vandalisme à partir
de la di�érence entre ces deux versions.

Les corpus de vandalisme pour les données Wikidata ont été produits notam-
ment pour la détection de vandalisme issu de contributions faites par des humains
(en opposition à des contributions produites par des scripts automatiques). Le cor-
pus WDVC-2015 contient 24 millions de données annotées (Heindorf et al., 2015). Le
processus d'annotation a consisté à marquer automatiquement comme vandalisme
les révisions qui ont subi une opération de rollback. Cette opération n'est réservée
qu'à des contributeurs privilégiés de Wikidata, et consiste à annuler toutes les révi-
sions consécutives d'un même contributeur sur un item donné. Ce corpus a permis
de mener une étude approfondie sur les formes de vandalisme des données Wikidata,
et sur les pro�ls des vandales.

Toutefois, l'équivalence entre une contribution de vandalisme et une contribu-
tion issue d'une opération de rollback n'est pas exacte. Une véri�cation manuelle du
corpus WDVC-2015 montre que 86 % des données annotées vandalisme sont réel-
lement du vandalisme : cela signi�e que 14% des données annotées comme tel n'en
sont pas réellement (ce sont des faux positifs). De plus, il a été observé que 62% de
contributions Wikidata issues des opérations d'annulation ou de restauration sont

1. https://fr.wikipedia.org/wiki/Wikip%C3%A9dia:Pages_souvent_vandalis%C3%A9es
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réellement du vandalisme, alors que celles-ci ne sont pas marquées comme tel dans le
corpus (ce sont des faux négatifs). Par conséquent, ce processus d'annotation peut
entraîner des erreurs et des imprécisions (i.e. annoter du non-vandalisme comme
vandalisme et vice versa) lors de l'annotation de données de vandalisme.

Le manque de précision dans l'annotation des données de vandalisme n'est donc
pas sans importance : l'entraînement des modèles de détection sur un jeu de données
qui contient des erreurs ne va pas leur apprendre à détecter précisément du vanda-
lisme, mais également des dégradations involontaires. Finalement, cela reviendrait
à développer des outils de détection du vandalisme selon la dé�nition de Neis et al.
(2012). Or, l'objet de ce travail est justement de tendre à détecter avec précision les
cas de vandalisme cartographique, et non les erreurs de saisie cartographique.

Une autre méthode de construction de corpus de données Wikidata a été propo-
sée pour surmonter les limites du corpus WDVC-2015 (Sarabadani et al., 2017). En
considérant un ensemble de 500 000 éditions manuelles, l'annotation a consisté à la-
béliser comme vandalisme les contributions qui ont subi une opération de révocation
(revert) par des contributeurs non �ables. À partir d'un échantillon du corpus ainsi
construit, une étude manuelle indique que 32% des données annotées comme vanda-
lisme n'en sont pas réellement (ce sont des faux positifs), et 1% des données annotées
comme non vandalisme sont des cas réels de vandalisme (ce sont des faux négatifs).
La méthode d'annotation automatique est donc encore imprécise, puisque le corpus
contient des faux exemples de vandalisme. La construction de ce corpus avait pour
but d'aider les modérateurs de Wikidata à détecter le vandalisme. Autrement dit,
le corpus a été créé dans le cadre d'une application d'aide à la décision : un modèle
appris sur ce corpus va permettre de �ltrer un ensemble de contributions à destina-
tion des modérateurs de Wikidata, qui auront la charge de les quali�er par la suite.
Cependant, dans le cadre d'une détection totalement automatisée du vandalisme, il
faudrait concevoir un corpus de vandalisme dans lequel l'annotation des données est
réalisée de manière plus exacte. Par conséquent, il nous semble plus judicieux de ne
pas envisager une méthode d'annotation complètement automatique.
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4.2 Modélisation d'un corpus de carto-vandalisme

Un corpus de carto-vandalisme de données OSM devrait contenir des exemples et
des contre-exemples de carto-vandalisme. Ces exemples correspondraient donc à des
contributions pouvant avoir été produites pour dégrader (ou non) intentionnellement
(ou non) l'espace cartographique. Nous proposons une modélisation d'un corpus de
carto-vandalisme de données OSM dans la Figure III.2. Notre corpus est composé de
fenêtres spatiales de l'espace cartographique à une date donnée. On appellera cette
fenêtre spatiale un snapshot. Celui-ci contient tous les objets cartographiques visibles
sur cette zone, sous une version valide par rapport à la date du snapshot : autrement
dit, ce sont les contributions valides à la date du snapshot. Ces contributions seront
labélisées comme étant du carto-vandalisme ou non. Le corpus de carto-vandalisme
ainsi modélisé pourra contenir des snapshots de di�érentes zones géographiques, à
di�érentes dates.

«interface»

CORPUS

Snapshot

Date
Emprise_spatiale

1..n

Contribution

Id

Date

Uid

Geometry

Tags

Is_vandalism

Objet

1..n

1..n

Session_edition

datedebut
datefin
emprise
nb_edits
commentaires
source
outil_edition

1..n
Reelle

Synthetique

Extends

Extends

«interface»

Contributeur_synthetique

Contributeur
1 1

1

1

Artistique

Fantaisiste

Ideologique
Ludique

Industriel

Carto-spam

Extends

Extends

Extends Extends

Extends

Extends

«interface»

Métrique

MétriquesContributeur

isCartoVandalism

Figure III.2. Modélisation d'un corpus de carto-vandalisme pour les données OSM

Comme l'exploration de la page des contributeurs bannis du projet OSM ne nous
a pas permis de trouver su�samment de cas de carto-vandalisme, nous avons choisi
d'insérer des cas synthétiques de carto-vandalisme. Comme nous ne connaissons a
priori ni les lieux ni les dates auxquels les contributions de carto-vandalisme sont
visibles sur l'espace cartographique, l'insertion de contributions synthétiques permet
d'avoir des exemples connus de carto-vandalisme sur n'importe quel snapshot.
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Par ailleurs, pour entraîner des modèles sur ces di�érentes contributions, il faut
pouvoir calculer un certain nombre de métriques sur ces données. Plus concrètement,
ces métriques constituent les descripteurs utilisés comme données d'entrée des algo-
rithmes de détection du carto-vandalisme. L'interface � Metriques � réalisée par les
di�érentes classes de la Figure III.2 montre que les descripteurs peuvent être calculés
à plusieurs niveaux. En e�et, les métriques calculées peuvent porter sur la contri-
bution en elle-même, i.e. sous sa version courante dans le snapshot, ou sur l'objet
cartographique qu'elle représente, ou sur la session d'édition dans laquelle elle a été
produite. De plus, la contribution peut être décrite par des métriques portant sur le
contributeur qui l'a produite.

Comme il s'agit de représenter au mieux le carto-vandalisme, il convient de s'in-
terroger sur les métriques à mettre en place pour les données du corpus. Le carto-
vandalisme artistique est typiquement identi�able sur des critères géométriques :
il serait donc pertinent d'implémenter des indicateurs géométriques quanti�ant la
taille et la forme des contributions cartographiques. Le carto-vandalisme fantaisiste
peut se produire en ajoutant des données spatiales par-dessus des éléments carto-
graphiques existants : des indicateurs topologiques pourraient être envisagés pour
mettre en évidence des incohérences spatiales, comme un bâtiment �ctif qui serait
cartographié au milieu de l'océan ou dans une zone naturelle (Touya et Brando-
Escobar, 2013).

Le carto-vandalisme industriel, idéologique, et le carto-spam se produisent sou-
vent à travers la modi�cation de tags. Des métriques syntaxiques et textuelles pour-
raient permettre de mettre en évidence le contenu o�ensif ou insolite présent dans les
tags. Par exemple, l'utilisation abusive de caractères spéciaux dans les tags d'une
contribution OSM est une métrique possible. Elle permettrait de mettre en évi-
dence le cas de vandalisme de la zone commerciale transformée en lac nommé par
le tag name=:) 2. De plus, les indicateurs sur les contributeurs peuvent permettre
de détecter les cas de carto-vandalisme discret, c'est-à-dire lorsque ceux qui ne sont
pas identi�able à partir d'aucune métrique considérée jusqu'ici. Les indicateurs sur
les contributeurs ont justement permis de détecter le vandalisme dans les bases de
données ouvertes (Adler et al., 2011).

4.3 Construction d'un premier corpus

Une analyse qualitative d'incidents sur OSM menant au bannissement de contri-
buteurs nous a permis de récupérer moins de 30 cas de carto-vandalisme. Or, il y
avait 100 fois plus d'exemples de vandalisme dans Webis-WVC-07 (voir Table III.2),
le premier corpus de vandalisme pour Wikipédia. Il nous fallait donc récolter plus
d'exemples de carto-vandalisme pour constituer un premier corpus. Par ailleurs,
plus le corpus contient d'exemples, plus les analyses à partir de celui-ci seront si-
gni�catives et plus les modèles entraînés sur ce corpus seront performants dans la
détection du carto-vandalisme dans OSM. Comme nous n'étions pas assurés de trou-
ver su�samment d'exemples réels de carto-vandalisme sur OSM, nous avons choisi
de constituer un corpus à partir d'exemples arti�ciels.

2. Cas réel de vandalisme dans OSM provoqué par un contributeur banni, que nous avions
identi�é au Chapitre 1 (Figure I.9)
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En nous inspirant des types de vandalisme relevés par Ballatore (2014) et de
ceux que nous avons identi�és sur les contributeurs bannis, nous avons inséré des
contributions synthétiques de vandalisme au sein d'une base de données OSM. En
limitant le carto-vandalisme uniquement sur les objets cartographiques de type bâti,
nous avons uniquement créé et modi�é des bâtiments dans la base de données. Pour
ne pas perturber le bon fonctionnement du projet, les contributions synthétiques
de vandalisme sont e�ectuées sur un extrait de la base OSM importé localement
dans une base de données PostGIS. Nous avons choisi d'extraire les données OSM
visibles au 13 février 2018 sur 4 snapshots situés en France (Aubervilliers et Lanni-
lis) et en Allemagne (Stuhr et Heilsbronn). Nous avons ensuite inséré dans chacun
des 4 snapshots des contributions synthétiques représentant du vandalisme carto-
graphique. Les données, arti�cielles ou non, sont stockées localement dans une base
de données di�érente selon chaque zone d'étude.

Comme la plupart des contributeurs OSM éditent les données à partir d'une
imagerie aérienne de type Bing Maps, nous avons tenté de reproduire ce mode de
contribution pour produire le vandalisme. Ainsi, nous avons utilisé le logiciel QGIS
pour a�cher une image aérienne Bing et la couche vectorielle des bâtiments réel-
lement cartographiés dans OSM sur ces 4 snapshots. Puis, nous avons inséré du
vandalisme ludique en ajoutant de nouveaux bâtiments de taille immense sur des
bâtiments existants. Le carto-vandalisme fantaisiste a consisté à cartographier des
bâtiments imaginaires sur des zones dépourvues de bâtiments OSM. L'insertion de
carto-vandalisme artistique a consisté à cartographier des objets de forme étrange.
La Figure III.3 illustre des bâtiments arti�ciels insérés pour � carto-vandaliser �
OSM sur la ville d'Aubervilliers. En�n, nous avons également modi�é certains bâ-
timents commerciaux, industriels et religieux en remplaçant la valeur du tag name

par des absurdités telles que � ... � ou � :) �. La Table III.3 récapitule le carto-
vandalisme synthétique qui a été produit dans les quatre villes en quatre catégories
auxquelles nous nous référerons dans la suite. Ces contributions synthétiques de
carto-vandalisme ont été réalisées avec l'aide d'Étienne le Bihan et Adriano Marzec,
deux étudiants ingénieurs en géomatique de l'École Nationale des Sciences Géogra-
phiques que nous avons encadrés durant un projet d'initiation à la recherche.

(a) Type D (b) Type C

Figure III.3. Carto-vandalisme synthétique à Aubervilliers

Dans chaque zone, le carto-vandalisme a été inséré de manière à ce que le carto-
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vandalisme représente moins de 1% du nombre total de bâtiments OSM (Table III.4).
Ce faible pourcentage de données de vandalisme a été choisi intentionnellement pour
reproduire le caractère exceptionnel du carto-vandalisme sur l'ensemble des données
contribuées. Toutefois, ce choix a été fait de manière totalement arbitraire, puisque
nous ne savons pas estimer le pourcentage de données vandalisées à l'échelle d'une
ville. Ce pourcentage pourrait être éventuellement déterminé en relevant des cas de
vandalisme connus dans certaines villes. En particulier, une étude récente sur les
cas de vandalisme provoqués par les joueurs de Pokémon Go pourrait permettre
d'obtenir une estimation de ce type (Juhász et al., 2019).

Type Description
A Bâtiments existants, souvent des magasins ou des lieux de culte, dont

les tags ont été modi�és. La modi�cation attributaire peut contenir des
smileys

B Bâtiments �ctifs ajoutés dans des zones inhabituelles (étang, cours d'eau)
C Bâtiments �ctifs ajoutés dans des espaces vides
D Bâtiments de forme et/ou de taille inhabituelle
Table III.3. Décompte du carto-vandalisme synthétique dans les zones d'étude

Zone Nombre de bâtiments Carto-vandalisme synthétique
Aubervilliers 10250 71

Stuhr 6274 44
Lannilis 8066 32

Heilsbronn 6254 31
Table III.4. Décompte du carto-vandalisme synthétique dans les zones d'étude

5 Le carto-vandalisme comme anomalie à détecter

Dans le domaine de la fouille de données, la détection d'anomalies consiste à
identi�er des motifs non-conformes à un comportement attendu au sein d'un jeu de
données (Chandola et al., 2009). Le carto-vandalisme est un phénomène qui rend
certaines contributions non-conformes à ce qui est attendu au sein d'une base de
données géographiques collaborative. Par ailleurs, le caractère exceptionnel de ce
phénomène entraîne que ces contributions sont en faible nombre par rapport au
reste des données contribuées. Notre hypothèse consiste à modéliser les données
de carto-vandalisme comme des anomalies à détecter. Ces anomalies peuvent être
alors mise en évidence sous réserve de se placer dans le bon espace de description,
c'est-à-dire dans un espace où le carto-vandalisme apparaîtra comme aberrant 3.

3. Ici, le terme � aberrant � est employé au sens statistique qui désigne une anomalie (outlier
en anglais) (Crettaz de Roten et Helbling, 1996).
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5.1 Mise en place de descripteurs

Les descripteurs relevés dans l'état de l'art (voir Section 2.1) pour détecter le
vandalisme dans les bases de données ouvertes incitent à considérer des métriques
qui rendent compte du contenu et du contexte des contributions cartographiques
collaboratives. Dans l'espoir de capturer le carto-vandalisme sous diverses formes,
nous proposons un certain nombre de métriques qui permet de décrire di�érents
aspects des données géographiques, et en particulier ceux sous lesquels les données
de vandalisme prendront des valeurs aberrantes qui les rendront identi�ables.

a) Descripteurs de contenu

(i) Indicateurs géométriques : Les indicateurs portant sur la géométrie des
contributions OSM ont pour but de repérer les actes de carto-vandalisme qui se
manifestent au niveau de la forme et la taille des géométries de ces objets. Le carto-
vandalisme désigné par le type D dans la Table III.3 pourra typiquement être révélé
à travers des indicateurs de taille et de forme. La taille d'un bâtiment cartographié
peut se mesurer par son aire et son périmètre. Ainsi, les contributions vandalisées
de la Figure III.4 pourront être mises en évidence à travers ces indicateurs de taille.

Bâtiment anormalement grand

Bâtiment anormalement petit

Bâtiments OSM

Figure III.4. Carto-vandalisme (bâti violet) détectable par des indicateurs de taille

La forme du bâtiment peut être évaluée à travers sa granularité, donnée par la
longueur du plus petit côté du bâtiment (Girres et Touya, 2010) ainsi que la valeur
médiane des longueurs des côtés du bâtiment. Cette dernière métrique apporte en
plus une idée de la régularité de la forme du polygone. Le bâtiment illustré dans la
Figure III.5 présente une forme géométrique régulière : la médiane des longueurs de
ses côtés (longueur_mediane) est relativement proche de la longueur de son plus
petit côté (longueur_min), alors que le bâtiment de la Figure III.6 possède une
forme irrégulière qui se manifeste par un déséquilibre entre la valeur médiane des
longueurs des côtés et celle du plus petit côté.

La forme d'un bâtiment peut également être évaluée par sa compacité, calculée
par l'indice de Miller :

compacite =
4 ∗ π ∗ aire(bati)
perimetre(bati)2

(III.3)
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où : bati désigne la géométrie de l'objet bâtiment ; compacite = 1 lorsque la géo-
métrie est un cercle. Le bâtiment de la Figure III.6 a une géométrie peu compacte,
contrairement au bâtiment de la Figure III.5. L'indicateur de compacité peut donc
permettre de mettre en évidence des objets de forme inhabituelle.

longueur_min = 30 m

longueur_mediane = 39 m

compacite = 0.77

elongation = 0.76

convexite = 1

Figure III.5. Carto-vandalisme de type A (les indicateurs portent sur le bâti jaune)

longueur_min = 5 m

longueur_mediane = 24 m

compacite = 0.02

elongation = 0.99

convexite = 0.51

Figure III.6. Carto-vandalisme (bâti violet) détectable par des indicateurs de forme

L'élongation est un indicateur de forme géométrique dont le calcul suit la formule
suivante :

elongation =
largeur(PPREbati)

longueur(PPREbati)
(III.4)

où PPREbati correspond au plus petit rectangle englobant la géométrie du bâti.
elongation = 1 dans le cas où la géométrie est un carré, et tend vers 0 lorsque la
géométrie est allongée. Pour le bâti anormalement petit illustré à la Figure III.4,
elongation = 0.14 : cela indique que ce petit bâti présente une forme allongée. En
revanche, pour le bâti de la Figure III.5, l'indicateur elongation a une valeur proche
de 1.

La convexité d'un polygone est calculée par la formule suivante :

convexite =
aire(bati)

aire(PPREbati)
(III.5)

L'indicateur de convexité permet de mettre en évidence les bâtiments de forme
étrange dont l'aire est très di�érente de celle de leur plus petit rectangle englobant.
Par exemple, le bâtiment de la Figure III.6 est très peu convexe, alors qu'un bâti de
géométrie plus ordinaire a une convexité plus proche de 1 (voir Figure III.5).
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(ii) Indicateurs syntaxiques : Pour caractériser les dégradations attributaires
des données OSM, on considère un indicateur qui mesure le taux maximal de carac-
tères spéciaux dans les tags d'une contribution OSM (Heindorf et al., 2016). Bien que
cette métrique ne su�se pas pour identi�er toutes les formes de carto-vandalisme qui
peuvent être perpétrées sur les tags OSM, elle peut au moins permettre de repérer
certaines situations spéci�ques de carto-vandalisme, telles que le carto-vandalisme
de type A (cf. Table III.3). Nous dé�nissons la métrique de caractères spéciaux par :

max_special_char_ratio = max
v∈V

(
n_special_char

length(v)

)
(III.6)

où V est l'ensemble des valeurs de tags d'une contribution OSM, n_special_char
est le nombre de caractères spéciaux dans une valeur de tag v, et la fonction length
retourne la taille de la valeur du tag v.

b) Descripteurs de contexte

(i) Métadonnées : Les métadonnées peuvent donner des indications sur le
contexte d'une contribution OSM. Par exemple, le nombre de tags n_tags d'une
contribution donne une indication sur la richesse de détails renseignés à propos de
l'objet cartographique. Nous pouvons supposer qu'un objet cartographique décrit
par de nombreux tags a plus de chances d'être de bonne qualité. Le nombre d'édi-
tions de la session à laquelle est rattachée une contribution donne une information
supplémentaire sur le contexte de saisie : si la session d'édition contient un grand
nombre de données, cela peut signi�er que le contributeur est proli�que (potentielle-
ment compétent ou �able) ou bien que les données sont chargées à partir d'un script
automatique.

Les métadonnées peuvent également indiquer le type de logiciel utilisé par le
contributeur pendant sa saisie. Par exemple, l'utilisation de l'outil d'édition JOSM
nécessite une certaine maîtrise technique. Une donnée saisie par cet éditeur peut
provenir d'un contributeur compétent (Yang et al., 2016). Par ailleurs, la source
de laquelle provient une contribution est une métadonnée intéressante pour quali-
�er l'information, car elle permet d'indiquer si les informations saisies proviennent
d'une autre base de données ouverte ou si celles-ci proviennent de la connaissance
personnelle d'un contributeur local sur son environnement. Or, cette connaissance
locale est précieuse pour enrichir la base de données ouverte par des informations
actuelles et de qualité (Goodchild, 2007).

(ii) Contexte spatial : Pour caractériser les relations spatiales d'un bâtiment
OSM avec les éléments cartographiques environnants, nous considérons des indica-
teurs topologiques. Soit bati la géométrie d'un bâtiment OSM, et OSMnatural l'en-
semble des éléments OSM qui correspondent à des objets géographiques naturels sur
lesquels il n'est pas censé y avoir de bâtiment (eau, prairie, forêt, etc.). On dé�nit
deux métriques topologiques :

n_is_within_lulc = |{nat ∈ OSMnatural/bati ⊆ nat}| (III.7)
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n_inter_lulc = |{nat ∈ OSMnatural/bati ∩ nat 6= ∅}| (III.8)

n_is_within_lulc compte le nombre de zones naturelles dans lesquelles est contenu
le bâtiment, alors que n_inter_lulc compte le nombre de zones naturelles dont
la géométrie intersecte celle du bâtiment. Ces deux métriques topologiques sont
spéci�ques aux relations spatiales entre un bâtiment et des zones naturelles. Pour
décrire les relations spatiales avec d'autres types d'objets (tels que les routes, par
exemple), il faut considérer d'autres métriques.

Lorsque des données géographiques de référence sont disponibles, il peut être inté-
ressant de considérer un indicateur d'appariement. L'appariement consiste à trouver
une correspondance entre un objet géographique d'une base de données � en l'occur-
rence ici de la base OSM � avec le même objet dans une base de données de référence
(Walter et Fritsch, 1999). Dans le cas de la ville d'Aubervilliers, comme nous dispo-
sions des données du thème bâti provenant de la BD TOPO R© de l'IGN, nous avons
mis en place un indicateur d'appariement qui quanti�e l'éventualité qu'un bâtiment
de la BD TOPO R© soit homologue au bâti OSM, garantissant alors l'existence de
l'objet géographique dans le monde réel. Nous dé�nissons le score d'appariement
min_dist_surf_bati_bdtopo par :

min_dist_surf_bati_bdtopo = minbatiBDTOPO

(
dS(batiOSM , batiBDTOPO)

)
(III.9)

où dS est la distance surfacique :

dS(A,B) = 1− aire(A ∩B)

aire(A ∪B)
(III.10)

Ce score renvoie la distance surfacique minimale entre un bâtiment OSM donné
et tous les bâtiments de la BD TOPO R© qui l'intersectent géométriquement. Ce
score ne permet pas de trouver un homologue au bâtiment OSM, mais d'indiquer la
probabilité que cet homologue existe.

Si min_dist_surf_bati_bdtopo = 1, alors le bâtiment OSM n'a pas d'homo-
logue dans la base de référence. Si min_dist_surf_bati_bdtopo = 0 alors le bâti-
ment OSM a un homologue dans la base de référence, avec lequel il est parfaitement
apparié spatialement. Le score d'appariement permet de mettre en évidence les bâ-
timents cartographiés sur OSM qui ne se trouvent pas dans la BD TOPO R© : soit
parce que, sur cette zone, la base OSM est plus à jour que la BD TOPO R©, ou parce
qu'une erreur de saisie voire un acte de carto-vandalisme s'est produit dans OSM.

(iii) Contexte temporel ou historique : Pour tenir compte de l'environne-
ment temporel de la contribution, on observe la durée entre la version actuelle et la
version précédente de l'objet cartographique, que l'on notera timespan_to_previous.
Le nombre de contributeurs di�érents n_users peut également permettre de mettre
en évidence des guerres d'éditions ou un contributeur qui s'auto-corrige plusieurs
fois pour améliorer ses propres contributions.

(iv) Indicateurs sur les contributeurs : Nous considérons les scores de �a-
bilité avg et weighted_avg qui ont été précédemment développés dans le Chapitre
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2, car ces deux métriques ont permis de quali�er plus précisément des contributeurs
non-�ables. Comme ces scores ne sont pas les seuls indicateurs de contributeurs
possibles, nous évaluons également le contributeur sur sa participation spatiale et
temporelle. C'est pourquoi nous tenons compte du nombre de ses contributions
n_contributions ainsi que le nombre de semestres n_semesters durant lesquels il a
participé. Nous ne connaissons pas a priori les indicateurs à considérer pour quali�er
les données collaboratives, par conséquent, nous choisissons de considérer toutes les
métriques possibles, a�n de �ltrer, par la suite, celles qui sont les plus pertinentes
pour notre problématique de détection du carto-vandalisme.

5.2 Sélection des descripteurs optimaux

Nous considérons deux jeux de données du corpus de vandalisme, portant sur les
villes d'Aubervilliers et Stuhr. Rappelons que ces jeux de données contiennent des
contributions OSM et des contributions synthétiques de carto-vandalisme. Il s'agit
dans un premier temps de déterminer les descripteurs qui permettent de détecter le
carto-vandalisme dans ces deux jeux de données. En e�et, parmi tous les descripteurs
proposés dans la partie précédente, nous en avons calculé 37 et 38 respectivement
pour les données de Stuhr et Aubervilliers. Les données d'Aubervilliers sont décrites
par un descripteur d'appariement (voir équation III.9) avec les données de bâti de
la BD TOPO R© de l'IGN. Comme nous ne disposions pas de données de référence
en Allemagne, ce descripteur n'a pas été implémenté pour les données de Stuhr.

a) Détermination des descripteurs discriminants du carto-vandalisme

L'implémentation des descripteurs sur les deux jeux de données a été réalisée sans
savoir a priori la pertinence de chaque métrique pour identi�er le carto-vandalisme
dans les données OSM. Pour comprendre ce qui permet de discriminer les contribu-
tions qui relèvent du carto-vandalisme de celles qui n'en sont pas, nous commençons
par construire des arbres de décision sur ces deux jeux de données (Safavian et Land-
grebe, 1990). En e�et, les arbres de décision permettent de déterminer, parmi les
37 (respectivement 38) descripteurs, un sous-ensemble optimal de descripteurs qui
permettent d'expliquer la structuration d'un jeu de données dans les classes VRAI
(donnée carto-vandalisée) ou FAUX (donnée non carto-vandalisée). La construc-
tion des arbres de décision a été réalisée sous R, un utilisant le package rpart, qui
contient une implémentation de l'approche CART (Breiman et al., 1984).

Lecture des arbres de décision : Les Figures III.7 et III.8 illustrent des
arbres de décision. Dans un arbre, chaque n÷ud correspond à une condition
portant sur une variable descriptive du jeu de données en entrée de l'arbre. Il
sépare le jeu de données en deux branches : la branche de gauche correspond
aux données qui respectent la condition, et la branche de droite correspond
aux données qui ne la respectent pas. Les feuilles sont décrites par deux
valeurs : la valeur n indique le nombre d'individus contenus dans la feuille,
et la seconde valeur indique la proportion d'individus qui appartiennent bien
à la classe carto-vandalisme (carto_vandalisme = VRAI).
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Dans le jeu de données de Stuhr, nous observons sur la Figure III.7 que l'arbre
de décision se construit di�éremment en fonction de la prise en compte ou non des
descripteurs de contributeurs avg, weighted_avg et total_contributions (ce dernier
donne le nombre total d'éditions produites par le contributeur sur la zone d'étude).
En ne tenant pas compte de ces métriques contributeurs, l'arbre de décision de la
Figure III.7a montre que les descripteurs discriminants du carto-vandalisme sont :

◦ n_inter_lulc, qui compte le nombre d'intersections de l'objet bâti avec des
zones naturelles ;

◦ perimeter, qui indique le périmètre du bâti ;

◦ max_special_char_ratio, qui quanti�e le taux de caractères spéciaux dans
les tags de l'objet bâti ;

◦ chgst_edits, qui indique le nombre d'éditions produites dans la session durant
laquelle l'objet bâti a été édité ;

◦ chgst_duration_seconds, qui indique la durée de la session d'édition.

Vraisemblablement, le descripteur topologique n_inter_lulc permet de discriminer
le carto-vandalisme de type B ; le descripteur géométrique perimeter explique le
carto-vandalisme de type D et le descripteur syntaxique max_special_char_ratio
explique le carto-vandalisme de type A. Par conséquent, le carto-vandalisme de type
C est expliqué par les descripteurs de métadonnées chgst_edits et
chgst_duration_seconds.

(a) Sans aucune métrique contributeurs (b) Avec toutes les métriques contributeurs

Figure III.7. Arbres de décision construits sur le jeu de données de Stuhr

Dans la Figure III.7b, nous pouvons observer que la prise en compte de tous
les descripteurs de contributeurs retourne un arbre de décision dans lequel le carto-
vandalisme s'explique principalement par trois descripteurs :

◦ le score moyen de �abilité avg du contributeur ;

◦ le nombre total de contributions total_contributions du contributeur ;

◦ n_inter_lulc.
Cet arbre de décision montre que les descripteurs de contributeurs permettent d'ex-
pliquer en grande partie le carto-vandalisme dans ce jeu de données. Ce résultat
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renforce donc l'idée de tenir compte de métriques contributeurs pour détecter le
carto-vandalisme, car celui-ci dépend du niveau de con�ance de ces derniers.

Cependant, pour les données d'Aubervilliers, la prise en compte ou non des
métriques contributeurs n'a pas in�uencé la construction de l'arbre de décision ré-
sultant. Sur la Figure III.8, nous pouvons observer que le carto-vandalisme produit
sur cette zone s'explique par les descripteurs :

◦ max_special_char_ratio, qui quanti�e le taux de caractères spéciaux dans
les tags de l'objet bâti ;

◦ n_semesters_auberv, qui compte le nombre de semestres de participation du
contributeur sur la zone ;

◦ n_users, qui compte le nombre de contributeurs uniques ayant édité l'objet
bâti (dans son historique) ;

◦ lifespan_seconds, qui indique la durée de vie de la version courante de l'objet
bâti ;

◦ v_contrib, qui indique le numéro de version courant de l'objet bâti.

D'après cet arbre de décision, le carto-vandalisme sur la zone d'Aubervilliers s'ex-
plique donc par des descripteurs topologiques (max_special_char_ratio), contri-
buteurs (n_semesters_auberv) et historiques. Selon la zone étudiée, nous remar-
quons que le carto-vandalisme ne s'explique pas par les mêmes descripteurs discri-
minants. Cela est certainement dû au fait que les propriétés géographiques et les
caractéristiques de contribution sur OSM sont di�érentes à Stuhr et à Aubervilliers.

Figure III.8. Arbre de décision construit sur le jeu de données d'Aubervilliers

b) détection d'anomalies avec di�érentes combinaisons de descripteurs

L'analyse de ces arbres de décision a mis en évidence un sous-ensemble de des-
cripteurs qui permettent d'expliquer le carto-vandalisme dans les données de Stuhr
et Aubervilliers. Pour expérimenter la détection du vandalisme par une méthode
non-supervisée de détection d'anomalies, nous commençons par considérer le sous-
ensemble de descripteurs mis en évidence dans les arbres de décision présentés dans
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la partie précédente. En e�et, l'utilisation d'une méthode de détection d'anomalies
impose de considérer un nombre limité de descripteurs pertinents, car l'introduction
d'un trop grand nombre de descripteurs peut a�ecter la performance des algorithmes
de classi�cation. Ce phénomène, appelé �éau de la dimension (curse of dimensio-
nality), constitue une limite des méthodes d'apprentissage à classi�er des données
lorsque celles-ci sont décrites dans un espace à trop haute dimension, une dimension
étant modélisée par un descripteur (Verleysen et François, 2005).

Nous cherchons à détecter le carto-vandalisme avec une méthode de détection
d'anomalies en commençant par un ensemble initial de descripteurs formé par ceux
qui sont issus des arbres de décisions. Puis, en faisant varier la combinaison des
descripteurs, il s'agit d'étudier la performance du système de détection d'anomalies
à détecter le carto-vandalisme. Pour cela, nous utilisons DBSCAN, un algorithme
non-supervisé de regroupement de données qui se base sur la notion de densité (Ester
et al., 1996). Cet algorithme va regrouper en classes les données qui seront proches
en termes de distance dans l'espace des descripteurs. L'algorithme prend en entrée :

◦ un ensemble des descripteurs portant sur les bâtiments ;

◦ eps, la distance maximale entre deux points d'une même clase ;

◦ minPts, le nombre minimal d'objets requis pour pouvoir former une classe.

En sortie de DBSCAN, un individu sera classé dans une classe s'il existe d'autres
données qui lui sont proches dans l'espace des descripteurs. Dans le cas contraire,
c'est-à-dire s'il n'existe pas su�samment de données proches (i.e. à une distance
inférieure de eps) de celle-ci, elle sera considérée comme une anomalie par DBSCAN.
Dans notre situation, nous espérons que les contributions de carto-vandalisme soient
classi�ées comme des anomalies par DBSCAN. Cela suppose donc de se placer dans
un espace de description des données adéquat, et de paramétrer l'algorithme de
manière à ce que les cas de carto-vandalisme ne soient regroupés dans aucune classe.

A�n de trouver les valeurs optimales de paramètres de DBSCAN � c'est-à-dire
les valeurs de eps et minPts qui permettent de maximiser le rappel et la préci-
sion dans la détection d'anomalies � nous lançons DBSCAN de manière itérative
sur les données d'Aubervilliers (sous R, avec le package dbscan) en faisant va-
rier les paramètres. Cette expérience préliminaire a permis de �xer les paramètres
(eps,minPts) = (0.75, 3) pour la détection des anomalies avec DBSCAN dans notre
cas d'étude.

En faisant varier la combinaison des descripteurs, nous lançons la détection d'ano-
malies sur les données d'Aubervilliers. Les meilleurs résultats de performance de
DBSCAN sont données dans la Table III.5, et ont été obtenus en considérant les
descripteurs suivants :

◦ l'indicateur d'appariement min_dist_surf_bati_bdtopo,

◦ l'indicateur de taille perimeter,

◦ l'indicateur syntaxique max_special_char_ratio,

◦ l'indicateur topologique n_is_within_lulc,

◦ l'indicateur de contributeur avg.

D'après la Table III.5, la précision de 20% obtenue est très faible : elle s'explique
par le fait que l'algorithme a classé 67 vrais positifs et 266 faux positifs. En revanche,
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Table III.5. Détection du carto-vandalisme avec DBSCAN sur Aubervilliers

Précision Rappel Erreur Type A Type B Type C Type D

0.201 0.944 0.026 1 0.67 1 0.67

le fort rappel traduit le fait que le système est capable de détecter en grande partie
le vandalisme synthétique (environ 94%). L'erreur (presque 3%) signi�e que globa-
lement, l'algorithme se trompe très peu dans la distinction entre le vandalisme (i.e.
l'anomalie) et le non-vandalisme. Pour con�rmer l'intérêt des descripteurs d'appa-
riement et de �abilité, nous étudions par la suite l'in�uence des résultats avec et
sans les indicateurs respectifs.

c) Pertinence de l'indicateur de �abilité du contributeur

La Table III.6 indique les résultats de la détection d'anomalies en fonction de
la prise en compte de di�érents indicateurs de contributeur. De manière générale,
la prise en compte d'un indicateur de contributeur entraîne une diminution de la
précision et une augmentation de l'erreur : cela signi�e que le nombre de faux positifs
augmente. En revanche, on observe également une augmentation du rappel, ce qui
signi�e que le système parvient à classer correctement un plus grand nombre de
contributions vandalisées (i.e. celles-ci sont classées comme des anomalies). Quel
que soit le descripteur de �abilité, notons que le vandalisme de type C est mieux
détecté qu'en l'absence totale d'indicateur de �abilité, puisque sans cet indicateur, le
carto-vandalisme de type C n'est pas du tout détecté. Par conséquent, ces résultats
montrent l'intérêt de prendre en compte la �abilité du contributeur dans la détection
de vandalisme, en particulier pour détecter les cas les moins évidents, tels que le
carto-vandalisme de type C.

Table III.6. Performance de DBSCAN avec di�érents indicateurs de contributeur en en-
trée (les valeurs optimales de chaque colonne sont en gras).

Indicateur contributeur Précision Rappel Erreur Type C détecté

∅ 0.231 0.563 0.015 0

total_contributions 0.146 0.592 0.026 0.67

n_semesters 0.086 0.958 0.070 0.73

weighted_avg 0.201 0.944 0.026 1

avg 0.201 0.944 0.026 1

Parmi les trois indicateurs de contributeur introduits, on constate qu'avec les
descripteurs avg et weighted_avg, le système détecte le carto-vandalisme de type C
en intégralité. En comparaison, avec total_contributions et n_semesters, la prise
en compte de avg ou weighted_avg donne une précision maximale et une erreur
minimale. Quant au rappel de 94%, celui-ci est moins élevé qu'avec la prise en compte
de n_semesters (96%), mais il reste meilleur en comparaison avec le résultat d'une
détection qui ne tient compte d'aucun indicateur de contributeur, à 56% de rappel.

Les indicateurs avg et weighted_avg semblent donc les plus adaptés pour dé-
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tecter le carto-vandalisme fantaisiste créé dans des espaces vides. Pour déterminer
lequel des indicateurs avg et weighted_avg est le plus pertinent, il conviendrait
d'étudier l'in�uence de la pondération du score de �ablitié sur la détection d'ano-
malies, ce que nous n'avons pas fait dans le cadre de cette thèse, mais qui peut
constituer une perspective de ce travail.

d) Pertinence de l'indicateur d'appariement

La Table III.7 donne les résultats de la détection d'anomalies avec et sans prise
en compte de l'indicateur d'appariement en entrée de DBSCAN. Avec l'indicateur
d'appariement, la précision diminue de 3%, mais le rappel augmente de 3%. En
d'autres termes, le système parvient à mieux détecter le vandalisme mais devient
plus tolérant face aux faux positifs, d'où une plus grande erreur avec l'appariement.
En observant les di�érents types de vandalisme détectés, on constate que l'indicateur
d'appariement n'a pas d'e�et sur la détection du vandalisme de type A, B et D. En
revanche, il permet de détecter intégralement le vandalisme de type C, alors que
celui-ci n'était détecté qu'à 87% sans appariement. Ces résultats permettent donc
de valider la pertinence de ce descripteur pour détecter le vandalisme.

Table III.7. Performance de DBSCAN avec et sans prise en compte de l'indicateur d'ap-
pariement (les valeurs optimales de chaque ligne sont en gras).

Indicateur d'appariement Sans Avec

Précision 0.234 0.201

Rappel 0.916 0.944

Erreur 0.021 0.026

Type A détecté 1 1

Type B détecté 0.67 0.67

Type C détecté 0.87 1

Type D détecté 0.67 0.67

L'indicateur d'appariement développé ici repose sur l'équation III.9. Cette im-
plémentation est très basique car elle ne repose que sur des critères géométriques
et topologiques. En envisageant un indicateur d'appariement plus sophistiqué, les
résultats seraient probablement meilleurs que ceux obtenus ici. À ce sujet, des tra-
vaux récents proposent des méthodes plus poussées pour apparier des données de
bâti OSM avec des données de référence (Fan et al., 2014a; Xu et al., 2017).
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5.3 Étude de la dépendance des descripteurs optimaux avec
la zone d'étude

a) Détection du carto-vandalisme sur Stuhr avec les descripteurs opti-
maux d'Aubervilliers

Les résultats expérimentaux obtenus ont permis d'établir un ensemble de des-
cripteurs de carto-vandalisme pertinents pour détecter les actes de vandalisme sur
les bâtiments OSM d'Aubervilliers. Toutefois, nous pouvons questionner la validité
de ces descripteurs optimaux pour détecter le carto-vandalisme sur d'autres zones
géographiques. Pour cela, nous avons lancé des expériences de détection d'anomalies
avec DBSCAN sur les données de la ville de Stuhr.

Les résultats de la détection sur le bâti OSM de Stuhr avec tous les autres
descripteurs optimaux sont donnés dans la Table III.8. Les cas de carto-vandalisme
sont détectés avec un plus faible rappel, mais la précision est légèrement meilleure
que sur les données d'Aubervilliers. L'absence d'indicateur d'appariement pourrait
expliquer pourquoi le carto-vandalisme de type C n'est détecté qu'à 55% sur Stuhr,
alors qu'il est entièrement détecté à Aubervilliers.

Table III.8. Résultats de détection avec DBSCAN avec les descripteurs optimaux sur
Aubervilliers et Stuhr.

Zone Précision Rappel Erreur Type

A

Type

B

Type

C

Type

D

Aubervilliers 0.201 0.944 0.026 1 0.67 1 0.67

Stuhr 0.224 0.75 0.020 0.78 1 0.55 1

b) Détermination des descripteurs optimaux sur Stuhr

Nous lançons plusieurs détections d'anomalie avec DBSCAN en faisant varier la
combinaison des descripteurs en entrée de l'algorithme. Les meilleurs résultats sont
obtenus pour un ensemble di�érent de descripteurs de celui qui avait été trouvé pour
détecter les anomalies dans les données d'Aubervilliers. La Table III.9 indique les
descripteurs optimaux pour détecter les anomalies dans les jeux de données d'Au-
bervilliers et Stuhr respectivement.

L'indicateur min_dist_surf_bati_bd_topo n'a pas été calculé pour Stuhr car
cet indicateur quanti�e l'appariement avec des données de référence française (Thème
� Bâti � de la BD TOPO R©). Comme nous ne disposions pas de données de référence
sur Stuhr, nous n'avons pas développé un tel indicateur sur ce jeu de données. Cela
ne signi�e donc pas que l'indicateur d'appariement ne soit pas utile pour ce jeu
de données. Au contraire, si cet indicateur avait été calculé pour Stuhr, l'ensemble
optimal des descripteurs aurait été probablement di�érent de celui décrit dans la
Table III.9. Il serait intéressant d'étudier dans quelle mesure l'absence d'un des-
cripteur (tel que l'appariement) peut être remplacé par d'autres indicateurs dans la
détection du carto-vandalisme.

L'indicateur de �abilité du contributeur optimal est weighted_avg pour Stuhr,

131



CHAPITRE III. APPRENTISSAGE DU CARTO-VANDALISME

alors que sur les données d'Aubervilliers, la détection est plus performante en prenant
en compte l'indicateur avg. De plus, pour détecter le carto-vandalisme de Stuhr,
il a fallu considérer l'indicateur topologique n_inter_lulc, qui compte le nombre
d'intersections avec des zones naturelles, en plus de l'indicateur n_is_within_lulc,
qui compte le nombre de zones naturelles dans lesquelles le bâti est entièrement
contenu.

Table III.9. Descripteurs optimaux pour la détection du carto-vandalisme dans les données
d'Aubervilliers et Stuhr

Descripteur Aubervilliers Stuhr

min_dist_surf_bati_bd_topo X

perimeter X X

max_special_char_ratio X X

n_is_within_lulc X X

n_inter_lulc X

avg X

weighted_avg X

c) Intérêt d'un indicateur de �abilité du contributeur pour la détection
du carto-vandalisme

Pour chercher à con�rmer l'intérêt d'un indicateur de contributeur pour détecter
le carto-vandalisme indépendamment de la zone, on relance DBSCAN sur Stuhr avec
les descripteurs suivants :

◦ l'indicateur de taille perimeter ;

◦ l'indicateur syntaxique max_special_char_ratio ;

◦ l'indicateur topologique n_inter_lulc ;

◦ un indicateur de contributeur.

Les résultats de la détection sont renseignés dans la Table III.10.

Indicateur contributeur Précision Rappel

∅ 0.24 0.55

total_contributions 0.13 0.61

n_semesters 0.07 0.64

weighted_avg 0.21 0.80

avg 0.22 0.80

Table III.10. In�uence d'un indicateur de �abilité sur Stuhr

On observe que la prise en compte d'un indicateur de contributeur, quel qu'il
soit, augmente le rappel. Dans cette situation, il serait envisageable que le tri des
vrais positifs des faux positifs soit réalisé manuellement par un humain. De plus,
l'obtention de faux positifs est moins problématique qu'un grand nombre de faux
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négatifs, c'est-à-dire des cas réels de carto-vandalisme qui n'ont pas été détectés
comme anomalies par le système.

En revanche, la prise en compte d'un indicateur de contributeur réduit la préci-
sion de la détection. Par ailleurs, les indicateurs avg et weighted_avg parviennent
à limiter la détection de faux positifs (la baisse de précision est de 1% à 2% par
rapport à la non prise en compte d'aucun indicateur de �abilité), en comparaison
des autres indicateurs de �abilité (où la baisse de précision est de 11% à 17%). Ces
observations corroborent celles qui ont été faites pour Aubervilliers. Par conséquent,
nous pouvons a�rmer que l'utilisation d'un indicateur de �abilité du contributeur
de type avg ou weighted_avg permet d'optimiser la détection du carto-vandalisme.

d) Détection du carto-vandalisme sur Aubervilliers avec les descripteurs
optimaux de Stuhr

La Table III.11 contient les résultats issus de cette expérience sur Stuhr et Au-
bervilliers, en utilisant l'ensemble optimal de descripteurs pour Stuhr en entrée de
DBSCAN.

Table III.11. Résultats de détection avec DBSCAN avec les descripteurs optimaux de
Stuhr

Zone Précision Rappel Erreur Type

A

Type

B

Type

C

Type

D

Aubervilliers 0.23 0.915 0.022 1 0.67 0.87 0.67

Stuhr 0.215 0.795 0.022 1 1 0.55 1

La détection est meilleure sur Stuhr que sur Aubervilliers au sens que le carto-
vandalisme de type A est intégralement détecté. Cependant, sur les données d'Au-
bervilliers, le système ne parvient plus à détecter tout le carto-vandalisme de type C.
L'ensemble optimal de descripteurs n'est donc pas universel pour détecter le carto-
vandalisme, mais il varie selon la zone géographique étudiée. Néanmoins, d'après nos
analyses, pour détecter le carto-vandalisme comme anomalie dans une autre zone, il
est recommandé de prendre en compte :

◦ un score de �abilité du contributeur (avg ou weighted_avg) ;

◦ un indicateur d'appariement (lorsque c'est possible) pour détecter le carto-
vandalisme fantaisiste ;

◦ au moins un indicateur topologique pour évaluer les relations spatiales invrai-
semblables entre l'objet étudié et d'autres objets géographiques (tel que le
chevauchement d'un bâtiment avec un lac dans notre étude) ;

◦ un indicateur syntaxique (type max_special_char_ratio) ;

◦ un indicateur géométrique (type perimeter).

Ces recommandations peuvent être considérées comme un ensemble initial de des-
cripteurs qu'il convient de réajuster pour chaque nouvelle zone d'étude. Ce réajus-
tement peut être fait en ajoutant de nouveaux descripteurs ou en revoyant l'implé-
mentation de certaines métriques : par exemple, envisager une nouvelle méthode
d'appariement ou un indicateur syntaxique di�érent.
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5.4 Analyse des faux positifs

La détection des anomalies sur les données d'Aubervilliers avec les descripteurs
optimaux (voir Table III.5) a permis de détecter le carto-vandalisme avec une faible
précision de 20%. Cela signi�e donc que les anomalies détectées contiennent 80%
de faux positifs, c'est-à-dire de bâtis OSM réels détectés comme des anomalies par
l'algorithme DBSCAN. Nous menons une analyse unidimensionnelle sur ces faux
positifs pour véri�er si ces données sont aberrantes par rapport au reste du jeu de
données d'Aubervilliers selon chaque variable descriptive. Une donnée est aberrante
lorsqu'elle se trouve hors de l'intervalle [Q1 � 1.5*IQR, Q3 + 1.5*IQR], où l'es-
pace interquartile est dé�ni par IQR = Q3 � Q1, Q1 et Q3 étant respectivement le
premier et le troisième quartile. La Figure III.9 schématise la chaîne de traitement
utilisée pour �ltrer les faux positifs vus comme des anomalies selon chaque variable
descriptive.

Données Aubervilliers

Vandalisme & non vandalisme

Analyse 

unidimensionnelle

Détermination de Q1, Q3

DBSCAN Anomalies détectées
Faux positifs

Vrais positifs

Filtrage des données hors de l'intervalle

[Q1 - 1.5*IQR, Q3 + 1.5*IQR]

Faux positifs 

vus comme des anomalies 

unidimensionnelles

Figure III.9. Processus de �ltrage des faux positifs sur chaque variable descriptive

a) Anomalies selon le descripteur géométrique de taille

Les faux positifs issus de DBSCAN qui sont également vus comme des données
aberrantes selon le descripteur géométrique de taille (perimeter) sont visualisés sur
une carte OSM (voir Figure III.10). Nous pouvons remarquer que ces faux positifs
vus comme des anomalies selon la variable perimeter sont des bâtiments de très
grande taille, parmi lesquels nous pouvons identi�er un centre commercial, une école
et une clinique (Figure III.11).

D'après la Figure III.12, la distribution du périmètre des bâtiments montre que
les bâtiments les plus grands � dont le périmètre est compris entre 119 et 1250
mètres � sont vus comme des anomalies selon la variable perimeter. En e�et, le
jeu de données est constitué majoritairement de petits bâtiments résidentiels : ces
bâtiments de plus petite taille sont observables sur la Figure III.11, alors qu'une
école et une clinique sont deux bâtiments plus grands qui ont été détectés comme
des anomalies. Par ailleurs, le bâti cartographié sur OSM provient en grande partie
de l'import de données cadastrales : le jeu de données contient donc de nombreux
morceaux de bâti présentant un faible périmètre. Les données de faible périmètre
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étant plus nombreuses que les grands bâtiments, ces derniers apparaissent donc des
données aberrantes selon la variable perimeter.

Figure III.10. Aperçu des faux positifs vus comme des points selon la variable perimeter

Figure III.11. Anomalies de périmètre détectées par DBSCAN

Figure III.12. Distribution du périmètre du bâti et des faux positifs
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b) Anomalies selon le descripteur d'appariement

Le score d'appariement varie entre 0 et 1 : un score égal à 1 signi�e que le bâti n'a
pas d'homologue dans la base de référence ; au contraire, un score égal à 0 signi�e que
le bâtiment a été parfaitement apparié à un bâtiment de la BD TOPO R©. D'après
la Figure III.13, nous remarquons que les anomalies selon la variable d'appariement
dans le jeu de donnée correspondent aux bâtiments qui n'ont pas été appariés (leur
score d'appariement est compris entre 0.95 et 1).
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Figure III.13. Distribution de l'indicateur d'appariement du bâti OSM et de la BD
TOPO R© à Aubervilliers

Parmi les faux positifs détectés par DBSCAN qui sont également des données
aberrantes selon le descripteur d'appariement, nous avons identi�é des erreurs dans
les données de bâti OSM. En particulier, la Figure III.14 illustre le cas d'un objet
cartographié sur OSM comme étant un garage dont le tag name contient la descrip-
tion dalle libre - toit du parking . Or, ce bâti n'a aucun homologue dans la
BD TOPO R© (Figure III.14a), et la visualisation de ce bâti sur une image aérienne
montre que la zone sur laquelle il se trouve semble être une cour d'immeuble. Ce
bâti OSM n'existe donc pas sur le terrain (Figure III.14b). L'historique de cet objet
indique que ce bâti a été importé dans OSM à partir des données cadastrales en
2010. Nous ne savons pas si, à cette époque, cet espace était e�ectivement construit.
Quoi qu'il en soit, la contribution étudiée est une version modi�ée du bâtiment dont
les attributs name et building ont été modi�és, transformant ce bâti en toit de
parking.

En étudiant le pro�l du contributeur dont provient cette contribution, nous ob-
servons que celui-ci n'a produit que deux éditions sur le projet OSM. Sa deuxième
contribution est illustrée à la Figure III.15 et se situe sur la même zone que le bâti
transformé en garage. Cet objet correspond en réalité à un projet de potager orga-
nisé par une association de la ville. Le contributeur est donc un habitant de cette
ville, probablement un membre de cette association, car il contribue une information
locale.

Quoi qu'il en soit, le garage détecté comme faux positif par DBSCAN est un
objet qui n'existe pas dans la réalité. Toutefois, bien que cet objet soit �ctif � et en
cela il dégrade l'espace cartographique � nous ne pouvons pas quali�er cette contri-
bution de carto-vandalisme. En e�et, nous n'avons pas su�samment d'éléments qui
laisseraient à croire que ce contributeur a dégradé volontairement la carte. Il se peut
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que le contributeur soit une personne qui, dans le cadre de son activité associative,
aurait chargé des données concernant les aménagements faits pour des événements
éphémères dans ce quartier, sans savoir que cela dégraderait la carte. Le cas de ce
faux positif est intéressant car, même s'il ne correspond pas à du carto-vandalisme �
du moins, nous ne pouvons pas le quali�er comme tel avec certitude � il correspond
à une donnée qui mériterait d'être contrôlée par un opérateur humain.

Nous avons également identi�é un autre cas de bâti OSM détecté comme ano-
malie par DBSCAN qui n'a pas été apparié avec aucun bâti de la BD TOPO R©
(Figure III.16). Ce bâti a été importé du cadastre en 2010 et n'a jamais été édité
depuis. En visualisant une image aérienne de cette zone, il s'avère que cette dernière
est actuellement une zone de construction. Par conséquent, ce bâti est un faux positif
car, n'étant plus valide, il correspond à un objet �ctif sur la carte.

(a) Le bâti ne trouve aucun homologue dans
la BD TOPO R© (b) A�chage du bâti sur un fond de carte

Bing

Figure III.14. Cas d'un bâti cartographié sur OSM qui n'existe pas dans la réalité

(a)

(b) Tags associés à l'objet

Figure III.15. Deuxième édition du contributeur ayant édité un bâti �ctif.
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Figure III.16. Autre cas de bâti détecté comme faux positif qui n'existe plus sur le terrain
(image aérienne Bing).

c) Anomalies selon le descripteur syntaxique

Le descripteur syntaxique a été implémenté pour capturer le carto-vandalisme
a�ectant les tags des données OSM. Cependant, parmi les faux positifs détectés par
DBSCAN, nous avons pu identi�er des bâtiments apparaissant comme des données
aberrantes selon ce descripteur syntaxiques car ceux-ci comportent un tag website

indiquant un lien vers un site internet. La Figure III.17 illustre deux cas de faux
positifs détectés comme anomalies selon le descripteur syntaxique. Ces bâtiments
correspondent à un centre commercial et à une salle d'escalade dont le site internet
est renseigné dans les tags de ces objets. Ces liens contiennent des caractères spéciaux
tels que les points et les barres obliques (� / �), donnant une valeur anormalement
élevée à la métrique max_special_char_ratio. Le descripteur syntaxique mérite
donc d'être amélioré pour éviter de détecter des bâtiments publics pour lesquels un
site internet ou des horaires d'ouverture sont susceptibles d'être renseignés dans les
tags OSM, car ces informations contiennent souvent un certain nombre de caractères
spéciaux.

(a) (b)

Figure III.17. Faux positifs détectés comme anomalies par le descripteur syntaxique

d) Anomalies selon le descripteur topologique

L'ensemble optimal de descripteurs pour le jeu de données d'Aubervilliers contient
le descripteur n_is_within_lulc qui compte le nombre de zones naturelles qui
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contiennent la géométrie des bâtiments. En étudiant la distribution des valeurs prises
par les données d'Aubervilliers sur cette métrique, nous observons que des bâtiments
de la Figure III.18 sont détectés comme des anomalies par DBSCAN et apparaissent
comme des données aberrantes selon le descripteur n_is_within_lulc. En e�et, ces
bâtiments se situent à l'intérieur d'un bois. Or, Aubervilliers étant une ville for-
tement urbanisée, il est très inhabituel que des bâtiments se trouvent à l'intérieur
d'un bois ou d'une forêt. Par ailleurs, nous remarquons qu'un seul de ces bâtiments
est apparié à un bâti de la BD TOPO R©, et le feuillage du bois sur l'imagerie aé-
rienne ne permet pas de véri�er que les autres bâtiments existent sur le terrain. Par
conséquent, la détection de ces bâtiments comme faux positifs est intéressante car
elle peut permettre de véri�er certains objets dans OSM dont la validité n'est pas
évidente.

Figure III.18. Faux positifs apparaissant comme des anomalies selon le descripteur topo-
logique n_is_within_lulc

5.5 Détection d'anomalies sur un jeu de données dépourvu
de carto-vandalisme synthétique

Il s'agit ici d'étudier le potentiel de la méthode à détecter du carto-vandalisme
réel. Nous lançons une détection d'anomalies avec DBSCAN sur des données bâti
OSM sur la ville de Bondy (93) sans y insérer aucune contribution synthétique de
carto-vandalisme, dans le but d'analyser les anomalies qui sont détectées. Le para-
métrage de l'algorithme DBSCAN est le même que celui utilisé pour détecter les
anomalies dans le jeu de données d'Aubervilliers. L'ensemble des descripteurs consi-
déré est quasiment le même que celui d'Aubervilliers, la seule di�érence étant que
nous considérons le descripteur de �abilité du contributeur pondéré weighted_avg
au lieu de avg.

La détection d'anomalies sur les bâtiments OSM de Bondy classi�e 223 bâtiments
comme anomalies, soit environ 2% de l'ensemble des données (Table III.12). Un
aperçu des bâtiments détectés comme anomalies sur la Figure III.19 montre que la
plupart d'entre eux sont de grands bâtiments. Cela s'explique notamment par la
prise en compte du descripteur géométrique de taille perimeter.
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Table III.12. Détection d'anomalies sur les bâtis OSM de Bondy avec DBSCAN

Zone Nombre d'anomalies détectées Nombre de bâtiments normaux
Bondy 223 10392

Figure III.19. Bâtiments détectés comme anomalies par DBSCAN sur les données de
Bondy

De la même manière que pour les faux positifs détectés sur le jeu de données
d'Aubervilliers, le descripteur syntaxiquemax_special_char_ratio entraîne que les
bâtiments qui possèdent un tag indiquant un site internet ou des horaires d'ouverture
ont tendance à être détectés comme anomalies car ces tags comportent des caractères
spéciaux (Figure III.20).

(a) Bâtiment dont le site est renseigné dans
un tag

(b) Bâtiment dont l'horaire d'ouverture est
renseigné dans un tag

Figure III.20. Anomalies détectées à Bondy dont les tags contiennent des caractères spé-
ciaux

Certaines anomalies détectées dans les bâtiments de Bondy peuvent s'expliquer
par un mauvais appariement avec les données de bâti de la BD TOPO R©. Nous avons
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identi�é le cas d'un bâtiment OSM détecté comme anomalie car il ne trouve aucun
homologue dans la BD TOPO R©, alors que le bâtiment existe bien sur le terrain
(Figure III.21). Cette anomalie révèle donc un manque d'actualité de la base de
référence.

Figure III.21. Bâtiment réel (en rouge) absent de la BD TOPO R© (bâti jaune)

Cependant, nous avons relevé un autre cas où l'anomalie détectée est un bâtiment
faiblement apparié avec les données de la BD TOPO R©, alors que celles-ci sont cor-
rectes par rapport à la vérité terrain. En réalité, l'anomalie est un bâti importé des
données du cadastre et qui n'a pas été mis à jour depuis 2011. Par conséquent, l'ano-
malie détectée permet de mettre en évidence une donnée OSM qui n'est plus actuelle
et donc de mauvaise qualité, mais qui n'est pas un cas réel de carto-vandalisme.

(a) Trois bâtiments représentés correctement
dans la BD TOPO R©

(b) Le bâti OSM (en rouge) n'est pas
conforme à la réalité terrain

Figure III.22. Cas d'une anomalie correspondant à une donnée obsolète

Notre analyse des anomalies détectées sur les bâtiments OSM de Bondy n'a pas
permis d'identi�er des cas réels de carto-vandalisme. En considérant ces 223 anoma-
lies comme des faux positifs, l'erreur de classi�cation du système est donc estimée à
2.1%. Cette erreur est proche de celle d'environ 2% qui a été estimée pour détecter le
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carto-vandalisme sur les jeux de données d'Aubervilliers et Stuhr (voir Table III.11).
Par conséquent, le système de détection semble posséder une erreur de base de 2%
pour détecter le carto-vandalisme, ce qui n'est pas négligeable dans un grand jeu
de données. Dans un jeu de données comportant 10000 objets, le système risque
de détecter 200 contributions qui ne sont pas des cas réels de vandalisme cartogra-
phique. Par conséquent, cette méthode ne permet pas de détecter avec précision le
carto-vandalisme, mais elle o�re la possibilité de �ltrer un sous-ensemble de données
qui nécessitent d'être véri�ées, par un opérateur humain par exemple.

5.6 Paramétrage du système de détection

Nous avons choisi de détecter les anomalies avec l'algorithme non-supervisé DBS-
CAN, car celui-ci permet de regrouper des données qui partagent des caractéristiques
proches en étant robuste au bruit. Comme nous l'avons présenté dans la Section 5.2,
les paramètres d'entrée de l'algorithme sont : l'ensemble des descripteurs sur les don-
nées à classi�er, un paramètre de distance eps et un paramètre minPts indiquant le
nombre minimal de données pour former une classe. Les expériences présentées à la
Section 5.2 avaient pour but d'optimiser l'ensemble des descripteurs pour permettre
au système de détecter un maximum de cas synthétiques de carto-vandalisme. Tou-
tefois, les performances du système de détection d'anomalies peuvent être améliorées
en optimisant les paramètres eps et minPts.

Nous relançons plusieurs fois l'algorithme DBSCAN en faisant varier itérative-
ment les valeurs de eps et minPts pour tenter de maximiser le rappel et la précision
dans la détection d'anomalies sur les données de Stuhr et Aubervilliers. En para-
métrant DBSCAN pour Stuhr et pour Aubervilliers, nous obtenons des résultats de
performance di�érents. La Table III.13 donne les performance de l'algorithme pour
di�érentes valeurs de eps et minPts. Le choix des paramètres doit maximiser les
valeurs de précision et de rappel. Le paramétrage optimal pour Aubervilliers est
donc (0.75,3) alors que celui de Stuhr est (0.9, 3). Ces résultats montrent que le
paramétrage de l'algorithme ne sera pas le même en fonction de la zone géogra-
phique étudiée. Par conséquent, pour détecter le carto-vandalisme sur une nouvelle
zone, nous pouvons reprendre par défaut les valeurs de paramètres déterminées sur
Aubervilliers � comme nous l'avions fait pour détecter les anomalies sur les données
de Bondy � ou sur Stuhr si le jeu de données porte sur une zone géographique plus
proche de cette ville.

Table III.13. Paramétrage de DBSCAN sur Stuhr et Aubervilliers

Zone eps minPts Précision Rappel

Stuhr
0.75 3 0.193 0.795
0.9 3 0.202 0.795

Aubervilliers
0.75 3 0.221 0.831
0.9 3 0.225 0.704
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5.7 Bilan de la détection non-supervisée du carto-vandalisme

La détection du carto-vandalisme par une méthode non-supervisée de détection
d'anomalies a permis de détecter en moyenne 85% du carto-vandalisme synthétique.
Par ailleurs, nos expériences ont permis de déterminer des descripteurs avec lesquels
certaines contributions de carto-vandalisme apparaissent comme des anomalies, tel
qu'un descripteur de �abilité du contributeur, d'appariement, de syntaxe des tags
et de relation topologique avec d'autres objets cartographiques.

Cependant, les résultats de la détection d'anomalies ont renvoyé un grand nombre
de faux positifs. La méthode de détection du carto-vandalisme comme anomalie
ne permet donc pas, pour l'instant, de détecter de manière automatique le carto-
vandalisme. L'analyse de ces faux positifs nous incite à améliorer l'implémentation de
certains descripteurs, de manière à éviter de faire apparaître certaines contributions
normales comme des anomalies (par exemple, les grands bâtiments publics dont le
site internet est renseigné dans un tag). Les faux positifs relevés sont intéressants
car, même s'ils ne sont pas a fortiori des cas réels de carto-vandalisme, certains
n'étaient pas non plus de bonne qualité et mériteraient un contrôle supplémentaire.
En plus du grand nombre de faux positifs détectés, certains cas synthétiques de
carto-vandalisme n'ont pas été détectés comme des anomalies (voir Figure III.23).
Par conséquent, la méthode de détection d'anomalies ne permet pas, pour l'instant,
de détecter automatiquement tous les cas de carto-vandalisme.

(a) Les trois lettres (en jaune) n'ont pas été
détectées

(b) Le petit bâti n'a pas été détecté

Figure III.23. Carto-vandalisme synthétique sur Aubervilliers non détecté avec DBSCAN

Une partie de notre travail de recherche sur la détection non-supervisée du
carto-vandalisme dans OSM a été présenté à l'occasion de conférences francophones
(Truong et al., 2018c) et internationales (Truong et al., 2018d) en géomatique. Par
ailleurs, une version étendue de l'article (Truong et al., 2018c) est actuellement en
cours de publication dans la Revue Internationale en Géomatique.
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6 Détection du carto-vandalisme par apprentissage
supervisé

Pour détecter le carto-vandalisme par une méthode d'apprentissage non-supervisé,
nous avons considéré l'hypothèse que les contributions de carto-vandalisme peuvent
être vues comme des anomalies, à condition de se placer dans un espace de descrip-
tion adéquat. Cependant, les résultats de nos expériences de détection d'anomalies
n'ont pas permis de détecter entièrement tous les cas synthétiques de vandalisme.
En particulier, certaines contributions n'apparaissent comme des anomalies dans au-
cun espace de description : l'hypothèse de modélisation du carto-vandalisme comme
anomalie n'est donc pas toujours valable.

Dans cette partie, nous explorons le potentiel des méthodes d'apprentissage
supervisé à détecter le carto-vandalisme après une phase d'entraînement sur des
exemples de carto-vandalisme synthétique. Il ne s'agit donc plus de détecter les
contributions qui apparaissent comme des anomalies, mais d'entraîner un système
à reconnaître les di�érentes caractéristiques du carto-vandalisme. Ainsi, nous es-
pérons que ces méthodes supervisées parviennent à détecter tout les cas de carto-
vandalisme, y compris les cas les plus discrets qui n'ont pas été relevés par la détec-
tion d'anomalies.

Nous considérons deux méthodes d'apprentissage supervisé : les forêts aléatoires
(random forests) qui utilisent les métriques calculées sur les objets cartographiques
du corpus, et les réseaux de neurones (convolutional neural network ou CNN) qui
s'appuient sur des données images. Nos expériences visent à étudier la capacité des
méthodes d'apprentissage à détecter le carto-vandalisme avec une meilleure préci-
sion, ainsi que leur capacité de transfert de l'apprentissage (transfer learning). En
e�et, ces systèmes détectent le carto-vandalisme après avoir été entraînés sur des
exemples : il s'agit donc d'explorer leur capacité à généraliser la détection du carto-
vandalisme sur di�érentes zones géographiques. Pour plus de détails sur la notion
de transfert de l'apprentissage spatial, nous renvoyons le lecteur aux articles de
Iddianozie et McArdle (2019) et Maggiori et al. (2017) qui traitent de ce sujet.

6.1 Forêts aléatoires (random forest)

L'algorithme des forêts aléatoires (random forest ou RF) est une méthode d'ap-
prentissage supervisé. Elle consiste à construire de manière aléatoire une multitude
d'arbres de décision qui sont entraînés sur des sous-ensembles des descripteurs en
entrée de l'algorithme. La classi�cation s'obtient par le décompte des prédictions
faites par chaque arbre de décision. Cette méthode s'est montrée performante dans
la détection du vandalisme dans les bases de données ouvertes (cf. Table III.1), par
conséquent, nous cherchons à évaluer ses performances dans le cadre de la détection
du carto-vandalisme.

Par ailleurs, comme il ne s'agit plus de déterminer un espace de description dans
lequel le carto-vandalisme apparaît comme une anomalie, pour construire les modèles
de forêts aléatoires, nous avons considéré un ensemble de descripteurs di�érent de
celui utilisé pour la détection d'anomalies. L'idée ici est de décrire de manière exhaus-
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tive les données à classi�er. Les descripteurs considérés pour construire les modèles
de forêts aléatoires (que l'on notera modèles RF) sont décrits dans la Table III.14.

Table III.14. Descripteurs utilisés pour construire les modèles RF.

Variable Dé�nition
perimeter périmètre du polygone

shortest_length longueur du plus petit côté du polygone
median_length médiane des longueurs des côtés du polygone
elongation élongation (voir formule III.4)
convexite convexité du polygone (voir formule III.5)
compacite compacité du polygone (voir formule III.3)

n_is_within_lulc nombre de zones naturelles contenant le bâti
n_inter_lulc nombre de zones naturelles qui intersectent le bâti

max_special_ratio indicateur syntaxique de caractères spéciaux
n_tags nombre de tags décrivant l'objet
n_users nombre de contributeurs uniques de l'objet

timespan_to_previous durée écoulée entre la version courante et la version pré-
cédente

avg score moyen de �abilité du contributeur
weighted_avg score moyen pondéré de �abilité du contributeur

Nous avons construit trois modèles de forêts aléatoires sur R, en utilisant le
package caret, entraînés sur trois jeux de données, à savoir :

◦ Les données sur Aubervilliers

◦ Les données sur Stuhr

◦ La fusion des données sur Stuhr et Aubervilliers

Chaque modèle est entraîné avec une validation croisée sur 10 échantillons, répé-
tée trois fois. Des exemples de chaque type de vandalisme sont utilisés pour entraîner
le modèle, où 20% de ces exemples sont réservés pour la phase de prédiction unique-
ment. Pour étudier le transfert d'apprentissage des modèles entraînés, nous utilisons
également des jeux de données sur les villes de Heilsbronn en Allemagne, et Lannilis
en France. Ces jeux de données appartiennent au corpus que nous avions construit
au préalable. Ils sont composés des contributions OSM réelles de bâtiments et de
contributions synthétiques de carto-vandalisme.

a) Prédiction sur la zone d'entraînement

La Table III.15 contient les résultats de détection du carto-vandalisme sur Auber-
villiers et Stuhr par des modèles entraînés sur chacune de ces zones. Nous constatons
que ces deux systèmes détectent entièrement le vandalisme (le rappel est de 100%)
sans erreur (la précision est de 100%). Par conséquent, le modèle RF parvient à
détecter totalement et correctement le carto-vandalisme dans une zone après avoir
été entraîné sur cette même zone.

La Table III.16 contient les résultats de détection sur Aubervilliers et Stuhr par
un modèle entraîné sur des données provenant des deux zones. Rappelons que les
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Table III.15. Résultats de détection avec des modèles RF entraînés sur Aubervilliers et
Stuhr.

Zone entraînement / Zone test Précision Rappel Erreur
Aubervilliers / Aubervilliers 1 1 0

Stuhr / Stuhr 1 1 0

résultats de ces prédictions sont issus des 20% de données qui n'ont pas été utilisées
pour entraîner ces modèles. Nous observons que le modèle ainsi construit détecte le
carto-vandalisme sur Stuhr avec un rappel 67%, signi�ant que certaines contributions
synthétiques de carto-vandalisme n'ont pas été détectées. Au contraire, il parvient
à détecter entièrement et correctement le vandalisme sur le jeu test d'Aubervilliers.
Le modèle semble donc avoir mieux appris à détecter le carto-vandalisme sur Au-
bervilliers : cela peut s'expliquer par le fait que le jeu de données d'entraînement
contenait plus de données sur Aubervilliers que sur Stuhr, et par conséquent, le mo-
dèle a appris à reconnaître le vandalisme tout en tenant compte des caractéristiques
géographiques des données de la zone française.

Table III.16. Résultats de détection avec un modèle RF entraîné sur la fusion des données
d'Aubervilliers et Stuhr.

Zone entraînement / Zone test Précision Rappel Erreur
Fusion / Aubervilliers 1 1 0

Fusion / Stuhr 1 0.667 0.002

Le jeu de données de test sur Stuhr contient six cas synthétiques de carto-
vandalisme. Nous observons les deux cas classés comme faux négatifs à la Figure III.24.
Ces faux négatifs correspondent à un cas de carto-vandalisme fantaisiste (Figure III.24a)
et un cas de carto-vandalisme ludique (Figure III.24b). Dans le premier cas, nous
avions cartographié ce bâtiment autour d'un lac avec d'autres bâtiments imagi-
naires, également visibles sur la Figure III.24a. Dans le second cas, nous avions
carto-vandalisé un bâtiment commercial existant dans la base OSM en remplaçant
le nom de l'enseigne par le tag name=:P . Par ailleurs, ce bâtiment jouxte d'autres
bâtiments commerciaux que nous avions modi�és de manière similaire pour consti-
tuer des cas de carto-vandalisme ludique. Ces bâtiments sont également visibles
sur la Figure III.24b. Les deux cas de faux négatifs observés sont donc localisés à
proximité de vrais positifs.

En observant ces vrais positifs, nous ne savons pas expliquer pourquoi ces contri-
butions ont pu être détectées par le système alors que d'autres bâtiments vandalisés
de manière similaire à proximité ne l'ont pas été. Toutefois, la proximité spatiale des
faux négatifs et des vrais positifs peut être exploitée pour détecter les faux négatifs
lors d'un post-traitement. En e�et, puisque la détection des vrais positifs permet
de localiser des zones où l'espace cartographique a été vandalisé, nous pouvons étu-
dier les objets qui se trouvent sur ces zones, et ainsi détecter d'éventuels cas de
carto-vandalisme qui n'ont pas été détectés par le modèle RF.

146



CHAPITRE III. APPRENTISSAGE DU CARTO-VANDALISME

(a) Carto-vandalisme de type fantaisiste

(b) Carto-vandalisme de type ludique

Figure III.24. Faux négatifs (en jaune) sur Stuhr obtenus avec le modèle RF entraîné sur
une fusion des données de Stuhr et Aubervilliers

b) Prédiction sur des jeux de données du corpus de carto-vandalisme

Pour étudier le transfert de l'apprentissage du carto-vandalisme des modèles RF
d'une zone à une autre, nous lançons :

◦ Une détection du carto-vandalisme sur Stuhr avec le modèle entraîné sur Au-
bervilliers ;

◦ Une détection du carto-vandalisme sur Aubervilliers avec le modèle entraîné
sur Stuhr.

Les résultats indiqués sur la Table III.17 sont moins bons qu'une détection réalisée
sur la zone d'entraînement (voir Table III.15) : cela montre que les modèles RF, en
apprenant à détecter le carto-vandalisme, apprennent en même temps les caractéris-
tiques cartographiques de la zone sur laquelle ils sont entraînés. Par conséquent, ils
ne parviennent pas à généraliser leur connaissance du carto-vandalisme de manière
à le reconnaître sur une autre zone.

Le modèle entraîné sur Aubervilliers détecte le carto-vandalisme de Stuhr avec
une précision d'environ 60% et un rappel inférieur à 20%. En revanche, nous remar-
quons que les résultats de la détection sur Aubervilliers par le modèle entraîné sur
Stuhr détecte le carto-vandalisme avec une précision de près de 80% et un rappel
de 37%. Le modèle entraîné sur Stuhr semble donc mieux transférer l'apprentissage
du carto-vandalisme sur Aubervilliers que le modèle entraîné sur Aubervilliers pour
détecter le vandalisme sur Stuhr. Pour l'instant, nos analyses ne permettent pas
d'expliquer la di�érence de sur-apprentissage entre ces deux modèles, mais cette
question constitue une perspective de ce travail.

Table III.17. Détection sur des zones di�érentes de la zone d'entraînement

Zone entraînement / Zone test Précision Rappel Erreur
Aubervilliers / Stuhr 0.615 0.182 0.0065
Stuhr / Aubervilliers 0.788 0.366 0.005

147



CHAPITRE III. APPRENTISSAGE DU CARTO-VANDALISME

Les vrais positifs, obtenus sur le jeu de données d'Aubervilliers avec le modèle
RF entraîné sur Stuhr, sont du vandalisme de type A. En particulier, ce sont des bâ-
timents industriels existants dont nous avons modi�é le nom par le tag name=... .
Nous pouvons visualiser ces bâtiments à la Figure III.25, ainsi que les bâtiments dé-
tectés comme faux positifs. Ces derniers sont également des cas de carto-vandalisme
de type A, à la di�érence que le nom de ces bâtiments a été modi�é par le tag
name=pfff . La proximité des faux positifs avec les données détectées par le modèle
RF permet indirectement de les identi�er. En e�et, nous pourrions utiliser le mo-
dèle RF pour cibler la recherche de carto-vandalisme sur des zones délimitées par les
résultats de détection. Par ailleurs, le bâti minuscule de la Figure III.23b fait partie
des vrais positifs, alors qu'il n'avait pas été détecté avec la méthode de détection
d'anomalies. La détection du carto-vandalisme pourrait donc être e�ectuée grâce à
une combinaison de di�érentes méthodes d'apprentissage.

Figure III.25. Vrais et faux positifs d'Aubervilliers (bâtiments jaunes et verts respective-
ment) détectés avec le modèle RF de Stuhr

Nous avons vu que les modèles RF apprennent à détecter le carto-vandalisme tout
en apprenant les caractéristiques cartographiques des zones d'entraînement. Un mo-
dèle entraîné sur une zone française (resp. allemande) ne parvient pas à détecter
avec précision et avec un fort rappel le carto-vandalisme sur une zone allemande
(resp. française). Or, les villes d'Aubervilliers et de Stuhr sont géographiquement
di�érentes puisqu'elles appartiennent à deux pays di�érents. Nous cherchons à pré-
sent à savoir si les modèles RF parviennent à transférer l'apprentissage pour détecter
le carto-vandalisme sur une zone appartenant au même pays que la zone d'entraîne-
ment. Concrètement, nous lançons une classi�cation sur :

◦ les données de la ville de Heilsbronn avec le modèle RF entraîné sur Stuhr ;
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◦ les données de la ville de Lannilis avec le modèle RF entraîné sur Aubervilliers.

Les résultats de la classi�cation sont indiqués dans la Table III.18.

Table III.18. Détection sur une zone du même pays que la zone d'entraînement

Zone entraînement / Zone test Précision Rappel Erreur

Stuhr / Heilsbronn 0 0 0.0051

Aubervilliers / Lannilis 0 0 0.0046

Le modèle RF entraîné sur Stuhr ne détecte aucun cas synthétique de vanda-
lisme sur la ville de Heilsbronn. Toutefois, un bâtiment de la ville de Heilsbronn
a été détecté comme faux positif, probablement parce qu'il chevauche une zone de
broussailles (Figure III.26). Bien que cette contribution ne soit pas un cas réel de
carto-vandalisme, sa détection indique que le modèle entraîné sur Stuhr permet de
lever des alertes sur des contributions de Heilsbronn dont la qualité est à véri�er, en
l'occurrence en ce qui concerne les relations spatiales avec des zones naturelles.

Figure III.26. Faux positif de Heilsbronn (bâti jaune) détecté avec le modèle RF de Stuhr

Nous remarquons que le transfert de l'apprentissage entre les deux villes fran-
çaises et les deux villes allemandes est encore moins bon que le transfert d'appren-
tissage entre Aubervilliers et Stuhr. De fortes di�érences géographiques entre la ville
d'Aubervilliers et de Lannilis peuvent expliquer un faible transfert d'apprentissage
entre ces deux villes (Figure III.27). En e�et, Aubervilliers est une ville située en
banlieue parisienne, et dont la forte urbanisation se caractérise par de nombreux bâ-
timents de grande taille correspondant à des immeubles, des bâtiments industriels et
commerciaux. En revanche, Lannilis est une ville située en Bretagne, dont le paysage
moins urbanisé se caractérise par des bâtiments plus épars, de plus petite taille, et
présentant des formes plus régulières, la plupart étant des habitations individuelles.
Par conséquent, bien que ces deux villes soient situées sur le même territoire, elles
présentent probablement plus de di�érences urbaines qu'il n'y en a entre Auber-
villiers et Stuhr, d'où un meilleur transfert d'apprentissage entre ces deux villes.
Cette a�rmation mérite toutefois d'être véri�ée en étudiant plus précisément les
caractéristiques géographiques de ces villes.

Il s'agit à présent d'explorer si un modèle entraîné sur deux zones di�érentes
parvient à s'abstraire des caractéristiques géographiques propres à chaque zone, et
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donc à détecter le carto-vandalisme sur d'autres zones. Nous lançons donc une dé-
tection du carto-vandalisme sur les données de Heilsbronn puis sur celles de Lannilis
avec le modèle entraîné sur la fusion des données d'Aubervilliers et Stuhr.

(a) Aubervilliers (b) Lannilis

Figure III.27. Aperçu des couches de bâti (en violet) dans deux villes françaises.
N.B. : Les deux images sont prises à la même échelle (1 :15000)

D'après les résultats de détection de la Table III.19, on observe que le modèle RF
entraîné sur Stuhr et Aubervilliers ne détecte aucun cas synthétique de vandalisme
sur Lannilis. En observant les faux positifs qui ont été détectés par ce modèle, nous
relevons une caserne de pompier (Figure III.28a) et deux bâtiments de type logement
(Figures III.28b et III.28c). Ces faux positifs ne sont pas des cas réels de carto-
vandalisme, et par ailleurs, ils ne semblent pas présenter de problèmes de qualité.
Ce modèle ne parvient donc pas à transférer l'apprentissage du carto-vandalisme des
deux zones d'entraînement sur la ville de Lannilis. Cela est probablement dû au fait
que le paysage urbain de cette ville est très di�érent de celui d'Aubervilliers et de
Stuhr.

Table III.19. Détection sur Lannilis et Heilsbronn avec le modèle RF entraîné Stuhr et
Aubervilliers

Zone entraînement / Zone test Précision Rappel Erreur

Fusion / Lannilis 0 0 0.004

Fusion / Heilsbronn 0.33 0.03 0.0051

En revanche, le modèle RF entraîné sur Stuhr et Aubervilliers détecte le carto-
vandalisme sur la ville de Heilsbronn avec une précision de 33% et un rappel de
3%, où nous identi�ons un vrai positif et deux faux positifs. Le cas synthétique
de vandalisme détecté par ce modèle est de type C car c'est un bâti purement
�ctif (Figure III.29a). Les faux positifs (Figure III.26 et III.29b) sont des bâtiments
d'habitation qui, à notre connaissance, ne présentent pas de problème de qualité. Ces
résultats de détection, en comparaison avec la détection sur Lannilis, sont légèrement
meilleurs. Toutefois, la détection d'un seul vrai positif n'est pas su�sante pour
conclure que le modèle RF entraîné sur Stuhr et Aubervilliers parvient à transférer
l'apprentissage du carto-vandalisme sur Heilsbronn.
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(a) Caserne de pompier (b) Bâtiment d'habitation (c) Bâtiment d'habitation

Figure III.28. Faux positifs de Lannilis avec le modèle RF entraîné sur la fusion Stuhr et
Aubervilliers

(a) Vrai positif (b) Faux positif

Figure III.29. Faux positifs de Heilsbronn avec le modèle RF entraîné sur la fusion Stuhr
et Aubervilliers

c) Prédiction sur un jeu de données dépourvu de carto-vandalisme syn-
thétique

Jusqu'ici, les résultats avec les modèles RF construits montrent que ceux-ci ne
permettent pas de détecter le carto-vandalisme sur une zone di�érente de celle uti-
lisée pour entraîner ces modèles. Or, pour qu'un système de détection du carto-
vandalisme soit performant, il ne su�t pas qu'il détecte un maximum de cas réels,
mais il faut également que celui-ci détecte un minimum de faux positifs. Pour étu-
dier la capacité des modèles de RF à bien classi�er les données non vandalisées, nous
lançons des expériences de détection sur des jeux de données a priori dépourvues
de carto-vandalisme.

Nous choisissons de lancer une détection de carto-vandalisme sur les données de
bâti de la ville de Bondy, qui se trouve dans la même région qu'Aubervilliers, et
donc présente globalement les mêmes caractéristiques géographiques. Nous lançons
également une détection avec les données de la ville de Fougères, située en Bretagne,
comme Lannilis. Les résultats de la détection avec les di�érents modèles RF se
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trouvent dans la Table III.20.

Table III.20. Détection du carto-vandalisme sur Bondy et Fougères

Zone entraînement / Zone test Nombre de bâtis détectés

Aubervilliers / Bondy 0

Stuhr / Bondy 0

Fusion / Bondy 0

Aubervilliers / Fougères 0

Stuhr / Fougères 7

Fusion / Fougères 1

Nous observons que les trois modèles ne détectent aucun cas de vandalisme sur
la ville de Bondy. En revanche, sur la ville de Fougères, le modèle RF entraîné sur
Aubervilliers ne détecte aucun cas de vandalisme, alors que le modèle entraîné sur
Stuhr détecte sept cas de vandalisme (voir Figure III.30). Ces cas correspondent à des
bâtiments scolaires, un garage et un château. Par ailleurs, le garage (Figure III.30a)
a également été détecté comme carto-vandalisme par le modèle entraîné sur Stuhr
et Aubervilliers. Cependant, après véri�cation, aucun de ces objets n'est un cas réel
de carto-vandalisme. Ces résultats montrent que les modèles de forêts aléatoires font
très peu d'erreur sur la détection du vandalisme dans une zone qui, a priori, n'en
contient pas. Le maximum d'erreur dans ces résultats est obtenu sur la détection
des données de Fougères avec le modèle RF entraîné sur Stuhr, qui ne représente
que 0.05% du jeu de données total, ce qui est faible.

(a) Garage (b) Bâtiment scolaires (c) Château

Figure III.30. Bâtiments détectés comme vandalisme sur la zone de Fougères avec le
modèle RF entraîné sur la zone de Stuhr

d) Bilan de la détection du carto-vandalisme par des forêts aléatoires

La construction de modèles de forêts aléatoires a permis d'entraîner ces systèmes
à détecter le carto-vandalisme à partir d'exemples synthétiques. À la di�érence de
la méthode de détection d'anomalies, le choix des descripteurs n'est plus motivé
par l'objectif de représenter le carto-vandalisme sous forme d'anomalie, mais par
celui de décrire de manière exhaustive les données vandalisées et non vandalisées.
En entraînant un modèle RF avec des exemples de vandalisme qui n'apparaissent
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pas comme des anomalies sous aucun descripteur, nous espérions parvenir à détecter
les cas de vandalisme les plus discrets.

D'après les résultats de nos expériences, les modèles de RF détectent correcte-
ment le carto-vandalisme lorsqu'ils sont préalablement entraînés sur la zone à pré-
dire. Toutefois, la détection s'avère moins probante lorsque la zone à prédire s'éloigne
de la zone d'entraînement de ces modèles : cela a donc mis en évidence les limites
de ces systèmes à apprendre les caractéristiques du carto-vandalisme indépendam-
ment de la zone sur laquelle il se trouve. Or, dans la dé�nition de carto-vandalisme,
nous avons vu que celui-ci est fortement lié au contexte (spatial et temporel) dans
lequel il se produit. De ce point de vue, il est donc compréhensible que ces mo-
dèles peinent à transférer l'apprentissage du carto-vandalisme à d'autres zones. La
détection automatique du carto-vandalisme suppose de tenir compte des éléments
de contexte géographique des données, alors que le transfert d'apprentissage exige
qu'un modèle soit capable de s'abstraire de ce contexte géographique. L'enjeu pour
ces modèles d'apprentissage automatique est donc à la fois d'être capable de te-
nir compte d'éléments de contexte géographique, qui sont essentiels pour détecter
le carto-vandalisme, et de transférer la connaissance du vandalisme appris sur une
autre région géographique.

6.2 Réseau de neurones à convolution (CNN)

Le développement matériel des machines de calcul a permis à l'apprentissage
profond de se révéler comme une méthode puissante pour les problématiques de
traitement d'image (LeCun et al., 2015). L'architecture des réseaux de neurones à
convolution (CNN) a notamment prouvé son e�cacité pour la reconnaissance d'ob-
jets dans les images (LeCun et al., 1998). Le principe consiste à extraire les éléments
saillants des images à classi�er, en leur appliquant des �ltres de convolution. Les élé-
ments caractéristiques de ces images sont matérialisés sous forme de descripteurs qui
servent alors à la classi�cation des images.

Dans le domaine de l'information géographique, l'apprentissage profond a no-
tamment été utilisé pour la classi�cation d'images de télédétection (Ma et al., 2019;
Zhu et al., 2017). Récemment, les données géographiques collaboratives ont été ex-
ploitées au sein de ces méthodes pour améliorer la classi�cation d'images d'occupa-
tion du sol (Audebert et al., 2017; Srivastava et al., 2018). Toutefois, l'utilisation
de l'information géographique volontaire en apprentissage profond suppose de tenir
compte de ses problèmes de qualité (Chen et Zipf, 2017). Les avantages présentés
par des méthodes d'apprentissage profond et notre problématique de détection du
carto-vandalisme dans l'information géographique volontaire nous ont donc conduits
à explorer le potentiel de ces méthodes à classi�er les données géographiques colla-
boratives selon le contexte du carto-vandalisme.

Le principe de fonctionnement des réseaux de neurones à convolution est in-
téressant pour notre problématique de détection du carto-vandalisme : certains cas
synthétiques de vandalisme peuvent être identi�és à l'÷il nu en visualisant la couche
vectorielle du bâti par-dessus une image aérienne de la zone géographique. Par
conséquent, nous pouvons espérer qu'un modèle CNN parvienne à détecter le carto-
vandalisme en extrayant les caractéristiques graphiques typiques du vandalisme. En
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particulier, le carto-vandalisme de type fantaisiste, qui consiste à créer des éléments
réalistes mais �ctifs (tels que les bâtiments de la Figure III.24a), pourrait être dé-
tecté par un tel modèle. En e�et, il pourrait être entraîné à détecter les incohérences
graphiques produites par un objet vectoriel qui n'existe pas sur l'image aérienne.

a) Construction du modèle

Dans notre expérience, nous construisons un modèle CNN dont l'architecture est
similaire à celle du réseau LeNet (LeCun et al., 1998). La Figure III.31 schématise
l'architecture de notre modèle. La phase d'extraction des descripteurs de l'image
(feature extraction) est réalisée par l'application de �ltres de convolution, d'un �ltre
non linéaire ReLU, puis d'une opération de sous-échantillonnage (Figure III.32).
Ces trois opérations sont répétées quatre fois de manière à extraire les éléments les
plus saillants de l'image. La phase de classi�cation est réalisée grâce à une couche
entièrement connectée (fully connected layer).

Figure III.31. Schéma de l'architecture du modèle CNN implémenté

Conv

+

ReLU

+

MaxPool

32 ltres

taille 3x3

= max(0, input)

Couche ReLU
maxPool()

taille 2x2

Figure III.32. Opérations pour l'extraction de descripteurs

Notre modèle CNN prend en entrée des images RGB de taille 64 pixels x 64
pixels. Nous avons choisi de générer des images de petite taille pour que le temps de
traitement de ces images ne soit pas trop long. En e�et, l'entraînement du modèle
étant e�ectué sur un grand nombre d'images, plus les images sont grandes, plus le
temps de calcul sera long.

Ces images contiennent un extrait d'une image aérienne Bing, sur laquelle se
trouve la couche vectorielle du bâti OSM. Nous avons choisi d'a�cher la couche
vectorielle en jaune pour que ces objets vectoriels ressortent par rapport à l'image
aérienne. Toutefois, pour que les pixels de l'image aérienne restent visibles sur les
zones où se trouvent aussi les bâtiments vectoriels, nous avons a�ché cette couche
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avec une opacité de 30%. La génération des images a été e�ectuée en découpant la
zone d'étude selon une grille régulière de 100 mètres × 100 mètres. Cette échelle a
été choisie arbitrairement, en considérant qu'un carreau de 100 mètres × 100 mètres
permettrait de capturer les bâtiments à une taille raisonnable. En e�et, pour détecter
le carto-vandalisme, il faut faire apparaître les bâtiments avec une taille optimale : de
taille su�sante pour que le système puisse traiter les caractéristiques de l'objet bâti,
mais la taille de celui-ci ne doit pas être trop grande pour que l'image puisse contenir
le contexte géographique du bâtiment. Le fait de capturer des éléments environnant
le bâtiment dans l'image permet aussi au modèle de réaliser sa classi�cation : un
bâtiment qui se trouve entouré d'autres bâtiments aura plus de chances d'exister
réellement qu'un bâtiment cartographié dans un cours d'eau. La construction de ces
images est e�ectuée sur QGIS (avec le plugin Atlas pour exporter chaque carreau
sous forme d'image), et la Figure III.33 schématise les di�érentes couches utilisées
pour générer les images.

Figure III.33. Couches image et vecteurs utilisées pour générer les images à classi�er

Ainsi, le modèle CNN est entraîné à classer correctement les images dans les-
quelles le bâti OSM est correctement cartographié par rapport à l'image aérienne,
et à détecter les images sur lesquelles cette situation n'est pas respectée pour cause
de vandalisme. Le modèle CNN classi�e donc les images selon 3 catégories :

◦ Classe 1 : L'image contient du carto-vandalisme

◦ Classe 2 : L'image contient uniquement du bâti OSM ordinaire (i.e. non
vandalisée)

◦ Classe 3 : L'image ne contient pas de bâti OSM

De la même manière que les expériences menées avec les forêts aléatoires, nous
avons construit trois modèles CNN entraînés sur :

◦ les images d'Aubervilliers ;

◦ les images de Stuhr ;

◦ les images de Stuhr et d'Aubervilliers.

Ces modèles ont été construits en Python, avec la bibliothèque Keras, sur l'environ-
nement Colaboratory de Google 4.

4. Google Colab met à disposition des GPU et TPU gratuits pour lancer des calculs d'appren-
tissage automatique.
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Pour améliorer la classi�cation, il est possible d'augmenter arti�ciellement le
nombre de données d'entraînement par des opérations de translation et de rotation
sur les images. Comme les données synthétiques de carto-vandalisme sont moins
nombreuses que les objets OSM réels (voir Table III.21), l'augmentation arti�cielle
d'images permet notamment de rééquilibrer le nombre d'images contenant du carto-
vandalisme. Cependant, la classi�cation se situe au niveau des images et non de
l'objet cartographique, par conséquent, le paramétrage permet d'améliorer la clas-
si�cation des images sans toutefois entraîner nécessairement une amélioration de la
détection des cas de vandalisme au niveau des objets cartographiques.

Table III.21. Nombre d'images utilisées pour l'entraînement des modèles CNN

Modèle Classe 1 Classe 2 Classe 3 Total
Aubervilliers 104 1335 334 1773

Stuhr 538 7629 25281 33448
Fusion 664 8965 25617 35246

Le modèle prend en entrée des images et renvoie une classi�cation de ces images.
Or l'objectif est de classi�er les objets cartographiques OSM qui sont contenus dans
ces images. Il faut donc e�ectuer une étape de transposition de cette classi�cation
au niveau de l'image vers une classi�cation au niveau des objets cartographiques.
Le carroyage de l'image par une grille de 100 mètres × 100 mètres peut couper
des objets qui ne se trouveront pas entièrement dans une image. Autrement dit, un
bâtiment peut se retrouver partiellement dans plusieurs images. Or, ces images ne
sont pas forcément classées dans la même catégorie par le modèle CNN. Compte
tenu de la classe des images qui contiennent le même bâtiment, ce dernier est alors
classi�é selon les règles suivantes :

◦ dès qu'une des images contenant le bâtiment a été classée comme carto-
vandalisme, alors le bâtiment est classé comme carto-vandalisme ;

◦ au contraire, si aucune de ces images n'est classée comme vandalisme, alors le
bâtiment n'est pas classé comme vandalisme.

Même si les modèles CNN classi�ent les images selon trois classes, les objets de
bâtiments restent classés selon deux catégories (carto-vandalisme ou non carto-
vandalisme). Les analyses de nos expériences portent sur la capacité des modèles
CNN à classi�er correctement les objets de bâtiments.

b) Prédiction sur la zone d'entraînement

Comme pour les modèles de forêts aléatoires, nous commençons par étudier des
modèles entraînés sur une zone, et leur capacité à détecter le carto-vandalisme syn-
thétique situé sur la même zone. Les résultats de la prédiction du carto-vandalisme
sur les zones de Stuhr et Aubervilliers avec les modèles CNN entraînés sur chacune
de ces zones sont renseignés dans la Table III.22.

Le modèle CNN entraîné sur Stuhr parvient à détecter quatre cas de carto-
vandalisme (sur 29 cas dans le jeu de données de test). En les visualisant aux Fi-
gures III.34 et III.36, nous remarquons qu'ils correspondent à des objets de grande
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taille. Sur ces �gures, l'a�chage du carroyage (en jaune) permet d'observer que ces
grands bâtiments s'étalent sur plusieurs carreaux. En particulier, les bâtiments de
vandalisme des Figures III.34a et III.34b sont de si grande taille qu'ils apparaissent
sur plus de 43 carreaux. De plus, sur certains de ces carreaux, la portion du bâ-
timent peut prendre une grande partie voire toute la surface du carreau. Dans ce
dernier cas, l'image résultante peut apparaître complètement jaunie, telle que sur la
Figure III.35.

Table III.22. Résultats des modèles CNN sur leur zone d'entraînement

Zone entraînement / Zone test Précision Rappel Erreur
Aubervilliers / Aubervilliers 0.015 0.62 0.42

Stuhr / Stuhr 0.105 0.138 0.007

(a) (b)

Figure III.34. Grands bâtiments détectés par le modèle CNN entraîné sur la zone de Stuhr.

Figure III.35. Cas d'un bâtiment trop grand par rapport au carreau de 100*100m

(a) (b)

Figure III.36. Carto-vandalisme non géométrique détecté par le modèle CNN entraîné sur
la zone de Stuhr
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Le modèle CNN apprend à classer des images contenant de grands objets de
couleur jaune ou des images jaunies (comme celle de la Figure III.35) dans la classe
1. Or, ces cas correspondent au carto-vandalisme qui porte sur les grands bâtiments.
Donc le modèle CNN apprend à détecter de grands bâtiments et non à détecter de
carto-vandalisme. Par ailleurs, les cas de vrais positifs des Figures III.36a et III.36b
sont des bâtiments existants sur lesquels la dégradation a été e�ectuée sur les tags.
Graphiquement, ils ne présentent pas de problème de qualité, mais ce sont de grands
bâtiments. Cela renforce l'idée que le modèle CNN a dû classer ces images comme
vandalisme car ces grands bâtiments prenaient une grande place sur les images.

En observant le grand nombre de faux positifs détectés sur Aubervilliers avec le
modèle entraîné sur cette zone (Figure III.37a), nous constatons qu'ils correspondent
à des bâtiments de taille trop grande par rapport aux carreaux de 100 mètres de côté.
Au contraire, les vrais négatifs classés par le modèle CNN entraîné sur Aubervilliers
sont, pour la plupart, des bâtiments de taille plus petite par rapport à la taille des
carreaux (Figure III.37b). L'observation des éléments détectés par ces modèles CNN
(faux positifs et vrais positifs) montre à nouveau que ces modèles ont été entraînés
à classi�er les images qui contiennent de grands bâtiments.

(a) Faux positifs (b) Vrais positifs

Figure III.37. Bâtiments à Aubervilliers classés avec le modèle CNN sur Aubervilliers

c) Prédiction avec un modèle entraîné sur deux zones

Pour étudier la capacité de transfert d'apprentissage des modèles CNN, nous
entraînons un modèle sur la fusion des images d'Aubervilliers et de Stuhr. Les ré-
sultats de la prédiction sur Aubervilliers et Stuhr avec ce modèle sont indiqués sur
la Table III.23. Le modèle entraîné sur les deux zones permet d'obtenir un meilleur
rappel pour détecter le carto-vandalisme sur Aubervilliers qu'avec le modèle en-
traîné uniquement sur Aubervilliers. En e�et, le modèle entraîné sur les deux zones
détecte moins de faux positifs : sur la Figure III.38, nous observons que certains
grands bâtiments normaux de ne sont plus détectés comme carto-vandalisme. En
cela, l'entraînement sur deux zones a permis au modèle CNN de faire moins d'er-
reurs sur la détection des bâtiments sur Aubervilliers.

158



CHAPITRE III. APPRENTISSAGE DU CARTO-VANDALISME

Table III.23. Détection du carto-vandalisme avec un CNN entraîné sur Aubervilliers et
Stuhr

Zone entraînement / Zone test Précision Rappel Erreur

Fusion / Aubervilliers 0.021 0.38 0.19

Aubervilliers / Aubervilliers 0.015 0.62 0.42
Fusion / Stuhr 0.012 0.231 0.06

Stuhr / Stuhr 0.105 0.138 0.007

(a) Prédiction avec le modèle entraîné sur
Aubervilliers

(b) Prédiction avec le modèle entraîné sur
Aubervilliers et Stuhr

Figure III.38. Test sur Aubervilliers : faux positifs (rose) et vrais négatifs (bleu)

En revanche, le modèle CNN entraîné sur les deux zones détecte le vandalisme sur
Stuhr avec moins de précision que le modèle CNN entraîné uniquement sur Stuhr.
En e�et, le modèle entraîné sur les deux zones détecte moins de faux positifs. L'ob-
servation des faux positifs détectés par ces deux modèles CNN à la Figure III.39 ne
permet pas de comprendre pourquoi certains bâtiments normaux ont été détectés
comme vandalisme par le modèle entraîné sur les deux zones. Quoi qu'il en soit,
il semblerait que le modèle CNN n'ait pas été aussi bien entraîné pour détecter le
vandalisme sur Stuhr que sur Aubervilliers. Pourtant, le jeu de données d'entraîne-
ment utilisé pour construire ce modèle contenait plus de données sur Stuhr que sur
Aubervilliers (83% des images de la classe 1 utilisées pour l'entraînement étaient à
Stuhr). Cela signi�e que la qualité du jeu de données d'entraînement est à revoir :
il s'agit non seulement d'entraîner un modèle CNN sur un grand nombre d'images,
mais aussi sur des données de qualité.

Rappelons que les analyses de nos expériences précédentes avaient permis de
démontrer que les images, telles que construites, ont eu pour e�et d'apprendre aux
modèles CNN à détecter des gros bâtiments sur les images plutôt qu'à détecter le
carto-vandalisme des bâtiments apparaissant sur celles-ci. Ces résultats renforcent
l'idée selon laquelle notre méthode de construction des images doit être revue. Plutôt
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que d'extraire des données à partir d'un carroyage régulier sur la zone étudiée, nous
pourrions adapter le niveau d'échelle de chaque carreau de manière à faire �gurer
chaque bâtiment en entier dans une image. Les questionnements sur la bonne mé-
thode de construction des images sont essentielles pour exploiter au mieux l'appren-
tissage profond à des problématiques qui portent sur des données cartographiques
vectorielles. Des ré�exions actuelles sur ce sujet sont par ailleurs abordées dans
d'autres contextes, tels que la généralisation cartographique (Touya et al., 2019),
et qui peuvent s'appliquer à notre problématique de détection du carto-vandalisme
dans les données OSM.

(a) Prédiction avec le modèle entraîné sur
Stuhr

(b) Prédiction avec le modèle entraîné sur
Aubervilliers et Stuhr

Figure III.39. Test sur Stuhr : faux positifs (rose) et vrais négatifs (bleu)

Nous avons étudié la capacité du modèle CNN entraîné sur Aubervilliers et Stuhr
à détecter le carto-vandalisme sur les zones de Heilsbronn et Lannilis. Ces deux zones
sont inconnues au modèle CNN puisqu'il n'a pas été entraîné sur les images de ces
villes. Les résultats de la détection sont indiqués dans la Table III.24. Globalement,
sur des régions inconnues, le modèle parvient à détecter le vandalisme avec une
précision inférieure à 10%, un rappel inférieur à 30% et une erreur de près de 8%.
Ces faibles performances de classi�cation ne sont pas surprenantes : d'une part,
nous savions que l'extraction de descripteurs graphiques à partir d'opérations de
convolution sur des images ne su�rait pas pour détecter le carto-vandalisme sur
des images. D'autre part, les modèles CNN construits s'étaient déjà montrés peu
performants pour détecter le carto-vandalisme sur des zones utilisées pour l'entraî-
nement. Les résultats de la Table III.24 permettent de con�rmer que les modèles
CNN ne parviennent pas à détecter correctement le carto-vandalisme sur des zones
inconnues.

Table III.24. Détection du carto-vandalisme avec un modèle CNN entraîné sur Aubervil-
liers et Stuhr

Zone entraînement / Zone test Précision Rappel Erreur

Fusion / Lannilis 0.097 0.281 0.076

Fusion / Heilsbronn 0.040 0.258 0.077
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Les vrais positifs détectés sur Heilsbronn et Lannilis correspondent aux cas où
le carto-vandalisme prend la forme de grands bâtiments imaginaires (Figure III.40).
Comme les jeux de données sur Stuhr et Aubervilliers contenaient du carto-vandalisme
sur des grands bâtiments, le modèle CNN entraîné sur ces zones parvient bien à dé-
tecter ce type de carto-vandalisme sur des zones inconnues.

(a) Heilsbronn (b) Lannilis

Figure III.40. Vrais positifs (bâti bleu) détectés par le modèle CNN entraîné sur la fusion
des zones de Stuhr et Aubervilliers

(a) Lannilis (b) Lannilis

(c) Heilsbronn (d) Heilsbronn

Figure III.41. Faux négatifs (bâti marron) classés par le modèle CNN entraîné sur Stuhr
et Aubervilliers

En revanche, les cas de carto-vandalisme qui n'ont pas été détectés sur ces zones
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(les faux négatifs) correspondent à un type de carto-vandalisme fantaisiste beau-
coup moins évident que celui des vrais positifs détectés (Figure III.41). En e�et,
ces bâtiments imaginaires sont cartographiés à proximité de bâtiments existants, et
leur forme géométrique est très similaire à celui du bâti OSM réel. Or, pour générer
les images de classi�cation, nous avions choisi d'a�cher la couche des bâtiments
en jaune avec une opacité de 30%, de manière à permettre aux modèles CNN de
détecter les cas où le bâti vectoriel imaginaire est superposé à une image aérienne
qui ne contient pas de bâtiment. Au regard de ces faux négatifs, il semblerait que
ce choix de représentation ne soit pas adapté : il faudrait donc revoir l'a�chage de
la couche vecteur de bâti en modi�ant sa couleur et/ou sa transparence. À nou-
veau, ces résultats montrent l'importance de la méthode de construction des images
de classi�cation pour apprendre à un modèle CNN à détecter du carto-vandalisme
fantaisiste.

d) Prédiction sur des contributions non synthétiques

Nous avons lancé une détection du carto-vandalisme sur Bondy et Fougères, deux
zones dépourvues de carto-vandalisme synthétique, par le modèle CNN entraîné sur
Aubervilliers. À partir des éléments détectés, nous cherchons à étudier si le modèle
détecte des cas réels de carto-vandalisme sur ces zones, et le cas échéant, d'estimer
le niveau d'erreur du modèle. D'après les résultats de la Table III.25, le modèle CNN
détecte 6% et 12% des bâtiments respectivement à Bondy et Fougères.

Table III.25. Détection du carto-vandalisme sur Bondy et Fougères avec un modèle CNN
entraîné sur Aubervilliers

Zone entraînement / Zone test Proportion de bâtiments détectés

Aubervilliers / Bondy 0.067

Aubervilliers / Fougères 0.124

D'après une analyse visuelle, ces bâtiments détectés ne semblent pas être des
cas réels de carto-vandalisme. Par conséquent, nous pouvons estimer que le modèle
CNN entraîné sur Aubervilliers produit une erreur de détection de 6 à 12% selon
la zone de prédiction. Nous remarquons que ce taux d'erreur est plutôt faible com-
paré à l'erreur de prédiction de ce modèle sur Aubervilliers : celui-ci était de 42%
et s'expliquait par un grand nombre de faux positifs à Aubervilliers. Or, d'après la
Figure III.42, nous observons que les bâtiments qui n'ont pas été détectés comme
vandalisme (les vrais négatifs) sont pour la plupart des petits bâtiments. En parti-
culier, il semble que la ville de Bondy contienne plus de petits bâtis correspondant à
des habitations individuelles, en comparaison avec Aubervilliers et Fougères. Or, nos
analyses précédentes ont montré que le modèle CNN entraîné sur Aubervilliers avait
surtout appris à détecter de grands bâtiments. Par conséquent, cela explique pour-
quoi le modèle CNN ait détecté moins d'objets dans la ville de Bondy, relativement
à Aubervilliers et Fougères.
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(a) Aubervilliers (b) Bondy

(c) Fougères

Figure III.42. Aperçu des vrais positifs (bâti vert) avec le modèle CNN entraîné sur Au-
bervilliers

e) Bilan de la détection du carto-vandalisme par des réseaux de neu-
rones à convolution

Les expériences menées avec les modèles CNN entraînés sur des images montrent
que ces modèles ne permettent pas de détecter les contributions synthétiques de
carto-vandalisme sans erreur. La faible performance de ces modèles peut s'expliquer
par la méthode de construction des images de classi�cation. En e�et, la génération
des images à partir d'un carroyage de taille �xe n'a pas permis aux modèles CNN
d'apprendre à détecter des bâtiments de carto-vandalisme mais plutôt des bâtiments
de grande taille. Certains cas synthétiques de carto-vandalisme n'étant pas des bâ-
timents de grande taille, les modèles CNN ne les ont donc pas détectés. À l'inverse,
de grands bâtiments ordinaires ont été détectés comme faux positifs.

Une autre méthode de construction des images de classi�cation doit être envisa-
gée pour améliorer la détection du carto-vandalisme par des modèles CNN. Une mé-
thode possible consisterait à découper des images autour de chaque objet bâtiment,
avec une échelle adaptée à l'objet. De cette manière, chaque image serait centrée sur
un bâtiment qui serait alors complètement contenu dans une seule image. Puisque
chaque image correspondrait à objet cartographique (un bâtiment dans notre cas
ici), il faudrait alors augmenter le nombre d'exemples de carto-vandalisme pour
équilibrer les di�érentes classes représentées.
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Par ailleurs, le mode d'a�chage de la couche vectorielle des objets de bâtiments
constitue un autre levier d'amélioration de la classi�cation des images. Il faut que
la visualisation de ces objets sur l'image aérienne soit ajustée pour permettre aux
modèles de détecter les bâtiments imaginaires correspondant à du carto-vandalisme
�ctif. Pour cela, la modi�cation de la couleur et la transparence de la couche vecto-
rielle peut être une piste à considérer pour améliorer les images de classi�cation.

Le carto-vandalisme ne se détecte pas uniquement sur des critères visuels : nous
avons dé�ni ce phénomène comme un acte de dégradation volontaire de l'espace
cartographique. Par conséquent, il est normal que les modèles CNN, entraînés sur
des descripteurs purement graphiques, ne parviennent pas à détecter ce phénomène.
Toutefois, même si nos premières expériences ne se sont pas révélées e�caces pour
détecter le carto-vandalisme par apprentissage profond, cela ne signi�e pas que
cette approche soit complètement inadaptée pour résoudre notre problématique.
Au contraire, certaines pistes méritent encore d'être explorées.

Une première piste serait de construire des modèles d'apprentissage profond plus
sophistiqués qui, en plus des descripteurs graphiques, prendraient en compte d'autres
descripteurs (tels que ceux proposés dans la Section 5.1) pour réaliser la classi�cation
des objets. Une seconde piste serait d'exploiter l'apprentissage profond pour des
tâches spéci�ques sur lesquelles cette approche a prouvé son e�cacité, telle que la
segmentation sur des images (Bischke et al., 2017; Marmanis et al., 2016). Dans
ce cas, un modèle d'apprentissage profond pourrait permettre d'extraire des objets
de bâtiments à partir des images aériennes. Nous pourrions alors considérer une
étape d'appariement des objets cartographiques OSM avec les objets issus de cette
segmentation, a�n de mettre en évidence des cas potentiels de carto-vandalisme
fantaisiste ou artistique.

7 Vers une amélioration du corpus de carto-vandalisme

Les résultats expérimentaux présentés précédemment reposent sur les données du
corpus de carto-vandalisme que nous avions construit initialement. Dans cette partie,
nous discutons des choix méthodologiques de construction du corpus et de leur
impact sur les résultats obtenus expérimentalement. La discussion pourra s'ouvrir
sur une proposition de pistes d'amélioration du corpus de carto-vandalisme.

Le corpus de carto-vandalisme contient des contributions OSM auxquelles nous
avons ajouté des contributions synthétiques de carto-vandalisme. Dans un premier
temps, nous nous sommes limités à insérer du carto-vandalisme synthétique sur
les objets de bâtiments. Bien que certains cas synthétiques de carto-vandalisme
semblent facilement repérables (par exemple les objets de grande taille ou de forme
étrange), ces contributions de carto-vandalisme auraient pu exister dans la base de
données du projet OSM. En e�et, nous aurions pu les charger réellement sur le
serveur OSM, a�n qu'elles ne soient plus des contributions synthétiques de carto-
vandalisme. Pour respecter le bon fonctionnement du projet, nous avons choisi de
ne pas les exporter dans le projet OSM, mais d'importer les données du projet
dans une base de données PostgreSQL locale dans laquelle nous y avons inséré nos
contributions synthétiques. Le réalisme de notre carto-vandalisme synthétique n'est
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donc pas à remettre en cause. En revanche, nous ne pouvons pas a�rmer que les
contributions synthétiques de carto-vandalisme du corpus soit représentatives de
tous les types de carto-vandalisme possibles.

L'implémentation des descripteurs de carto-vandalisme sur ces contributions syn-
thétiques a nécessité de synthétiser des pro�ls de contributeurs. Pour cela, nous
avions créé de faux pro�ls de contributeur en observant la distribution des indi-
cateurs de contributeurs sur les pro�ls réels de la zone d'étude. Ainsi, nous avons
assigné aux contributions vandalisées de type C des pro�ls de contributeurs non
�ables pour que le système de détection d'anomalies puisse les retrouver à partir
d'un score de �abilité anormalement bas. En e�et, cette méthode ne permet pas de
détecter un cas de carto-vandalisme inaperçu aux niveaux géométriques et séman-
tiques et qui aurait été provoqué par un contributeur �able.

Nous pouvons remarquer les erreurs faibles obtenues pour la détection avec les
modèles RF alors que le nombre de faux positifs et/ou de faux négatifs était impor-
tant. Cela vient du fait que nous avions créé 1% de carto-vandalisme sur l'ensemble
des données de bâtiments OSM sur chaque zone. Il y a donc un fort déséquilibre entre
le nombre d'exemples et de contre-exemples de carto-vandalisme dans ce corpus.
Or, plus un modèle d'apprentissage est entraîné sur un grand nombre d'exemples
de carto-vandalisme, plus il est capable de le détecter. Il est donc souhaitable de
disposer d'un grand nombre d'exemples de carto-vandalisme pour améliorer signi�-
cativement la performance de nos modèles d'apprentissage. Cependant, le nombre de
contre-exemples ne doit pas diminuer, pour que les modèles apprennent à distinguer
le carto-vandalisme d'une contribution ordinaire.

Les limites de ce premier corpus de carto-vandalisme résident dans le faible
nombre d'exemples de carto-vandalisme et dans le manque de variété dans les formes
de carto-vandalisme. Pour améliorer le corpus, nous pourrions commencer par in-
tégrer les quelques exemples de carto-vandalisme rencontrés dans notre exploration
des contributeurs bannis au Chapitre 1. Cela supposerait de reconstituer un snap-
shot de la zone sur laquelle l'objet de carto-vandalisme était encore visible. Ainsi,
nous obtiendrions des fenêtres spatio-temporelles de données réelles contenant du
carto-vandalisme réel connu a priori.

Plusieurs pistes peuvent être envisagées à partir des méthodologies proposées
dans l'état de l'art pour récolter des exemples réels de carto-vandalisme en plus
grand nombre. La première piste serait d'avoir recours à l'annotation humaine. Les
services de crowdsourcing, de type Amazon's Mechanical Turk, peuvent être envisa-
gées pour obtenir des données annotées en grande quantité et de qualité très correcte.
Toutefois, cette piste est coûteuse en ressources humaines, et est également sujette
aux risques et aux limites du crowdsourcing. Par ailleurs, il est important d'avoir
conscience des questions éthiques liées aux conditions de travail des personnes em-
bauchées pour réaliser de telles tâches (Tubaro et Casilli, 2019), avant de choisir
d'utiliser un service de crowdsourcing pour annoter ses données.

La deuxième piste serait d'envisager des méthodes d'annotation automatique. La
conception de ces méthodes nécessite de �ltrer avec précision un maximum de cas
réels de carto-vandalisme. Par exemple, dans le cas des données OSM, assimiler les
opérations de restauration à du carto-vandalisme peut être une approximation qui

165



CHAPITRE III. APPRENTISSAGE DU CARTO-VANDALISME

ne permet pas de les récupérer avec précision. La quali�cation des contributeurs en
vue de récupérer les contributions produites par ceux qui ont été détectés comme
carto-vandales est une autre possibilité. Toutefois, cette solution exige de mettre en
place une méthode de quali�cation des contributeurs assez précise pour di�érencier
les contributeurs non �ables des carto-vandales.

Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons dressé un état de l'art de la détection du vandalisme
dans les bases de données ouvertes. Les méthodes et les métriques proposées dans
les travaux existants ont permis d'identi�er le besoin d'un corpus de données anno-
tées spéci�quement pour le carto-vandalisme. Un tel corpus de carto-vandalisme est
essentiel pour permettre d'évaluer les performances des méthodes d'apprentissage à
détecter ce phénomène dans les contributions. Par conséquent, nous avons été ame-
nés à produire un premier corpus de carto-vandalisme composé de données OSM
réelles et synthétiques.

Notre démarche expérimentale s'est articulée autour de trois objectifs, à savoir :
la détermination des bonnes variables descriptives du carto-vandalisme, l'évaluation
des méthodes d'apprentissage pour la détection du carto-vandalisme et l'améliora-
tion du corpus de données annotées. Nous avons montré expérimentalement que la
détection du carto-vandalisme requiert des descripteurs sur les contributeurs : cela
con�rme l'intérêt de quali�er les contributeurs pour quali�er l'information géogra-
phique volontaire. De plus, nous avons également montré l'intérêt de tenir compte
de données de référence lorsque cela est possible. En e�et, l'appariement entre des
données collaboratives et des données de référence permet de mettre en évidence
d'éventuelles incohérences qui peuvent être di�cilement détectées grâce à des des-
cripteurs purement intrinsèques sur les données collaboratives.

Les résultats sur les expériences issues d'une méthode non-supervisée de détec-
tion d'anomalies ont permis de montrer que cette approche peut permettre d'aider
les contributeurs à corriger le carto-vandalisme. La méthode supervisée des forêts
aléatoires s'est révélée très intéressante pour détecter le carto-vandalisme, à condi-
tion que le modèle ait été préalablement entraîné sur la zone à prédire. Les résultats
moins satisfaisant de détection par les réseaux de neurones convolutifs nous incitent
à explorer davantage cette approche pour déterminer dans quelle mesure elle peut
être exploitée pour détecter le vandalisme cartographique.

En�n, les résultats expérimentaux ont permis d'identi�er certaines limites prove-
nant des contributions synthétiques de carto-vandalisme qui composent initialement
le corpus de données annotées. Pour pouvoir améliorer nos résultats et valider les
analyses qui en découlent, nous suggérons de construire un corpus qui contienne
de nombreux cas réels de carto-vandalisme présents dans un projet d'information
géographique volontaire. Cela implique de mettre en place une méthodologie d'an-
notation, manuelle ou automatique, de données réelles.
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Face à l'utilisation grandissante des données géographiques dans diverses appli-
cations et à l'intérêt porté aux données géographiques collaboratives grâce à leur
accessibilité, le besoin de quali�er ces données est urgent. Dans une démarche de
quali�cation de l'information géographique volontaire, ce travail de thèse s'est foca-
lisé plus particulièrement sur la problématique du vandalisme cartographique.

Ce phénomène, qui corrompt la qualité des données collaboratives géographiques,
est encore très peu étudié. Notre travail avait donc pour objectif premier de dégager
une dé�nition de ce phénomène dont les caractéristiques sont encore �oues, dans le
but de détecter les contributions cartographiques qui relèvent du carto-vandalisme.
Le second objectif de cette thèse consistait en particulier à quali�er le niveau de
con�ance des contributeurs de données géographiques, car notre thèse repose sur le
fait que la qualité de l'information géographique est fortement liée à la qualité de son
contributeur. En�n, dans le but ultime de détecter les données qui relèvent de carto-
vandalisme, nous cherchions à étudier le potentiel des méthodes d'apprentissage
automatique à réaliser cette tâche de classi�cation.

En réponse aux objectifs qui viennent d'être rappelés, nous résumons ici les prin-
cipales contributions de ce travail de recherche. Ce travail de thèse a permis de faire
avancer la connaissance du vandalisme cartographique et sa détection dans l'in-
formation géographique volontaire. Cependant, notre recherche ne constitue qu'un
point de départ à d'autres pistes de recherche sur ce sujet. Aussi, nous présentons
des perspectives de notre travail qui pourront être considérées dans le futur.

Bilan des contributions

Dé�nition du carto-vandalisme

Nous avons dé�ni le carto-vandalisme à partir d'une recherche théorique et em-
pirique. Notre recherche théorique a permis de mettre en lumière les évolutions de
la dé�nition du vandalisme dans di�érents contextes, à commencer par le contexte
historique, législatif puis numérique. Nous avons dégagé trois composantes du van-
dalisme autour desquelles tourne la quali�cation de ce phénomène dans le cadre
de l'information géographique volontaire. En e�et, la di�culté à détecter le carto-
vandalisme provient de la di�culté à quali�er les cas de dégradation de l'espace car-
tographique pour lesquels le contributeur a agi librement et volontairement. C'est
précisément sur ce point que la détection du carto-vandalisme se distingue de la
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quali�cation de la mauvaise qualité de l'information géographique volontaire. Une
exploration de la liste des contributeurs bannis du projet OSM a permis de trouver
empiriquement quelques cas réels de vandalisme cartographique qui correspondaient
à notre dé�nition théorique. De plus, notre analyse de la seule typologie de carto-
vandalisme actuellement proposée dans la littérature montre que ce phénomène peut
prendre une multitude de formes cartographiques et peut se justi�er par diverses
motivations, rendant sa classi�cation ardue.

Modélisation du comportement collaboratif

Nous avons montré que la quali�cation du contributeur était primordiale pour
quali�er les contributions, et en particulier dans le cadre de la détection du carto-
vandalisme. Nous avons cherché à étudier le comportement collaboratif des contri-
buteurs de données, à travers leurs interactions sur la plateforme de contribution
OpenStreetMap, dans le but d'évaluer leur niveau de con�ance. Pour étudier ces
interactions, nous avons proposé un modèle de réseau multiplexe des contributeurs
dans lequel il était possible de représenter les diverses façons de contribuer des don-
nées géographiques de manière collaborative. Le modèle proposé a permis d'iden-
ti�er des pro�ls de contributeurs qui témoignent d'un certain niveau de con�ance.
Ces contributeurs assurent la qualité de l'information géographique volontaire, par
conséquent, leur identi�cation est nécessaire à la détection du carto-vandalisme qui
provient justement de contributeurs non �ables.

Évaluation de la con�ance des contributeurs

La quali�cation des contributeurs de données géographiques collaboratives vise à
évaluer leur niveau de con�ance. Notre travail s'est donc attaché à étudier la qualité
des di�érents indicateurs de con�ance à évaluer les contributeurs sur cet aspect.
En particulier, nous avons proposé de considérer des métriques qui révèlent leurs
interactions sur la plateforme collaborative avec le reste de la communauté ainsi
que leur investissement dans la durée et dans l'espace des contributions à quali�er.
Ces nouvelles métriques ont été intégrées selon deux méthodes d'évaluation de la
con�ance :

1. sous forme d'un score moyen (pondéré ou non) de con�ance du contributeur ;

2. sous forme d'un classement généré par un algorithme de décision multicritère.

En proposant de tenir compte de métriques supplémentaires, nous avons cherché à
confronter notre évaluation des contributeurs à l'indicateur de con�ance basé sur
le nombre de leurs contributions. Nous avons montré que la prise en compte de
ces métriques additionnelles permet d'évaluer les petits contributeurs dont la faible
participation ne traduit pas nécessairement un faible niveau de con�ance.

Création d'un corpus de données annotées de carto-vandalisme

Comme il n'existe actuellement pas de corpus de données contenant des exemples
de carto-vandalisme, une partie de notre travail a permis de constituer un tel cor-
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pus de données annotées pour le carto-vandalisme. Nous avons construit ce cor-
pus de données en y récupérant des contributions réelles du projet OSM a priori
non-vandalisées, et nous y avons ajouté des contributions de carto-vandalisme syn-
thétique. Par ailleurs, notre quali�cation manuelle de la �abilité des contributeurs
a, d'une certaine manière, également permis de constituer un corpus de pro�ls de
contributeurs.

Mise en place d'indicateurs de détection du carto-vandalisme

Il s'agissait de choisir des descripteurs qui mettent en évidence les contributions
produites intentionnellement pour dégrader l'espace cartographique. D'après cette
dé�nition du carto-vandalisme, nous avons donc proposé des descripteurs qui portent
sur :

◦ la con�ance des contributeurs de données géographiques collaboratives ;

◦ la qualité de l'information géographique volontaire.

Nous avons étudié l'intérêt de ces descripteurs à l'aide d'une méthode de détection
d'anomalies, nous permettant de valider la pertinence d'un ensemble d'indicateurs
de détection de carto-vandalisme sur les cas synthétiques contenus dans notre corpus
de données annotées.

Évaluation des méthodes de détection automatique

Nous avons utilisé des méthodes d'apprentissage non-supervisé et supervisé sur
notre corpus a�n d'évaluer leur performances de détection du carto-vandalisme. Nos
expériences sur des méthodes de détection d'anomalies, de forêts aléatoires et de
réseaux convolutifs ont permis d'étudier les capacités de ces algorithmes à :

◦ détecter sans erreur un grand nombre de contributions de carto-vandalisme ;

◦ apprendre à détecter le carto-vandalisme à partir d'un nombre limité d'exemples
d'entraînement ;

◦ apprendre à détecter le carto-vandalisme sur des zones qui présentent des pro-
priétés géographiques di�érentes.

Application des mécanismes de qualité de l'information géo-
graphique volontaire

Notre état de l'art a permis de présenter les nombreux travaux scienti�ques qui
développent chacun des trois mécanismes d'assurance qualité de l'information géo-
graphique volontaire formulés par Goodchild et Li (2012), à savoir l'approche parti-
cipative (crowdsourcing), l'approche sociale et l'approche géographique. Cependant,
nous avons constaté un manque d'approche globale de ces méthodes : en général,
elles se focalisent uniquement sur l'une de ces trois approches. Par conséquent, nous
avons adopté une approche globale dans le cadre de notre problématique. Pour cela,
la détection du carto-vandalisme dans les données géographiques collaboratives s'est

169



CONCLUSION GÉNÉRALE

e�ectuée en combinant des critères qui portent sur chacun des mécanismes d'assu-
rance qualité de l'information géographique volontaire.

Approche participative

Nous avons proposé des métriques rendant compte de l'aspect collaboratif des
contributeurs sur la qualité des données géographiques. En particulier, nous avons
modélisé des graphes de collaboration pour mesurer la participation des contribu-
teurs à partir de l'historique des contributions faites sur les objets cartographiques.
Par ailleurs, les métriques décrivant l'historique d'un objet cartographique font éga-
lement partie de l'approche participative En e�et, ces métriques calculées sur l'his-
torique des objets permettent, par exemple, de mesurer le nombre de contributeurs
uniques sur un objet ou la durée écoulée entre deux versions d'une donnée. D'une
certaine manière, ces métriques permettent de mesurer à quel point une donnée suit
la loi de Linus, qui est à l'origine de l'approche participative.

Approche sociale

L'adoption d'une approche sociale pour la détection du carto-vandalisme est au
c÷ur de notre thèse, puisqu'il s'agissait de quali�er le contributeur pour quali�er
la contribution cartographique. Notre étude du réseau social multiplexe a permis
notamment d'identi�er des pro�ls de modérateurs, qui permettent de garantir la
qualité de l'information géographique volontaire, d'après l'approche sociale. Nos
expériences de détection du carto-vandalisme par les méthodes d'apprentissage ont
par ailleurs con�rmé la nécessité de prendre en compte des métriques � sociales �,
en particulier pour modéliser l'aspect intentionnel de l'acte de carto-vandalisme.

Approche géographique

Notre méthode de détection du carto-vandalisme s'est également appuyée sur
des critères géographiques. En particulier, nous avons proposé des métriques por-
tant sur la géométrie des objets cartographiques et sur les relations spatiales avec
d'autres objets. Ces métriques permettent de mettre en évidence des incohérences
géométriques, topologiques, ou thématiques. Par ailleurs, l'appariement des données
collaboratives avec des données de références fait partie de l'approche géographique.
Cette méthode permet également de quali�er la cohérence géographique de l'infor-
mation géographique volontaire par rapport à une base de référence.
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Perspectives

Sur la quali�cation des contributeurs

Exploiter le réseau social multiplexe

La construction et l'étude d'un réseau social multiplexe sur les contributeurs
OSM a permis d'identi�er des pro�ls de pionniers et de modérateurs. Une perspec-
tive de ce travail serait d'automatiser la détection de ce type de pro�l. Par ailleurs,
pour mieux exploiter un réseau multiplexe, nous pourrions chercher à améliorer sa
composition. En e�et, dans ce travail, nous avons proposé un certain nombre de
graphes de collaboration qui pourraient être considérés dans un modèle de réseau
multiplexe. Toutefois, nous avons vu que certaines couches pouvaient être plus ou
moins similaires. Par conséquent, l'étude de la similarité des couches d'un réseau
pourrait permettre de valider les modèles construits (Bródka et al., 2018). Le fait
que deux couches soient similaires n'est pas un problème en soi, mais il s'agit d'avoir
identi�é cette similitude dans l'analyse du réseau, et par conséquent, dans la détec-
tion des communautés de contributeurs.

Nous avons identi�é des pro�ls de modérateurs et de pionniers dans un cas
d'étude bien précis (sur l'Île de la Cité). Ce résultat pourrait permettre de cher-
cher à véri�er, grâce à la construction et l'exploitation d'un réseau social multiplexe
sur d'autres zones, s'il existe des modérateurs et/ou des pionniers quelle que soit la
fenêtre spatiale étudiée. Dans le cas où une zone en serait dépourvue, il faudrait cher-
cher des éléments provenant d'un autre mécanisme que celui de l'approche sociale
pour garantir la qualité de l'information géographique volontaire.

Par ailleurs, l'analyse de ce type de réseau multiplexe pourrait être approfon-
die, pour permettre éventuellement d'identi�er d'autres pro�ls. Dans le cadre de la
détection du carto-vandalisme, nous pourrions chercher s'il est possible de dévelop-
per une méthode de détection des carto-vandales sur les réseaux multiplexes. Plus
généralement, l'étude de ce réseau peut aussi aider à comprendre le comportement
collaboratif des contributeurs � moyens � et des petits contributeurs dont la �abilité
n'est pas facile à évaluer, vu leur faible quantité de contributions.

Améliorer l'évaluation de la con�ance du contributeur

Nous avons étudié deux méthodes d'évaluation de la con�ance du contributeur.
La première méthode est un score de con�ance agrégé à partir de métriques sur
les contributeurs, et la seconde est issue d'un système de décision multicritère. Ces
deux méthodes se sont avérées utiles pour nuancer l'hypothèse trop forte selon la-
quelle un grand contributeur est �able. Une des perspectives sur ce travail serait
d'améliorer ces méthodes d'évaluation de la con�ance du contributeur. Il s'agira de
chercher la meilleure pondération des métriques de contributeurs pour la méthode de
con�ance agrégée, et de paramétrer l'algorithme PROMETHEE II pour la méthode
multicritère.

Nous avons montré dans ce travail que la prise en compte de la con�ance de
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contributeur, en tant que source de données, permettait de mieux quali�er les contri-
butions de carto-vandalisme. Une autre perspective d'amélioration de l'évaluation
de la con�ance du contributeur peut consister à améliorer la modélisation de cette
con�ance. Il s'agirait d'équilibrer les métriques de contributeurs selon les cinq di-
mensions de con�ance d'une source de données que sont : l'intention, la sincérité,
l'implication et la rumeur (Lesot et Revault d'Allonnes, 2017).

Le niveau de con�ance d'un contributeur est une qualité qui n'est pas �gée. Au
contraire, elle évolue dans le temps et dans l'espace : un contributeur non �able peut
devenir �able avec le temps, et inversement. De même, un contributeur peut être
enclin à enrichir une zone, et être motivé à dégrader une autre zone. Par conséquent,
une perspective d'amélioration de l'évaluation de la con�ance du contributeur serait
de chercher à modéliser l'aspect dynamique de la con�ance. Il pourrait s'agir d'éva-
luer la con�ance d'un contributeur sur di�érentes zones spatio-temporelles, dans
le but de mieux connaître l'évolution de ses intentions et de ses compétences par
exemple.

Sur la qualité du corpus de carto-vandalisme

Augmenter le nombre d'exemples annotés

L'entraînement et l'évaluation des méthodes de quali�cation des contributions
et des contributeurs ont nécessité de disposer de données annotées. Or, les limites
de nos méthodes et de nos analyses proviennent notamment du manque de données
annotées (sur les contributeurs et sur les contributions). Il nous semble donc indis-
pensable d'augmenter la taille de ce corpus, en particulier en y ajoutant un plus
grand nombre d'exemples de carto-vandalisme. L'idéal serait d'intégrer un grand
nombre d'exemples réels, avec des pro�ls de contributeurs réels.

L'alimentation de ce corpus par des exemples réels peut s'e�ectuer de diverses
manières. Nous pourrions commencer par reconstituer les snapshots correspondant
aux cas réels de carto-vandalisme identi�és durant notre exploration des données
produites par les contributeurs bannis d'OSM. Cela permettra également d'inté-
grer dans ce corpus des pro�ls réels de carto-vandales dont proviennent ces cas de
vandalisme.

Pour annoter un grand nombre de données, des méthodes d'annotation automa-
tique ont été proposées dans l'état de l'art. Nous pourrions reprendre ces méthodes,
mais nous avons vu que leur utilisation comportait des risques d'erreur d'annota-
tion. Par conséquent, une solution serait de s'inspirer de ces méthodes automatiques
pour �ltrer un certain nombre de données � douteuses � qui seraient annotées ma-
nuellement par la suite. La récupération de ces données peut s'e�ectuer à partir des
contributeurs qui ont été bannis au moins une fois, où à partir des sessions d'édition
qui a suscité des commentaires de la part d'autres contributeurs, dans lesquels le
terme � vandalisme � apparaît dans les discussions. Cela suppose de développer des
outils de traitement textuels de ces échanges de commentaires.

De plus, nous pourrions également faire appel à la communauté des contributeurs
du projet OSM pour aider à répertorier des cas réels de carto-vandalisme actuels
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ou passés. Dans ce dernier cas, ces données ont pu être corrigés sans que le DWG
n'ait banni le carto-vandale 5. En demandant aux contributeurs d'OSM de fournir
les lieux et les dates auxquels les cas de carto-vandalisme sont visibles sur la carte,
nous pourrions reconstituer des snapshots de données qui contiennent réellement du
vandalisme OSM. CommeWikipédia possède une page qui répertorie tous les articles
qui sont les plus vandalisés, une autre idée serait de faire appel à la communauté
des contributeurs d'OSM pour leur demander de localiser des zones ou des objets
qui sont les plus sujets au vandalisme cartographique.

Développer des métriques pertinentes

L'annotation d'un grand nombre de données ne su�t pas pour constituer un
corpus de vandalisme de qualité. Ces données doivent être décrites par un ensemble
de métriques pertinentes qui permettent de distinguer une contribution de carto-
vandalisme d'une contribution ordinaire. Nos expériences de détection d'anomalie
ont permis de déterminer les descripteurs optimaux dans lesquels les données de
vandalisme apparaîtraient comme des anomalies.

Nous avons vu que cette hypothèse de modélisation du carto-vandalisme comme
anomalie présente des limites. Toutefois, la nécessité de déterminer les métriques
qui discriminent les deux types de données persiste. Une perspective possible se-
rait d'étudier la notion de typicalité des données décrites par ces descripteurs pour
mesurer leur niveau de représentativité dans la classe à laquelle ils appartiennent
(carto-vandalisme ou non vandalisme), dans le but de sélectionner les descripteurs
qui discriminent au mieux chacune des classes (Lesot et al., 2008).

Sur la qualité de l'apprentissage automatique

La classi�cation des données par des méthodes de forêts aléatoires trouve des
limites dans le transfert d'apprentissage d'une zone à une autre. Mais ce constat
a été fait intuitivement, en partant de l'hypothèse que deux villes appartenant au
même pays présentent des caractéristiques géographiques communes. Or, il faudrait
justement véri�er cette hypothèse, et dans quelles mesures elle reste valable. Concrè-
tement, il faudrait étudier la similarité cartographique des di�érents snapshots uti-
lisés, pour pouvoir évaluer plus précisément la capacité de transfert d'apprentissage
des forêts aléatoires, et plus généralement des méthodes d'apprentissage supervisé.

Quant aux expériences menées par apprentissage profond, nos premiers résul-
tats nous incitent à revoir l'étape de préparation des données. En particulier, il
faudrait expérimenter d'autres méthodes de génération d'images sur les données,
en envisageant d'autres modes de représentation des données vectorielles sur ces
images, ou en essayant d'adapter l'échelle de zoom sur les objets capturés sur ces
images. L'objectif est de générer des images qui contiennent assez de détails pour
permettre aux modèles de CNN d'extraire des descripteurs pertinents à la détection
de contributions de carto-vandalisme. Il faudra également chercher à mettre en place

5. Le DWG n'intervient pour bannir les contributeurs que dans des cas très sérieux de dégra-
dation du projet.
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une architecture d'apprentissage profond qui ne prend pas uniquement en compte
les descripteurs graphiques extraits des images, mais également les autres que nous
avions proposés.

En�n, sur le long terme, il serait envisageable de combiner di�érentes méthodes
d'apprentissage (qu'il soit supervisé ou non) au sein d'un processus hybride de dé-
tection du vandalisme. Dans ce cas, chaque méthode serait utilisée pour une tâche
précise, dans laquelle son e�cacité est prouvée. Par exemple, nous pourrions utiliser
l'apprentissage profond pour e�ectuer uniquement l'appariement d'objets vectoriels
avec les objets présents sur des images aériennes. Le résultat d'appariement pourrait
alors être utilisé comme un descripteur supplémentaire à intégrer dans les données
d'entrée de la classi�cation par un modèle de forêt aléatoire. Le résultat de la clas-
si�cation pourrait alors être con�rmé ou contredit par le résultat d'une détection
d'anomalies sur ces données.

Du carto-vandalisme à la qualité de l'information
géographique volontaire

Métriques
Indicateurs
qualitatifs

quantitatifs
symboliques

Synthèses des
métriques

méthodes
d'apprentissage

 Typologie
des contributions 
des contributeurs

Fraude ? 
Bon ? 

Imprécis ?

À lister, choisir, réadapter À programmer À définir

Figure 1. Méthodologie globale de quali�cation de l'information géographique volontaire

Ce travail de thèse s'est focalisé sur la détection du vandalisme cartographique.
Toutefois, ce cadre d'étude est fortement lié à la question de la qualité des don-
nées géographiques collaboratives. Notre démarche de quali�cation des données de
carto-vandalisme s'est attachée à la mise en place de métriques adaptées à notre
problématique, puis à quali�er les données à partir de méthodes d'apprentissage
selon une typologie propre au carto-vandalisme (Figure 1).

De la même manière, cette démarche a également été adoptée pour quali�er les
contributeurs de données géographiques : à partir d'un ensemble de métriques sur
les contributeurs, nous avons utilisé des méthodes d'apprentissage (non-supervisé
en l'occurrence) pour identi�er des pro�ls de contributeurs. Cette méthodologie ne
se limite donc pas seulement à la détection du carto-vandalisme et pourrait être
reprise pour quali�er l'information géographique volontaire � et ses contributeurs �
dans d'autres cas d'application.

174



Bibliographie

Adler, Alfaro, L., Mola-Velasco, S. M., Rosso, P. et West, A. G. (2011).
Wikipedia Vandalism Detection : Combining Natural Language, Metadata, and
Reputation Features. In Gelbukh, A., éditeur : Computational Linguistics and
Intelligent Text Processing, volume 6609 de Lecture Notes in Computer Science,
pages 277�288. Springer Berlin Heidelberg, Berlin, Heidelberg.

Ali, A. L., Schmid, F., Al-Salman, R. et Kauppinen, T. (2014). Ambiguity and
plausibility : Managing classi�cation quality in volunteered geographic informa-
tion. In Proceedings of the 22nd ACM SIGSPATIAL International Conference on
Advances in Geographic Information Systems - SIGSPATIAL '14, pages 143�152,
Dallas, Texas. ACM Press.

Anderson, J., Soden, R., Keegan, B., Palen, L. et Anderson, K. M. (2018).
The crowd is the territory : Assessing quality in peer-produced spatial data during
disasters. International Journal of Human�Computer Interaction, 34(4):295 � 310.

Antoniou, V. et Skopeliti, A. (2015). Measures and Indicators of VGI Quality :
An Overview. ISPRS Annals of Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial
Information Sciences, II-3/W5:345�351.

Antoniou, V. et Skopeliti, A. (2017). The Impact of the Contribution Micro-
environment on Data Quality : The Case of OSM. In Foody, G., See, L., Fritz,
S., Mooney, P., Olteanu-Raimond, A.-M., Costa Fonte, C. et Antoniou,
V., éditeurs : Mapping and the Citizen Sensor.

Audebert, N., Saux, B. L. et Lefevre, S. (2017). Joint Learning from Earth
Observation and OpenStreetMap Data to Get Faster Better Semantic Maps. In
2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops
(CVPRW), pages 1552�1560, Honolulu, HI, USA. IEEE.

Ballatore, A. (2014). Defacing the Map : Cartographic Vandalism in the Digital
Commons. The Cartographic Journal, 51(3):214�224.

Ballatore, A. et Zipf, A. (2015). A Conceptual Quality Framework for Voluntee-
red Geographic Information. In Fabrikant, S. I., Raubal, M., Bertolotto,
M., Davies, C., Freundschuh, S. et Bell, S., éditeurs : Spatial Information
Theory, volume 9368 de Lecture Notes in Computer Science, pages 89�107. Sprin-
ger International Publishing.

Barrington-Leigh, C. etMillard-Ball, A. (2017). The world's user-generated
road map is more than 80% complete. PLOS ONE, 12(8):e0180698.

175



BIBLIOGRAPHIE

Barron, C., Neis, P. et Zipf, A. (2014). A Comprehensive Framework for Intrinsic
OpenStreetMap Quality Analysis. Transactions in GIS, 18(6):877�895.

Battiston, F., Nicosia, V. et Latora, V. (2014). Structural measures for mul-
tiplex networks. Phys. Rev. E, 89:032804.

Batton-Hubert, M. et Pinet, F. (2019). Formalisms and Representations of Im-
perfect Geographic Objects. In Batton-Hubert, M., Desjardin, E. et Pinet,
F., éditeurs : Geographic Data Imperfection 1, pages 73�103. Wiley, 1 édition.

Bégin, D., Devillers, R. et Roche, S. (2013). Assessing Volunteered Geographic
Information (VGI) Quality Based on Contributors' Mapping Behaviours. In 8th
International Symposium on Spatial Data Quality, volume XL-2/W1, pages 149�
154.

Bégin, D., Devillers, R. et Roche, S. (2016). The Life Cycle of Volunteered
Geographic Information (VGI) Contributors : The OpenStreetMap Example. In
Miller, J., O'Sullivan, D. etWiegand, N., éditeurs : Short Paper Proceedings
of GIScience 2016, pages 9�12, Montreal, Canada.

Bégin, D., Devillers, R. et Roche, S. (2018). The life cycle of contributors
in collaborative online communities -the case of OpenStreetMap. International
Journal of Geographical Information Science, 32(8):1611�1630.

Berlingerio, M., Coscia, M. et Giannotti, F. (2011). Finding and Characteri-
zing Communities in Multidimensional Networks. In Advances in Social Networks
Analysis and Mining (ASONAM), 2011 International Conference On, pages 490�
494. IEEE.

Bischke, B., Helber, P., Folz, J., Borth, D. et Dengel, A. (2017). Multi-Task
Learning for Segmentation of Building Footprints with Deep Neural Networks.
arXiv :1709.05932 [cs].

Bishr, M. et Janowicz, K. (2010). Can we Trust Information ? - The Case of
Volunteered Geographic Information. In Towards Digital Earth : Search, Disco-
ver and Share Geospatial Data, Workshop at Future Internet Symposium, Berlin,
Germany.

Blondel, V. D., Guillaume, J.-L., Lambiotte, R. et Lefebvre, E. (2008). Fast
unfolding of communities in large networks. Journal of Statistical Mechanics :
Theory and Experiment, 2008(10):P10008+.

Brans, J.-P. et Mareschal, B. (2005). Promethee Methods. In Multiple Criteria
Decision Analysis : State of the Art Surveys, volume 78, pages 163�186. Springer-
Verlag, New York.

Breiman, L., Friedman, J. H., Olshen, R. A. et Stone, C. J. (1984). Classi�-
cation and Regression Trees. Biometrics, 40(3):874.

Bródka, P., Chmiel, A., Magnani, M. et Ragozini, G. (2018). Quantifying
layer similarity in multiplex networks : A systematic study. Royal Society Open
Science, 5(8):171747.

176



BIBLIOGRAPHIE

Brovelli, M. A., Minghini, M., Molinari, M. et Mooney, P. (2017). Towards
an Automated Comparison of OpenStreetMap with Authoritative Road Datasets.
Transactions in GIS, 21(2):191�206.

Brovelli, M. A. et Zamboni, G. (2018). A New Method for the Assessment
of Spatial Accuracy and Completeness of OpenStreetMap Building Footprints.
ISPRS International Journal of Geo-Information, 7(8):289.

Bucher, B., Brasebin, M., Buard, E., Grosso, E., Mustière, S. et Perret,
J. (2012). GeOxygene : Built on Top of the Expertise of the French NMA to Host
and Share Advanced GI Science Research Results. In Bocher, E. et Neteler,
M., éditeurs : Geospatial Free and Open Source Software in the 21st Century,
Lecture Notes in Geoinformation and Cartography, pages 21�33. Springer Berlin
Heidelberg, Berlin, Heidelberg.

Budhathoki, N. R., Nedovic-Budic, Z. et Bruce, B. (2010). An Interdiscipli-
nary Frame for Understanding Volunteered Geographic Information. Geomatica,
64(1):11�26.

Castro, R., Tierra, A. et Luna, M. (2019). Assessing the Horizontal Positional
Accuracy in OpenStreetMap : A Big Data Approach. In Rocha, Á., Adeli, H.,
Reis, L. P. et Costanzo, S., éditeurs : New Knowledge in Information Systems
and Technologies, pages 513�523, Cham. Springer International Publishing.

Chandola, V., Banerjee, A. etKumar, V. (2009). Anomaly detection : A survey.
ACM Computing Surveys, 41(3):1�58.

Chehreghan, A. et Ali Abbaspour, R. (2018). An evaluation of data comple-
teness of VGI through geometric similarity assessment. International Journal of
Image and Data Fusion, 9(4):319�337.

Chen, J. et Zipf, A. (2017). Deep Learning with Satellite Images and Volunteered
Geographic Information. In Geospatial Data Science Techniques and Applications,
volume 1, page 274.

Chin, S. C., Street, W. N., Srinivasan, P. et Eichmann, D. (2010). Detecting
Wikipedia vandalism with active learning and statistical language models. In
Proceedings of the 4th Workshop on Information Credibility, WICOW '10, pages
3�10, New York, NY, USA. ACM.

Claramunt, C. et Thériault, M. (1996). Toward semantics for modelling spatio-
temporal processes within GIS. Advances in GIs Research I, pages 27�43.

Clauset, A., Newman, M. et Moore, C. (2004). Finding community structure
in very large networks. Physical Review E, 70(6):066111+.

Cohen, S. (1973). Property Destruction : Motives and Meanings. Architectural
Press, pages 23�53.

Coleman, D. J., Geogiadou, Y. et Labonte, J. (2010). Volunteered Geographic
Information : The Nature and Motivation of Produsers. International Journal of
Spatial Data Infrastructures Research, 4:332 � 358.

177



BIBLIOGRAPHIE

Comber, A., Mooney, P., Purves, R. S., Rocchini, D. et Walz, A. (2016).
Crowdsourcing : It Matters Who the Crowd Are. The Impacts of between Group
Variations in Recording Land Cover. PLOS ONE, 11(7):e0158329+.

Costes, B. (2016). Vers la construction d'un référentiel géographique ancien : un
modèle de graphe agrégé pour intégrer, quali�er et analyser des réseaux géohisto-
riques. Thèse de doctorat, Paris-Est.

Crandall, D. J., Backstrom, L., Cosley, D., Suri, S., Huttenlocher, D. et
Kleinberg, J. (2010). Inferring social ties from geographic coincidences. Pro-
ceedings of the National Academy of Sciences, 107(52):22436�22441.

Crettaz de Roten, F. et Helbling, J.-M. (1996). Données manquantes et aber-
rantes : le quotidien du statisticien analyste de données. Revue de Statistique
Appliquée, 44(2):12.

D'Antonio, F., Fogliaroni, P. et Kauppinen, T. (2014). VGI Edit History
Reveals Data Trustworthiness and User Reputation. In Proceedings of the 17th
AGILE Conference on Geographic Information Science, Castellon, Spain. AGILE.

Degrossi, L. C., de Albuquerque, J. P., Rocha, R. d. S. et Zipf, A. (2018).
A taxonomy of quality assessment methods for volunteered and crowdsourced
geographic information. Transactions in GIS, 22(2):542�560.

Dorn, H., Törnros, T. et Zipf, A. (2015). Quality Evaluation of VGI Using
Authoritative Data�A Comparison with Land Use Data in Southern Germany.
ISPRS International Journal of Geo-Information, 4(3):1657�1671.

Duféal, M., Jonchères, C. et Noucher, M. (2016). ECCE CARTO - DES
ESPACES DE LA CONTRIBUTION A LA CONTRIBUTION SUR L'ESPACE
- Pro�ls, pratiques et valeurs d'engagement des contributeurs d'OpenStreetMap
(OSM). Rapport technique, UMR 5319.

Duménieu, B. (2015). Un système d'information géographique pour le suivi d'objets
historiques urbains à travers l'espace et le temps. Thèse de doctorat, Paris-Est.

Ester, M., Kriegel, H.-p., Jorg, S. et Xu, X. (1996). A density-based algorithm
for discovering clusters in large spatial databases with noise. In Proceedings of
2nd International Conference on KDD, pages 226�231.

Fan, H., Zipf, A. et Fu, Q. (2014a). Estimation of Building Types on OpenStreet-
Map Based on Urban Morphology Analysis. pages 19�35. Springer International
Publishing, Cham.

Fan, H., Zipf, A., Fu, Q. et Neis, P. (2014b). Quality assessment for building
footprints data on OpenStreetMap. International Journal of Geographical Infor-
mation Science, 28(4):700�719.

Fischer, F. (2012). VGI as Big Data : A New but Delicate Geographic Data-Source.
GeoInformatics, pages 46�47.

Fiske, S. T., Cuddy, A. J. C. et Glick, P. (2007). Universal dimensions of social
cognition : Warmth and competence. Trends in Cognitive Sciences, 11(2):77 � 83.

178



BIBLIOGRAPHIE

Flanagin, A. et Metzger, M. (2008). The credibility of volunteered geographic
information. GeoJournal, 72(3-4):137�148.

Fogg, B. J. et Tseng, H. (1999). The elements of computer credibility. In Pro-
ceedings of the SIGCHI Conference on Human Factors in Computing Systems the
CHI Is the Limit - CHI '99, pages 80�87, Pittsburgh, Pennsylvania, United States.
ACM Press.

Fogliaroni, P., D'Antonio, F. et Clementini, E. (2018). Data trustworthiness
and user reputation as indicators of VGI quality. Geo-spatial Information Science,
21(3):213�233.

Fonte, C. C., Antoniou, V., Bastin, L., Estima, J., Arsanjani, J. J.,
Laso Bayas, J.-C., See, L. et Vatseva, R. (2017). Assessing VGI Data Quality.
In Foody, G., See, L., Fritz, S., Mooney, P., Olteanu-Raimond, A.-M.,
Costa Fonte, C. et Antoniou, V., éditeurs : Mapping and the Citizen Sensor,
pages 137�163. Ubiquity Press Ltd.

Fonte, C. C., Bastin, L., See, L., Foody, G. et Lupia, F. (2015). Usability
of VGI for validation of land cover maps. International Journal of Geographical
Information Science, 29(7):1269�1291.

Forati, A. M. et Karimipour, F. (2016). A VGI Quality Assessment Method for
VGI based on Trustworthiness. GI_Forum, 1:3�11.

Geiger, R. S. et Halfaker, A. (2013). Using edit sessions to measure participation
in Wikipedia. In Proceedings of the 2013 Conference on Computer Supported
Cooperative Work - CSCW '13, CSCW '13, pages 861�870, New York, NY, USA.
ACM Press.

Girres, J.-F. (2012). Modèle d'estimation de l'imprécision des mesures géomé-
triques de données géographiques : Application aux mesures de longueur et de
surface. Thèse de doctorat, Paris-Est.

Girres, J.-F. et Touya, G. (2010). Quality Assessment of the French OpenStreet-
Map Dataset. Transactions in GIS, 14(4):435�459.

Glasze, G. et Perkins, C. (2015). Social and Political Dimensions of the OpenS-
treetMap Project : Towards a Critical Geographical Research Agenda. In Jo-
kar Arsanjani, J., Zipf, A., Mooney, P. et Helbich, M., éditeurs : OpenS-
treetMap in GIScience, pages 143�166. Springer International Publishing, Cham.

Golbeck, J. A. (2005). Computing and Applying Trust in Web-Based Social Net-
works. PhD Thesis, University of Maryland.

Goodchild, M. F. (2007). Citizens as Sensors : The World of Volunteered Geogra-
phy. GeoJournal, 69(4):211�221.

Goodchild, M. F. et Li, L. (2012). Assuring the quality of volunteered geographic
information. Spatial Statistics.

Greco, G. M. et Floridi, L. (2004). The tragedy of the digital commons. Ethics
and Information Technology, 6(2):73�81.

179



BIBLIOGRAPHIE

Grégoire, H. (1794). Rapport sur les destructions opérées par le Vandalisme, et
sur les moyens de le réprimer. Rapport technique.

Gröchenig, S., Brunauer, R. et Rehrl, K. (2014). Digging into the history
of VGI data-sets : Results from a worldwide study on OpenStreetMap mapping
activity. Journal of Location Based Services, 8(3):198�210.

Haklay, M. (2010). How Good is Volunteered Geographical Information ? A Com-
parative Study of OpenStreetMap and Ordnance Survey Datasets. Environment
and Planning B : Planning and Design, 37(4):682�703.

Hardin, G. (1968). The Tragedy of the Commons. Science, 162(3859):1243�1248.

Heaberlin, B. et DeDeo, S. (2016). The Evolution of Wikipedia's Norm Network.
Future Internet, 8(2):14+.

Hecht, R., Kunze, C. et Hahmann, S. (2013). Measuring Completeness of Buil-
ding Footprints in OpenStreetMap over Space and Time. ISPRS International
Journal of Geo-Information, 2(4):1066�1091.

Heindorf, S., Potthast, M., Stein, B. et Engels, G. (2015). Towards Van-
dalism Detection in Knowledge Bases. In Proceedings of the 38th International
ACM SIGIR Conference on Research and Development in Information Retrieval
- SIGIR '15, pages 831�834. ACM Press.

Heindorf, S., Potthast, M., Stein, B. et Engels, G. (2016). Vandalism Detec-
tion in Wikidata. In Proceedings of the 25th ACM International on Conference
on Information and Knowledge Management - CIKM '16, pages 327�336. ACM
Press.

Hess, C. et Ostrom, E. (2007). Understanding Knowledge As a Commons : From
Theory to Practice, volume 59. The MIT Press.

Hmimida, M. et Kanawati, R. (2015). Community detection in multiplex net-
works : A seed-centric approach. Networks and Heterogeneous Media, 10(1):71�85.

Huang, K. L., Kanhere, S. S. et Hu, W. (2010). Are You Contributing Trustwor-
thy Data ? The Case for a Reputation System in Participatory Sensing. pages 14
� 22.

Hung, K.-C., Kalantari, M. et Rajabifard, A. (2016). Methods for assessing
the credibility of volunteered geographic information in �ood response : A case
study in Brisbane, Australia. Applied Geography, 68:37�47.

Iddianozie, C. et McArdle, G. (2019). A Transfer Learning Paradigm for Spa-
tial Networks. In Proceedings of the 34th ACM/SIGAPP Symposium on Applied
Computing, SAC '19, pages 659�666, New York, NY, USA. ACM.

Ikeda, K.,Morishima, A., Rahman, H., Roy, S. B., Thirumuruganathan, S.,
Yahia, S. A. et Das, G. (2016). Collaborative Crowdsourcing with Crowd4U.
Proc. VLDB Endow., 9(13):1497�1500.

180



BIBLIOGRAPHIE

ISO19157 (2003). Information géographique � Qualité des données. Rapport
technique, International Organization for Standardization.

Issam, F., Manel, H. et Rushed, K. (2015). Une approche centrée graine pour la
détection de communautés dans les réseaux multiplexes. In EGC, pages 377�382.

Ivanovic, S. (2018). Une Approche Basée Sur La Qualité Pour Mettre à Jour Les
Bases de Données Géographiques de Référence à Partir de Traces GPS Issues de
La Foule. PhD Thesis, Université Paris Est.

Ivanovic, S. S., Olteanu-Raimond, A.-M., Mustière, S. et Devogele, T.
(2020). Potential of Crowdsourced Traces for Detecting Updates in Authorita-
tive Geographic Data. In Kyriakidis, P., Hadjimitsis, D., Skarlatos, D.
et Mansourian, A., éditeurs : Geospatial Technologies for Local and Regional
Development, Lecture Notes in Geoinformation and Cartography, pages 205�221.
Springer International Publishing.

Jaara, K., Duchêne, C. et Ruas, A. (2014). Preservation and modi�cation of
relations between thematic and topographic data throughout thematic data mi-
gration process. In Buchroithner, M., Prechtel, N. et Burghardt, D.,
éditeurs : Cartography from Pole to Pole : Selected Contributions to the XXVIth
International Conference of the ICA, Dresden 2013, pages 103�117. Springer Ber-
lin Heidelberg, Berlin, Heidelberg.

Jokar Arsanjani, J., Mooney, P., Zipf, A. et Schauss, A. (2015). Quality
Assessment of the Contributed Land Use Information from OpenStreetMap Ver-
sus Authoritative Datasets. In Jokar Arsanjani, J., Zipf, A., Mooney, P.
et Helbich, M., éditeurs : OpenStreetMap in GIScience, pages 37�58. Springer
International Publishing, Cham.

Jonietz, D. et Zipf, A. (2016). De�ning Fitness-for-Use for Crowdsourced Points
of Interest (POI). ISPRS International Journal of Geo-Information, 5(9):149+.

Juhász, L., Hochmair, H., Qiao, S. et Novack, T. (2019). Exploring the E�ects
of Pokémon Go Vandalism on OpenStreetMap. In Proceedings of the Academic
Track, page 4, Heildelberg, Germany.

Kamvar, S. D., Schlosser, M. T. et Molina, H. G. (2003). The Eigentrust
Algorithm for Reputation Management in P2P Networks. In Proceedings of the
12th International Conference on World Wide Web, WWW '03, pages 640�651,
New York, NY, USA. ACM.

Kazienko, P., Musial, K. et Kajdanowicz, T. (2011). Multidimensional Social
Network in the Social Recommender System. IEEE Transactions on Systems,
Man, and Cybernetics - Part A : Systems and Humans, 41(4):746�759.

Kessler, C. et de Groot, R. T. A. (2013). Trust as a Proxy Measure for the
Quality of Volunteered Geographic Information in the Case of OpenStreetMap.
In Vandenbroucke, D., Bucher, B. et Crompvoets, J., éditeurs : Geographic
Information Science at the Heart of Europe, Lecture Notes in Geoinformation and
Cartography, pages 21�37. Springer International Publishing.

181



BIBLIOGRAPHIE

Kittur, A., Suh, B., Pendleton, B. A. et Chi, E. H. (2007). He says, she says :
Con�ict and coordination in Wikipedia. In Proceedings of the SIGCHI Conference
on Human Factors in Computing Systems, CHI '07, pages 453�462, New York,
NY, USA. ACM.

Kivelä, M., Arenas, A., Barthelemy, M., Gleeson, J. P., Moreno, Y. et
Porter, M. A. (2014). Multilayer networks. Journal of Complex Networks,
2(3):203�271.

Le Crosnier, H. (2011). Une bonne nouvelle pour la théorie des biens communs.
Vacarme, 56(3):92.

LeCun, Y., Bengio, Y. et Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521:436.

LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y. et Ha, P. (1998). Gradient-Based Learning
Applied to Document Recognition. In Proceedings of the IEEE.

Lesot, M.-J. et Revault d'Allonnes, A. (2017). Information quality and uncer-
tainty. page 14.

Lesot, M.-J., Rifqi, M. et Bouchon-Meunier, B. (2008). Fuzzy Prototypes :
From a Cognitive View to a Machine Learning Principle. In Bustince, H.,
Herrera, F. et Montero, J., éditeurs : Fuzzy Sets and Their Extensions :
Representation, Aggregation and Models, volume 220, pages 431�452. Springer
Berlin Heidelberg, Berlin, Heidelberg.

Lodigiani, C. etMelchiori, M. (2016). A PageRank-based Reputation Model for
VGI Data. Procedia Computer Science, 98:566�571.

Ma, D., Sandberg, M. et Jiang, B. (2015). Characterizing the Heterogeneity
of the OpenStreetMap Data and Community. ISPRS International Journal of
Geo-Information, 4(2):535�550.

Ma, L., Liu, Y., Zhang, X., Ye, Y., Yin, G. et Johnson, B. A. (2019). Deep
learning in remote sensing applications : A meta-analysis and review. ISPRS
Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 152:166 � 177.

Maggiori, E., Tarabalka, Y., Charpiat, G. et Alliez, P. (2017). Can se-
mantic labeling methods generalize to any city ? the inria aerial image labeling
benchmark. In 2017 IEEE International Geoscience and Remote Sensing Sympo-
sium (IGARSS), pages 3226�3229, Fort Worth, TX. IEEE.

Maguire, S. et Tomko, M. (2017). Ripe for the picking ? Dataset maturity assess-
ment based on temporal dynamics of feature de�nitions. International Journal of
Geographical Information Science, 31(7):1334�1358.

Mahabir, R., Stefanidis, A., Croitoru, A., Crooks, A. T. et Agouris, P.
(2017). Authoritative and Volunteered Geographical Information in a Developing
Country : A Comparative Case Study of Road Datasets in Nairobi, Kenya. ISPRS
International Journal of Geo-Information, 6(1):24.

182



BIBLIOGRAPHIE

Majic, I., Winter, S. et Tomko, M. (2017). Finding equivalent keys in OpenS-
treetMap : Semantic similarity computation based on extensional de�nitions. In
1st Workshop on Arti�cial Intelligence and Deep Learning for Geographic Know-
ledge Discovery, pages 24�32. ACM.

Marmanis, D., Schindler, K., Wegner, J. D., Galliani, S., Datcu, M. et
Stilla, U. (2016). Classi�cation With an Edge : Improving Semantic Image
Segmentation with Boundary Detection. arXiv :1612.01337 [cs].

Martinez-Rico, J. R., Martinez-Romo, J. et Araujo, L. (2019). Can deep
learning techniques improve classi�cation performance of vandalism detection in
Wikipedia ? Engineering Applications of Arti�cial Intelligence, 78:248�259.

McKenzie, G. et Janowicz, K. (2014). Coerced Geographic Information : The
Not-so-voluntary Side of User-generated Geo-content. In GIScience'2014, page 3,
Vienne, Autriche.

Mcnair, H. et Arnold, L. (2016). Crowd-sorting : Reducing bias in decision ma-
king through consensus generated crowdsourced spatial information. International
Conference on GIScience Short Paper Proceedings, 1(1).

Mola Velasco, S. M. (2011). Wikipedia vandalism detection. In Proceedings of
the 20th International Conference Companion on World Wide Web, WWW '11,
pages 391�396, New York, NY, USA. ACM.

Mooney, P. etCorcoran, P. (2012a). The Annotation Process in OpenStreetMap.
Transactions in GIS, 16(4):561�579.

Mooney, P. et Corcoran, P. (2012b). How social is OpenStreetMap ? In Gen-
sel, J., Josselin, D. et Vandenbroucke, D., éditeurs : Proceedings of the
AGILE'2012 International Conference on Geographic Information Science.

Mooney, P. et Corcoran, P. (2014). Analysis of Interaction and Co-editing
Patterns amongst OpenStreetMap Contributors. Transactions in GIS, 18(5):633�
659.

Mülligann, C., Janowicz, K., Ye, M. et Lee, W.-C. (2011). Analyzing the
Spatial-Semantic Interaction of Points of Interest in Volunteered Geographic In-
formation. volume 6899, pages 350�370, Berlin, Heidelberg. Springer Berlin Hei-
delberg.

Muttaqien, B. I., Ostermann, F. O. et Lemmens, R. L. G. (2018). Modeling ag-
gregated expertise of user contributions to assess the credibility of OpenStreetMap
features. Transactions in GIS, 22(3):823�841.

Neis, P.,Goetz, M. et Zipf, A. (2012). Towards Automatic Vandalism Detection in
OpenStreetMap. ISPRS International Journal of Geo-Information, 1(3):315�332.

Neis, P. et Zielstra, D. (2014). Recent Developments and Future Trends in Vo-
lunteered Geographic Information Research : The Case of OpenStreetMap. Future
Internet, 6(1):76�106.

183



BIBLIOGRAPHIE

Neis, P. et Zipf, A. (2012). Analyzing the Contributor Activity of a Volunteered
Geographic Information Project � The Case of OpenStreetMap. ISPRS Inter-
national Journal of Geo-Information, 1(2):146�165.

Nielsen, J. (2006). The 90-9-1 Rule for Participation Inequality in Social Media
and Online Communities.

Olteanu-Raimond, A.-M., Jolivet, L., Van Damme, M.-D., Royer, T., Fra-
val, L., See, L., Sturn, T., Karner, M., Moorthy, I. et Fritz, S. (2018).
An Experimental Framework for Integrating Citizen and Community Science into
Land Cover, Land Use, and Land Change Detection Processes in a National Map-
ping Agency. Land, 7(3):103.

Olteanu-Raimond, A.-M., Laakso, M., Antoniou, V., Fonte, C. C., Fon-
seca, A., Grus, M., Harding, J., Kellenberger, T., Minghini, M. et Sko-
peliti, A. (2017). VGI in National Mapping Agencies : Experiences and Re-
commendations. In Mapping and the Citizen Sensor, pages 299�326. Ubiquity
Press.

Potthast, M. (2010). Crowdsourcing a wikipedia vandalism corpus. In Proceedings
of the 33rd International ACM SIGIR Conference on Research and Development
in Information Retrieval, SIGIR '10, pages 789�790, New York, NY, USA. ACM.

Potthast, M., Gerling, R. et Stein, B. (2007). Webis Wikipedia Vandalism
Corpus (Webis-WVC-07).

Rehrl, K., Gröechenig, S., Hochmair, H., Leitinger, S., Steinmann, R. et
Wagner, A. (2013). A Conceptual Model for Analyzing Contribution Patterns
in the Context of VGI. In Krisp, J. M., éditeur : Progress in Location-Based Ser-
vices, Lecture Notes in Geoinformation and Cartography, pages 373�388. Springer
Berlin Heidelberg.

Revault d'Allonnes, A. (2013). Architecture de l'évolution de la con�ance :
Dé�nition et in�uence des dimensions nécessaires à la formation d'une opinion.
In L'évaluation de l'information.

Rollason, E., Bracken, L. J., Hardy, R. J. et Large, A. R. G. (2018). The
importance of volunteered geographic information for the validation of �ood in-
undation models. Journal of Hydrology, 562:267�280.

Safavian, S. R. et Landgrebe, D. (1990). A Survey of Decision Tree Classi�er
Methodology. page 50.

Sarabadani, A., Halfaker, A. et Taraborelli, D. (2017). Building Automated
Vandalism Detection Tools for Wikidata. In Proceedings of the 26th International
Conference on World Wide Web Companion - WWW '17 Companion, pages 1647�
1654. ACM Press.

Schaeffer, S. E. (2007). Graph clustering. Computer Science Review, 1(1):27�64.

184



BIBLIOGRAPHIE

Schmidt, M. et Klettner, S. (2013). Gender and Experience-Related Motivators
for Contributing to OpenStreetMap. In Online Proceedings of the Internatio-
nal Workshop on Action and Interaction in Volunteered Geographic Information
(ACTIVITY) at the 16th AGILE Conference on Geographic Information Science.
AGILE.

Scholz, S., Knight, P., Eckle, M., Marx, S. et Zipf, A. (2018). Voluntee-
red Geographic Information for Disaster Risk Reduction�The Missing Maps Ap-
proach and Its Potential within the Red Cross and Red Crescent Movement.
Remote Sensing, 10(8):1239.

See, L., Mooney, P., Foody, G., Bastin, L., Comber, A., Estima, J., Fritz,
S., Kerle, N., Jiang, B., Laakso, M., Liu, H.-Y., Mil£inski, G., Nik²i£,
M., Painho, M., P®dör, A., Olteanu-Raimond, A.-M. et Rutzinger, M.
(2016). Crowdsourcing, Citizen Science or Volunteered Geographic Information ?
The Current State of Crowdsourced Geographic Information. ISPRS International
Journal of Geo-Information, 5(5):55.

Senaratne, H., Mobasheri, A., Ali, A. L., Capineri, C. et Haklay, M. M.
(2017). A review of volunteered geographic information quality assessment me-
thods. International Journal of Geographical Information Science, 31(1):139�167.

Servigne, S., Lesage, N. et Libourel, T. (2005). Composantes qualité et mé-
tadonnées. In Qualité de l'information Géographique, pages 213�245. Lavoisier
édition.

Skarlatidou, A., Haklay, M. et Cheng, T. (2011). Trust in Web GIS : The
role of the trustee attributes in the design of trustworthy Web GIS applications.
International Journal of Geographical Information Science, 25(12):1913�1930.

Srivastava, S., Vargas Muñoz, J. E., Lobry, S. et Tuia, D. (2018). Fine-
grained landuse characterization using ground-based pictures : A deep learning
solution based on globally available data. International Journal of Geographical
Information Science, pages 1�20.

Stein, K. et Blaschke, S. (2010). Interlocking Communication. In Memon, N.
et Alhajj, R., éditeurs : From Sociology to Computing in Social Networks, pages
231�252. Springer Vienna.

Stein, K.,Kremer, D. et Schlieder, C. (2015). Spatial Collaboration Networks of
OpenStreetMap. In Jokar Arsanjani, J., Zipf, A., Mooney, P. et Helbich,
M., éditeurs : OpenStreetMap in GIScience, Lecture Notes in Geoinformation and
Cartography, pages 167�186. Springer International Publishing.

Suler, J. (2004). The Online Disinhibition E�ect. Cyberpsychology & Behavior,
7(3):7.

Sutton, M. (1987). Di�erential Rates of Vandalism in a New Town : Towards a
Theory of Relative Place. Thèse de doctorat, Lancashire Polytechnic.

Tobler, W. R. (1970). A Computer Movie Simulating Urban Growth in the Detroit
Region. Economic Geography, 46:234.

185



BIBLIOGRAPHIE

Touya, G., Antoniou, V., Christophe, S. et Skopeliti, A. (2017a). Produc-
tion of Topographic Maps with VGI : Quality Management and Automation. In
Mapping and the Citizen Sensor, pages 61�91. Ubiquity Press.

Touya, G., Antoniou, V., Olteanu-Raimond, A.-M. et Van Damme, M.-D.
(2017b). Assessing Crowdsourced POI Quality : Combining Methods Based on
Reference Data, History, and Spatial Relations. ISPRS International Journal of
Geo-Information, 6(3):80+.

Touya, G. et Brando-Escobar, C. (2013). Detecting Level-of-Detail Inconsisten-
cies in Volunteered Geographic Information Data Sets. Cartographica : The Inter-
national Journal for Geographic Information and Geovisualization, 48(2):134�143.

Touya, G., Zhang, X. et Lokhat, I. (2019). Is deep learning the new agent for
map generalization ? International Journal of Cartography, pages 1�16.

Truong, Q. T., De Runz, C. et Touya, G. (2018a). Analyse du comportement des
contributeurs dans l'Information Géographique Volontaire via la construction de
réseaux sociaux. In De Runz, C., Kergosien, É., Guyet, T. et Sallaberry,
C., éditeurs : 18ème Conférence Internationale Sur l'Extraction et La Gestion Des
Connaissances (EGC 2018), pages 44�54, Paris, France.

Truong, Q.-T., de Runz, C. et Touya, G. (2019). Analysis of collaboration
networks in OpenStreetMap through weighted social multigraph mining. Inter-
national Journal of Geographical Information Science, 33(8):1651�1682.

Truong, Q.-T., Touya, G. et de Runz, C. (2018b). Building Social Networks
in Volunteered Geographic Information Communities : What Contributor Beha-
viours Reveal About Crowdsourced Data Quality. In Fogliaroni, P., Balla-
tore, A. et Clementini, E., éditeurs : Proceedings of Workshops and Posters at
the 13th International Conference on Spatial Information Theory (COSIT 2017),
Lecture Notes in Geoinformation and Cartography, pages 125�131. Springer In-
ternational Publishing.

Truong, Q. T., Touya, G. et de Runz, C. (2018c). Le vandalisme dans l'infor-
mation géographique volontaire : apprendre pour mieux détecter ? In Actes de la
conférence SAGEO 2018, pages 61�76, Montpellier, France.

Truong, Q.-T., Touya, G. et de Runz, C. (2018d). Towards Vandalism De-
tection in OpenStreetMap Through a Data Driven Approach (Short Paper). In
Winter, S., Griffin, A. et Sester, M., éditeurs : 10th International Confe-
rence on Geographic Information Science (GIScience 2018), volume 114 de Leibniz
International Proceedings in Informatics (LIPIcs), Dagstuhl, Germany. Schloss
Dagstuhl�Leibniz-Zentrum fuer Informatik.

Tubaro, P. et Casilli, A. A. (2019). Micro-work, arti�cial intelligence and the
automotive industry. Journal of Industrial and Business Economics, 46(3):333�
345.

van Vliet, W. (1984). Vandalism : An assessment and agenda. In Vandalism,
Behaviour and Motivations. Claude Lévy-Leboyer.

186



BIBLIOGRAPHIE

Verleysen, M. et François, D. (2005). The curse of dimensionality in data
mining and time series prediction. In Cabestany, J., Prieto, A. et Sandoval,
F., éditeurs : Computational Intelligence and Bioinspired Systems, pages 758�770,
Berlin, Heidelberg. Springer Berlin Heidelberg.

Walter, V. et Fritsch, D. (1999). Matching spatial data sets : A statistical
approach. International Journal of Geographical Information Science, 13(5):445�
473.

Watts, D. J. et Strogatz, S. H. (1998). Collective dynamics of 'small-world'
networks. Nature, 393(6684):440�442.

Xu, Y., Chen, Z.,Xie, Z. etWu, L. (2017). Quality assessment of building footprint
data using a deep autoencoder network. International Journal of Geographical
Information Science, 31(10):1929�1951.

Yang, A., Fan, H. et Jing, N. (2016). Amateur or Professional : Assessing the
Expertise of Major Contributors in OpenStreetMap Based on Contributing Be-
haviors. ISPRS International Journal of Geo-Information, 5(2):21+.

Yang, S., Shen, J., Kone£ný, M., Wang, Y. et �tampach, R. (2018). Study on
the Spatial Heterogeneity of the POI Quality in OpenStreetMap. In Proceedings,
Sozopol, Bulgaria. Bandrova T., Kone£ný M.

Zhang, H. et Malczewski, J. (2018). Accuracy Evaluation of the Canadian
OpenStreetMap Road Networks. International Journal of Geospatial and En-
vironmental Research, 5(2):1 � 14.

Zhang, L. et Pfoser, D. (2019). Using OpenStreetMap point-of-interest data to
model urban change�A feasibility study. PLOS ONE, 14(2):e0212606.

Zhu, X. X., Tuia, D., Mou, L., Xia, G., Zhang, L., Xu, F. et Fraundorfer, F.
(2017). Deep Learning in Remote Sensing : A Comprehensive Review and List of
Resources. IEEE Geoscience and Remote Sensing Magazine, 5(4):8�36.

Zielstra, D., Hochmair, H., Neis, P. et Tonini, F. (2014). Areal Delineation of
Home Regions from Contribution and Editing Patterns in OpenStreetMap. ISPRS
International Journal of Geo-Information, 3(4):1211�1233.

Zielstra, D., Hochmair, H. H. et Neis, P. (2013). Assessing the E�ect of Data
Imports on the Completeness of OpenStreetMap - A United States Case Study.
Transactions in GIS, 17(3):315�334.

Zimbardo, P. G. (1971). A Social-Psychological Analysis of Vandalism : Making
Sense of Senseless Violence. Rapport technique, Stanford University, Department
of Psychology.

187





Annexe A

Exploration des utilisateurs bannis
du projet OSM

189



Annexe A - 1 
 

ID 
changeset 

Zone 
géographique 

Opérations effectuées 
Nombre 
total de 
blocks 

En quoi cela dégrade la base de 
données 

Vandalisme ? 

54637913  

Saragosse, 
Espagne 

Suppression d'une zone résidentielle "Área residencial de Zaragoza" 
(relation 1841510) 

2 dont 1 
actif 

Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet 

Oui 

54858210  

Saragosse, 
Espagne 

Modification de la zone résidentielle "Área residencial de Zaragoza" 
(relation 1841510) et suppression de nodes 

3 dont 1 
actif 

Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet 

Oui 

54813961 
Dar es Salaam, 
Tanzanie 

Création d'un bâtiment (node 5297502521) ayant des valeurs de tags 
aléatoires 

1 
Les informations attributaires sur l'objet 
n'ont aucun sens 

Oui 

54366258 
Milville, 
Delaware, USA 

Création d'un park nommé "Bay Forest" (way 544774374) qui est en 
réalité une zone résidentielle. Le contributeur est un joueur de 
Pokémon Go qui cherche à favoriser le développement de Pokémon 
dans cette zone. Il y a eu un edit war sur cet objet (donc il existe 
plusieurs changesets pour cet objet) 

3 dont 1 
actif 

L'objet géographique ne décrit plus la 
même réalité 

Oui 

54511454 
Milville, 
Delaware, USA 

Création d'une piscine fictive (way 545841767). Le contributeur est 
un joueur de Pokémon Go qui cherche à favoriser le développement 
de Pokémon dans cette zone 

L'objet géographique n'existe pas dans 
la réalité 

Oui 

54379511 
Bethany 
Beach, 
Delaware, USA 

Changement d'une zone militaire "Delaware National Guard Bethany 
Beach Training Site" en zone industrielle (relation 6385988). 
Pokemon Go Edit war 

L'objet géographique ne décrit plus la 
même réalité 

Oui 

46358006 Valais, Suisse 

N'a pas répondu aux commentaires que les autres contributeurs lui 
ont adressés sur ses changesets: http://resultmaps.neis-
one.org/osm-discussion-comments?uid=5088068. La plupart de ses 
actions ont été annulées 

8 
Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet 

Oui 

51984229  

Einsiedeln, 
Suisse 

Dans ce changeset, création d'un objet de type polygone (way 
524208725) qui n'est pas décrit par des tags, et d'une piste de ski qui 
a été supprimée après coup. On note que le changeset ne possède 
pas que des objets vandalisés par exemple l'utilisateur a modifié la 
13ème version du way 30000144. Le contributeur a surtout été 
bloqué car il ne répondait à aucun commentaire adressé sur ses 
changesets 

10 
Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet 

Oui 

53255494 
Victoria Island, 
Canada 

Création d'énormes bâtiments (comme way 535485873 ou way 
535485874) qui n'existent pas puisqu'ils chevauchent plusieurs îles 
du Nord du Canada. Remarque : Est-ce que c'est réellement un cas 
de vandalisme (i.e. intentionnel) ou d'erreur de débutant ? On voit 
que le changeset date du jour de l'enregistrement du contributeur 

1 
L'objet géographique n'existe pas dans 
la réalité 

Non 
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ID 
changeset 

Zone 
géographique 

Opérations effectuées 
Nombre 
total de 
blocks 

En quoi cela dégrade la base de 
données 

Vandalisme ? 

53137491 
Herald Island, 
Russie 

Ajout de données imaginaires.Renomme Herald Island (way 
138623366) en JerryLand et lui donne le tag leisure=park. D'ailleurs 
il édite cet objet plusieurs fois successivement avant d'être revert 

4 
L'objet géographique ne décrit plus la 
même réalité 

Oui 

52420815 
Nottingham, 
UK 

L'utilisateur a ajouté des tags pour nommer des objets en russe en 
faisant de la translitération, ce qui est interdit dans OSM. Par 
exemple, le node 18712963 porte un tag name=Castle Bytham et le 
contributeur a ajouté un tag name:ru=Касл-Байтем qui est une 
translitération du nom anglais. L'utilisateur n'a pas répondu quand on 
lui a demandé la source qu'il a utilisé pour nommer ces objets en 
russe, d'où le block. Ces tags ont été annulés 

1 

Ajoute une information qui n'est pas très 
utile. Mais on ne peut pas vraiment dire 
que la base de données ait été 
vandalisée 

Non 

54868474 Haifa, Israël 
Création d'un way 548731776 qui chevauche un chemin piéton déjà 
existant. Globalement, cet utilisateur a été bloqué car il ne répondait 
pas aux commentaires 

1 
Incompatibilité avec les objets 
géographiques pré-existants 

Oui 

55705923 Niamey, Niger 

Création d'objets dont les tags n'ont pas de signification ("Les tags 
sur 
https://www.openstreetmap.org/node/5358438540#map=19/13.4952
5/2.09384 sont inutiles à OpenStreetMap"). On voit par exemple que 
le node 5358438213 possède des tag keys tout en majuscules et des 
tag values principalement chiffrés. Remarque : Est-ce que c'est 
réellement un cas de vandalisme (i.e. intentionnel) ou d'erreur de 
débutant ? 

1 dont 1 
actif 

Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet 

Non 

55652281 Niamey, Niger 

Idem que pour le contributeur précédent (7517131). Les tags utilisés 
sont du même type. Ils semblent travailler sur un projet Hot OSM. 
Remarque : Est-ce que c'est réellement un cas de vandalisme (i.e. 
intentionnel) ou d'erreur de débutant ? 

1 
Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet 

Non 

55838792 
Phoenix, 
Arizona, USA 

Modification des tags d'une zone commerciale (way 544402424) en 
natural=water, water=lake 

1 
L'objet géographique ne décrit plus la 
même réalité + incompatibilité avec les 
objets géographiques existants 

Oui 

55838543 
Phoenix, 
Arizona, USA 

Création de lacs dans une zone urbaine (way 556540255 et way 
556540256). Le changeset contient d'autres opérations qui ne sont 
pas forcément du vandalisme 

1 
L'objet géographique ne décrit plus la 
même réalité + incompatibilité avec les 
objets géographiques existants 

Oui 

55593777 
Puerto 
Princesa, 
Philippines 

Suppression du tag name="Plaza Cuartel" désignant un parc 1 
Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet 

Oui 
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ID 
changeset 

Zone 
géographique 

Opérations effectuées 
Nombre 
total de 
blocks 

En quoi cela dégrade la base de 
données 

Vandalisme ? 

56360014 Palerme, Italie 

Ajout de nombreux noms de routes (avec le tag key name="") sans 
en préciser la source, mais il indique utiliser Bing Imagery. Il ne 
répond pas aux commentaires d'un contributeur qui lui dit qu'avec 
Bing Imagery, on ne peut pas avoir le nom des routes. 

1 dont 1 
actif 

Il manque la source des informations 
entrées (incompatibilité potentielle avec 
la licence ODBL) 

Non 

56151423 
Leposavić, 
Kosovo 

Le node 448739405 correspond au centre de la ville Leposavić, qui 
est principalement habitée par des serbes. Donc son orthographe 
principale correspond à l'écriture serbe, mais il y a aussi un tag 
name_alt="Leposaviq / Albanik" donnant l'écriture albanaise de la 
ville. Ici, l'utilisateur a modifié la valeur du tag name principal pour y 
mettre l'écriture alternative. Il y a eu plusieurs tentatives de sa part 
pour imposer l'écriture alternative 1 

La base de données perd en objectivité 
? Ici, le nom serbe reste sur un autre 
tag, même s'il n'est plus sur le nom 
principal. Donc la base de données 
n'est pas vraiment dégradée ici 

Non 

56151459 
Malishevë / 
Mališevo, 
Kosovo 

Le node 1920392800 possédait sur son tag "name" principal les deux 
écritures (albanaise / serbe) puisque le Kosovo est habité et par des 
serbes et par des albanais. Ici, l'utilisateur a retiré l'écriture serbe du 
tag name pour ne garder que l'écriture albanaise. Cependant, il y a 
tout de même un tag "name:sr-Latn" où l'écriture serbe est indiquée 

La base de données perd en objectivité 
? Ici, le nom serbe reste sur un autre 
tag, même s'il n'est plus sur le nom 
principal. Donc la base de données 
n'est pas vraiment dégradée ici 

Non 

54630223 
Columbia, 
South Carolina, 
USA 

Suppression de nombreux polygones (way 546861742, way 
546860888, way 546861739, way 546862239) qui délimitent des 
zones scolaires. Le contributeur semble être un joueur de Pokémon 
Go. Par la suite, dans le changeset 54661812 il crée sur la même 
zone des polygones de type natural=sand, landuse=grass et 
landuse=wood (cf changeset 54370252) 

2 
L'objet géographique ne décrit plus la 
même réalité 

Oui 

56598546 Denver, USA 
Contributeur ayant ajouté massivement des données de type 
bâtiment sur l'Etat de Denver aux Etats-Unis alors que son 
changeset indique qu'il travaille pour un projet Hot OSM au Togo 

2 dont 1 
actif 

L'objet géographique n'existe pas dans 
la réalité + Il manque des informations 
attributaires essentielles qui permettent 
de décrire l'objet 

Non 

56250619 Catania, Italie 
Suppression d'un grand nombre de trottoirs (way 553856732, way 
559895688) et de passages piétons (way 118656919) 

1 dont 1 
actif 

L'objet géographique n'apparaît plus 
alors qu'il existe toujours dans la réalité 

Oui 
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ID 
changeset 

Zone 
géographique 

Opérations effectuées 
Nombre 
total de 
blocks 

En quoi cela dégrade la base de 
données 

Vandalisme ? 

56253421 Bondeno, Italie Ajout de tag name=pas un nom propre 
2 dont 1 

actif 
L'objet géographique porte un nom 
erroné 

Oui 

50160595 
Boulogne-
Billancourt, 
France 

Valeur des tags en majuscule (adresse, noms, etc.) et utilisation de 
key tags non conventionnels (exemple: description1, description2). 
Ce contributeur semble importer massivement des données issues 
de la BANO 

3 

Pour OSM, ce contributeur a été bloqué 
quelques temps et ses contributions ont 
été annulées car il ne répondait pas aux 
commentaires. Cependant, celui-ci 
continue de contribuer largement et ses 
données n'étaient pas complètement 
fausses. 

Non 

49337814 
Lansing, 
Michigan, USA 

Ajout d'un POI (node 4897853364) qui existait déjà dans un bâtiment 
existant avec un nom de rue incorrect 2 dont 1 

actif 

Créer des objets redondants (et avec 
des mauvaises descriptions) 

Oui 

49281498 
Ajout d'un POI (node 4897972537) dans un bâtiment qui portait une 
fonction différente 

Incompatibilité avec les objets 
géographiques existants 

Oui 

48186273 
Chesterfiel, UK 
(entre autre) 

Des noeuds de route (node 339830304 et node 324706111) 
deviennent des stations d'essence avec l'ajout de tags type 
"fuel:lgp=yes" 

2 
Incompatibilité avec les objets 
géographiques existants 

Oui 

48048355 
Long Beach, 
Californie, USA 

Suppression du Marina Green Park (node 4792395256, node 
4792395284...) de Long Beach à cause de Pokemon Go. 

4 dont 1 
actif 

L'objet géographique n'apparaît plus 
alors qu'il existe toujours dans la réalité 

Oui 

47768701 
Autour de LA, 
Californie, USA 

Création d'un chemin qui n'existe pas (way 486716027) 

1 

L'objet géographique n'existe pas dans 
la réalité 

Oui 

Suppression du tag tiger:source sur un chemin (way 31929606) 
importé de la base TIGER 

Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet 

Oui 

47946206 Suppression du Marina Green Park (way 251520438) 
L'objet géographique n'apparaît plus 
alors qu'il existe toujours dans la réalité 

Oui 

47757296 

Riga, Lettonie 

Supprime le tag landuse=forest et ajoute leisure=park (way 
87406131) 

1 

L'objet géographique ne décrit plus la 
même réalité 

Oui 

47850376 

Sur le même objet (way 87406131) qui est sujet à un edit war : 
Laisse le tag landuse=forest et ajoute leisure=park. Après 
vérification, il y a une ambiguïté sur la nature de ce lieu. D'après un 
contributeur (du DWG?) c'est officiellement une forêt mais d'après 
http://www.spottedbylocals.com/riga/anninmuizas-mezs/ c'est un 
parc. 

Je considère ici que ce n'est pas du 
vandalisme mais que cela met en avant 
les lieux qui possèdent une ambiguïté 
sur leur nature 

Non 

50182925 

Sur le même objet (way 87406131) : le lieu était nommé selon le tag 
name=Anniņmuižas mežs et name_alt=Anniņmuižas parks. Dans ce 
changeset, l'utilisateur remplace la valeur de name par celle de 
name_alt 

Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet 

Oui 
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ID 
changeset 

Zone 
géographique 

Opérations effectuées 
Nombre 
total de 
blocks 

En quoi cela dégrade la base de 
données 

Vandalisme ? 

47571821 
Moscou, 
Russie 

Suppression du tag name sur un restaurant (node 4218558692) 

2 
Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet 

Oui 
47571994 

Suppression de tous les tags name sur un restaurant (node 
3325594248) 

47420276 
Giardini-Naxos, 
Messine, Italie 

Remplace le nom du bureau de poste par son opérateur (node 
2838107107) alors que le tag name avait une valeur qui le distingue 
des autres bureaux de poste 

1 
Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet 

Oui 

481094786 
Près de 
Sirajganj, 
Bangladesh 

Crée de nombreuses maisons (way 481094817, way 481094825) qui 
portent le tag name=house 

1 dont 1 
actif 

Ici, ce n'est pas du vandalisme car ça 
semble être plutôt une erreur de saisie 

Non 

46946121 
Dolgeville, New 
York, USA 

Crée un chemin (way 481139845) au milieu d'un parc qui n'existe 
pas vu la géométrie improbable 

1 
L'objet géographique n'existe pas dans 
la réalité 

Oui 

46291205 
Granite Falls, 
Whasington, 
USA 

Modifie le nom du barrage (node 356549067) Sweet Dam en Crappy 
Dam, transforme les rues résidentielles en rues piétonnes (exemple : 
way 475568045) et supprime une école (exemple: node 
3157628478) 

2 

Il manque des informations attributaires 
essentielles qui permettent de décrire 
l'objet + L'objet ne décrit plus la même 
réalité + l'objet n'apparaît plus alors qu'il 
existe toujours dans la réalité 

Oui 
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Evaluation de la fiabilité des contributeurs OSM  

Sur les contributeurs (anonymisés) ayant contribué sur la ville d’Aubervilliers jusqu’au 13/02/2018  

Contributeur U1 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

1 1 0 0 0 1 0 

 

  

Ce contributeur a ajouté comme aménité les toilettes de chez lui… Avant d’être supprimé par un modérateur (du Data Working Group d’OSM).  

Par conséquent, ce contributeur n’est pas fiable. 
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Contributeur U2 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

1 0 1 0 0 0 1 

 

Ce contributeur a supprimé le tag « oneway = yes » du rond-point. Cette contribution est en fait une erreur de la part du contributeur (cf. la discussion sur le 

changeset qui contient la contribution en question à la page suivante). On note que ce changeset est un bot automatique lancé sur une très grande zone.  

Ce contributeur n’est donc pas fiable 
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Contributeur U3 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

1 1 0 0 0 1 0 

 
Ce contributeur a simplement corrigé la valeur du tag « wikipedia » qui était mal écrite dans la version précédente. La suppression de cet objet n’est pas due au fait 

que la contribution était mauvaise. La contribution provient d’un changeset qui recouvre l’Île de France et qui avait pour but, via l’outil Osmose, de rétablir les 

valeurs de tags selon le formalisme d’OSM. On ne peut donc rien dire de ce contributeur… 
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Contributeur U4 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

1 0 1 0 0.005747126 0 1 

 

La seule contribution de ce contributeur a été faite sur un arrêt de bus (node). Il a ajouté une note permettant à l’utilisateur suivant d’ajouter ce node à la relation 

indiquée par ce contributeur, qui correspond aux arrêts du noctilien n°43. On peut donc dire que ce contributeur est fiable. 



Annexe B – 6 
 

 

Le contributeur suivant supprime son tag puisqu’il a bien ajouté le node à la relation. La note n’est donc plus utile à ce moment-là. 

  

Contributeur U4 
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Contributeur U5 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

1 0 1 0 0. 0 1 

 

 

Ce contributeur a ajouté le tag « surface = asphalt » à la route. Cette contribution fait partie d’un changeset dans lequel il a ajouté ce tag à plusieurs routes. Au vu 

de l’outil d’édition utilisé (StreetComplete1) et la zone du changeset, on peut déduire que cette contribution a été faite sur le terrain. La contribution faite sur 

                                                           
1
 https://wiki.openstreetmap.org/wiki/FR:StreetComplete  

Contributeur U5 
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Aubervilliers a été par la suite éditée par d’autres mais ces éditions n’ont pas remis en cause cet ajout de tag, ce qui semble même confirmer cette contribution. Par 

conséquent, ce contributeur peut être vu comme fiable.  

 

Emprise du changeset contenant la contribution 
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Contributeurs ayant fait entre 3 et 10 contributions 

Contributeur U6 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

3 0.7 0 0.3 0 0.33 1 

Dans un même changeset, ce contributeur a ajouté 2 tronçons de rails (pour cartographier la ligne du RER B), et supprimé un tronçon. Les éditions suivantes 

montrent un enrichissement et une mise à jour de l’information contribuée par ce contributeur. Par conséquent, ce contributeur est fiable. 
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Contributeur U6 
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Contributeur U6 
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Contributeur U7 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

5 0.7 1 0.3 0 1 1 

Ce contributeur a enrichi certains points d’intérêt en  y ajoutant l’ID Wikidata de l’objet correspondant. Ce contributeur est plutôt fiable. 
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Contributeur U8 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

7 0 0.4 0.6 0.006 1 1 

 

Il semble que ses contributions soient issues d’un bot, vu l’étendue du changeset. 

 

Editions : elles ne changent que très peu les données. Peut-être qu’il a voulu confirmer la validité de la donnée par une édition qui ne change rien ? 
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Suppression : 

U8 

 

U8 
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Les contributions de ce compte ne sont pas assez explicites pour révéler la fiabilité du contributeur. Cependant, comme il n’y a pas eu de remise en cause de ses 

contributions, elles ne semblent pas être fausses. On ne peut donc rien dire de ce contributeur. 

  

U8 
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Contributeur U9 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

9 0.6 0.3 0.1 0. 0.7 0.9 

 

Ce contributeur a créé une route, qui a été éditée par la suite. Vu l’évolution des valeurs de tag, on comprend que la suppression de l’objet est due à la présence de 

travaux sur la zone en 2014. La contribution de ce contributeur était donc pertinente quoi qu’imprécise d’après les modifications de tags sur la version suivante. 

 

Ce contributeur a également ajouté deux POI : le premier indiquant la présence de bateau électrique (POI resté intact), le deuxième pour indiquer la présence d’un 

centre commercial (supprimé par la suite car l’information a été transférée sur les attributs du bâtiment matérialisé par un way). Globalement, on peut donc dire 

que ce contributeur est fiable. 

U9 
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Contributeur U10 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

10 0 1 0 0 0.5 1 

Ce contributeur n’a modifié que des objets de type way. Ses contributions sont toutes dans un changeset. Elles consistent à modifier la valeur de certains attributs, 

comme l’ajout d’un accent aigü sur un ‘E’ majuscule, réécrire ‘A86’ en ‘A 86’ en y insérant un espace. Au vu du nom du contributeur, on peut penser que ses 

contributions sont automatiques. Les contributions de ce contributeur ne sont pas incorrectes, mais elles ne sont pas assez significatives pour affirmer la fiabilité 

de ce contributeur. 

Contributeur U11 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

31 0.9 0.1 0 0 0.9 1 

 

Ce contributeur a notamment ajouté des informations sur les arrêts de bus, soit en ajoutant des attributs sur des objets existants, soit en créant de nouveaux arrêts 

de bus. Bien que ces objets aient été modifiés par la suite, il n’y a pas eu de remise en cause des informations que ce contributeur a ajoutées. Ce contributeur a 

également entré des informations locales telles que les adresses de bâtiment et des points de recyclage de verre. Ce contributeur est donc fiable. 
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   U11 
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Contributeur U12 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

41 0.02 0 0.98 0 0.98 0.98 

Le seul élément créé par ce contributeur est un hôpital en plein milieu d’un cimetière, qui a été supprimé un mois plus tard par un autre contributeur. 

 

Le reste de ses contributions correspondent à la suppression du cimetière de Pantin. Toutes ses contributions ont été annulées par la suite. On ne le remarque pas à 

partir des indicateurs calculés car le nombre d’objets édités est compté à partir des objets visibles. Ce contributeur n’est pas fiable, c’est même un vandale. 
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Contributeur U13 

uid nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas 
été édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

375079 52 0.1 0.4 0.5 0.1 0.9 1 

Création : 

Un bâtiment en 2011, qui n’a jamais été édité jusqu’à présent 

Modification : 

Correction de la géométrie de bâtiments initialement importés automatiquement à partir du cadastre 

Suppression : 

Suppression de doublons tels que deux bâtiments identiques (donc superposés) ayant été importés automatiquement 

Ce contributeur est fiable. 

Contributeur U14 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

64 0 0 1 0.005 1 1 

Ce contributeur a exclusivement participé en supprimant des données. Il a supprimé des bâtiments près de l’impasse Michel qui, d’après la note de son changeset 

en 2016, ont été détruits. Ce contributeur semble être fiable, puisqu’il n’a jamais été remis en cause. 
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Contributeur U15 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

76 0.4 0.6 0 0.1 0.8 0.9 

 

Création : 

Des objets très locaux tels que des passerelles, des marches, des rues piétonnes, qui sont assez bien renseignés dès la 1ère version. Ces objets ont été par la suite 

édités mais de manière à compléter ce que le contributeur avait ajouté. 

Modification : 

Mise à jour de noms de rue (comme la rue Rosa Parks), de la géométrie des tronçons de route. Enrichissement attributaire sur certains bâtiments tels que la crèche 

ci-dessous. 

 

Ce contributeur est fiable. 

 U15 
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Contributeur U16 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

108 0.7 0.3 0.01 0 0.93 0.97 

Ce contributeur a surtout créé/modifié des ways, en particulier les routes. L’emprise du seul changeset qu’il a produit sur la zone est assez étendue, donc on peut 

supposer qu’il a contribué de manière automatique. 
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Création : 

Création de routes qui ont été éditées/complétées par la suite, car elles étaient tracées sans être renseignées par de nombreux attributs (ce qui nous poussent à 

croire que ses contributions n’étaient pas manuelles) 

Modification : 

Les modifications faites portent sur la géométrie des routes. Ce contributeur a fortement participé à la structuration du réseau routier. 

On ne peut rien dire sur ce contributeur. En effet, même s’il a beaucoup contribué, ses contributions ne sont pas d’une qualité notable. 
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Contributeur U17 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

201 0.01 0.99 0 0.07 0.97 0.99 

Ce contributeur a modifié plusieurs fois des routes qu’ils avaient créées en premier lieu. Il a contribué en 2008, et ses contributions ont été conservées jusqu’en 

2017. Les objets créés par ce contributeur sont plutôt riches sémantiquement (voir ci-dessous). Par conséquent, on peut dire que ce contributeur est fiable. 

 

U17     
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Contributeur U18 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

241 0.4 0.5 0.1 0.14 0.96 0.97 

Ce contributeur a créé des routes, en a modifié d’autres souvent sur leurs géométries. Cependant les attributs renseignés pour les objets créés sont plutôt vagues : 

 

Il complète cependant la sémantique de certains objets en leur ajoutant des attributs pertinents : 

U18      
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On peut dire que ce contributeur est fiable. 

  

 U18 
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Contributeur U19 

 nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas 
été édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

 317 0.08 0.9 0.01 0.16 0.95 0.99 

Ce contributeur a créé des routes qui perdurent encore aujourd’hui, et dont les attributs sont plus ou moins corrects : en effet, sur les rues qu’il crée, il se trompe 

sur la valeur du tag highway.  

 

Il s’autocorrige et corrige les autres aussi, notamment sur la géométrie des ways. 

On peut dire que ce contributeur est globalement fiable 

U19 U19     
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Contributeur U20 

uid nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas 
été édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

705842 356 0.26 0.72 0.02 0.16 0.95 0.99 

Création 

Comme le contributeur précédemment étudié, celui-ci crée des objets qui perdurent encore aujourd’hui, mais dont les attributs sont initialement parfois pauvres.  

 

 

 

Le contributeur a également recensé les stations de Vélib à Aubervilliers, qui ont été mis à jour par la suite par d’autres contributeurs. 

U20     

U20     
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Modification 

Il participe à la structuration du réseau routier en modifiant la géométrie des routes.  

U20  
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Suppression 

Les objets supprimés semblent être des nœuds de route 

Ce contributeur est globalement fiable. 

Contributeur U21 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

558 0.85 0.03 0.12 0.005 0.99 0.99 

Ce contributeur a ajouté de la végétation dans la zone d’Aubervilliers, notamment des arbres sur le cimetière de Pantin. Il a surtout produit des objets de type 

node. Par la suite, le cimetière de Pantin a été mis à jour et certaines de ses contributions ont été modifiés ou supprimées. 

U20     
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D’après le changeset d’un contributeur ayant supprimé les objets de ce contributeur, on comprend que cette suppression vient du fait que ce dernier a ajouté des 

doublons : il a créé des éléments qui existaient déjà dans la base de données. On note également que ces 558 contributions sont issues d’un seul changeset : cela 

nous laisse à penser que cet utilisateur a utilisé un bot sans se préoccuper de la qualité de son import.  

U21 
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Ce contributeur n’est pas fiable. 

Contributeur U22 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

618 0.17 0.41 0.42 0.09 0.98 0.99 

Ce contributeur a notablement séparé des groupes de bâtiments saisis à partir du cadastre : il a ajouté des noms et des adresses à ces bâtiments 



Annexe B – 33 
 

 

 U22 

 U22 
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Ce contributeur a également mis à jour le réseau routier ainsi que des noms de rue. 

 

On peut dire que ce contributeur est fiable 

  

U22 U22 U22 U22   
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Contributeur U23 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

777 0.6 0.1 0.3 0.04 0.99 1 

Ce contributeur a lancé des mini bots sur des zones localisées à Aubervilliers et peu de ses contributions ont été éditées, aucune n’a été supprimée. Il utilise le 

cadastre (versions 2014 à 2016) pour mettre à jour les données. Il supprime le bâti qui n’existe plus dans les versions ultérieures du cadastre. 

 

Il répare également la géométrie de certains bâtis et ajoute des noms aux rues créées par Esperanza86. 

U23 
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Ce contributeur peut être considéré comme fiable. 

U23 

U23 
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Contributeur U24 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

870 0.82 0.15 0.03 0.18 0.98 0.99 

 

Ce contributeur a produit un grand nombre de routes en 2008, qui ont été par la suite améliorées par d’autres contributeurs, mais sans être supprimées. En effet, 

les routes qu’il crée sont pauvres en attributs. 

 

Les modifications effectuées portent souvent sur ses propres contributions : correction géométrique des tronçons de routes ajoutées. De même que pour les 

suppressions : il supprime ses propres contributions 

U24     U24 
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On observe ci-dessus que le contributeur a modifié à plusieurs reprises sa contribution. Finalement, il supprime cet élément. Ce contributeur semble donc peu sûr 

de lui. On ne peut rien dire de la fiabilité de ce contributeur. 

Contributeur U25 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

1014 0.39 0.46 0.15 0.23 0.98 0.99 

Ce contributeur a participé entre 2012 et 2017.   

Il a amélioré les routes en modifiant leur géométrie et leurs attributs, notamment en ajoutant des informations locales telles que des interdictions de passage de 

bus, des limitations de vitesse, etc. 

U24 
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On observe donc un comportement de maintenance chez ce contributeur. 

Il ramène des nœuds de route près des intersections, pour indiquer la présence de feux tricolores. 

U25  

U25 U25 
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Il cartographie également les dos d’ânes/zebra-crossings, les écoles, et il enrichit les bouches de métro ajoutées par le contributeur fiable U30 en indiquant la 

présence d’escalators. 

 

U25 U25  

U25 
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Ce contributeur semble mettre à contribution sa connaissance locale sur cet espace : ce contributeur est donc fiable. 

Contributeur U26 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

1360 0.7 0.1 0.2 0.06 0.99 0.99 

Ce contributeur a notablement participé en 2013 puis en 2015. 

 Création 

Il a amélioré la cartographie des espaces verts dans la zone du gymnase Léo Lagrange et le Collège Jean Lolive, en ajoutant beaucoup d’arbres. 

 

Il ajoute de nouveau bâtiments selon la mise à jour du cadastre en 2015. Ces bâtiments n’ont pas été édités par d’autres contributeurs. Il indique aussi la présence 

de zones de construction. 

U26 
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Modification 

Il ajoute des tags aux objets existants. 

 

U26 
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Il ajoute de la précision aux bâtiments importés massivement par le contributeur fiable U30 en ajoutant le tag « building :part » ainsi que des informations sur la 

taille du bâti, la forme du toit. Ce contributeur est fiable. 

 

U26 

U26 U30 
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Contributeur U27 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

1559 0.04 0.38 0.58 0.1 0.99 0.99 

Ce contributeur a notamment supprimé des objets. En effet, sa contribution a principalement pour but de fusionner les petits morceaux de bâtiments importés 

depuis le cadastre par le contributeur fiable U30. 

 

U27  
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Il a aussi saisi des bâtiments depuis Bing, et ces bâtiments n’ont pas été édités par la suite. 

Globalement, ce contributeur est fiable. 

Contributeur U28 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

2597 0.3 0.2 0.5 0.5 0.98 0.99 

Ce contributeur participe via des cartoparties, durant lesquelles il ajoute beaucoup de données locales, telles que des parkings, et des routes nommées. Il 

cartographie aussi les aménités : boulangeries, garages, passages piétons. Il modifie les arrêts de tram.  

 

U28 
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Il effectue également des fusions de bâti importé du cadastre : 

 

Et il fait des mises à jour sur les bâtis qui disparaissent sur les zones de construction. 

 

Ce contributeur est fiable 

 

U28  
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Contributeur U29 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

5380 0.7 0.2 0.1 0.17 0.99 0.99 

Ce contributeur ajoute des données locales : jardins, rues à double sens…  
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Il ajoute de nombreux attributs sur les bâtiments :  

 

U29 U29 
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Il fait un réel suivi de l’évolution géographique de l’espace. 

 

Ce contributeur est donc fiable. 

Contributeur U30 

nombre de 
contributions 

% 
création 

% 
modification 

% 
suppression 

% objets réutilisés par 
d’autres 

% d’objets qui n’ont pas été 
édités 

% d’objets qui n’ont pas été 
supprimés 

93657 0.96 0.03 0.01 1 0.99 0.99 

Ce contributeur est principalement à l’origine de l’import massif de données du cadastre : en effet, en 2010 un centaine de bâtiments sont ajoutés d’un coup. Mais 

on note tout de même qu’il édite ses propres données.  

U29 
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Il édite également les routes produites par d’autres contributeurs, en les corrigeant, en y ajoutant des attributs… 

 

Enfin il effectue aussi une sorte de maintenance sur ses propres contributions. Par exemple, ci-dessus il ajoute une note pour informer de l’état d’une route qu’il 

avait créée : 

U30 U30    

  U30 U30 U30 U30 
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Donc ce contributeur est fiable 

U30 U30 U30 U30 U30 
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Profils de vandales synthe tiques - 
Aubervilliers 

Types de vandalisme 
A. Edition ou suppression des tags ‘name' des bâtiments commerciaux, industriels et lieux de 

culte (44 bâtiments) 

B. Bâtiments tracés dans un cours d’eau: ‘BIENVENUE’ (9 bâtiments) 

C. Bâtiments imaginaires (15 contributions) 

D. Bâtiments de taille et/ou de forme invraisemblable (3 contributions) 

Construction de profils synthétiques pour le vandalisme produit sur 

Aubervilliers 

Contributeurs 
 

 Contributeur A Contributeur B Contributeur C Contributeur D 

total_contributions 
(1) 

500 9 60 3 

p_creation 0.01 1 0.5 1 

p_modif 0.79 0 0.5 0 

p_delete 0.20 0 0 0 

n_semesters1 (2) 3 1 2 1 

p_is_used (3) 0 0 0 0 

p_is_edited* (4) 0.25 1 0.5 1 

p_is_deleted* (5) 0.3 1 0.1 1 

nbWeeks2 (6) 8 1 3 1 

focalisation3* (7) 0.3 1 0.5 1 
 

* Ces variables ont été inversées de sorte qu’une valeur proche de 0 corresponde au pourcentage de données qui n’ont 

pas été supprimées ou éditées, par rapport au nombre de total de contributions par contributeur. 

 

(1) > summary(users_aubervilliers$total_contributions) 

   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
      1       2       8     423      31   93657  

                                                           
1
 Calcul basé sur les dates des changesets qui contiennent des bâtiments. Pour avoir une distribution 

représentative du nombre de semestres contribués, il faut extraire un échantillon qui contient autant de lignes 
que de contributeurs (62 contributeurs de bâtiments dans Stuhr) et non pas autant de lignes que de bâtiments 
(6274) 
2
 Calcul basé sur les ways et les nodes contribués depuis l’an 2000 des contributeurs de la zone (Total : 378). 

3
 Calcul basé sur la comparaison entre la surface de la bbox spatio-temporelle utilisée pour charger les données 

et la surface moyenne des changesets des contributeurs. 0 : changeset très peu focalisé sur la zone d’étude, 1 
et plus : changeset très focalisé (Total : 378) 
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(2) Distribution de n_semesters : 

 

 > users_n_semesters <- dbGetQuery(con, "SELECT DISTINCT ON (uid) ui
d, n_semesters_auberv  from indicators.aubervilliers") 
> summary(users_n_semesters$n_semesters_auberv) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
  1.000   1.000   4.000   6.887  11.000  24.000  

 

(3)   
> summary(users_aubervilliers$p_is_used) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
0.00000 0.00000 0.00000 0.02479 0.01724 1.00000  

(4)   

> summary(users$p_is_edited) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
0.00000 0.00000 0.09091 0.24317 0.33333 1.00000  
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(5)  

> summary(users$p_is_deleted) 
    Min.  1st Qu.   Median     Mean  3rd Qu.     Max.  
0.000000 0.000000 0.000000 0.037870 0.006239 1.000000  

 

(6)  

> summary(users_aubervilliers$nbWeeks) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
  1.000   1.000   1.000   2.608   2.000  82.000  
 

(7)  
> summary(users_aubervilliers$focalisation) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
 0.0000  0.9249  1.0000  0.8113  1.0000  1.0000 

Changesets 
Pour simplifier, on assigne un changeset par groupe de vandalisme : changeset A pour le groupe de 

vandalisme A, changeset B pour le groupe de vandalisme B, etc. 

On assimile aussi l’âge de la contribution à l’âge du changeset. 

Ce changeset peut éventuellement contenir d’autres contributions. 
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 Changeset A Changeset B Changeset C Changeset D 

nb éditions dans le 
changeset (1) 

60 9 15 3 

durée (en secondes) 
du changeset  

1000 300 600 120 

Âge de la 
contribution 

31536000s  
(1 an) 

126144000s  
(4 ans) 

157680000s  
(5 ans) 

15552000s  
(6 mois) 

(1) > summary(aubervilliers$chgst_edits) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
      3   29229   29229   30826   29229   86405  
 
 

(2) > summary(aubervilliers$chgst_duration_seconds) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
      0    5062    5062    4323    5062   12992  
 

(3) > summary(aubervilliers$lifespan_seconds) #En secondes 
     Min.   1st Qu.    Median      Mean   3rd Qu.      Max.  
  4324307 236387246 236433296 213988342 236435078 241094808  
> summary(aubervilliers $lifespan_seconds/3600/24) # En jours 

Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
  50.05 2735.96 2736.50 2476.72 2736.52 2790.45  

 

 

Date 
summary(aubervilliers$timespan_to_previous/3600/24/30/12) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
 0.0000  0.0000  0.0000  0.4958  0.0000  7.4134  



Annexe C - 5 
 

 

En ayant filtré les objets dont v_contrib > 1 : 

> summary(which(aubervilliers$timespan_to_previous>0)/3600) 
    Min.  1st Qu.   Median     Mean  3rd Qu.     Max.  
0.001667 0.761111 1.463611 1.446634 2.147500 2.859444  

 

 

Pour calculer timespan_to_previous : changeset A a été produit le 7 décembre 2017 
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Profils de vandales synthe tiques - Stuhr 

Types de vandalisme 
E. Edition des tags ‘name' des bâtiments commerciaux, et modification de leurs valeurs par des 

smileys (9 bâtiments) 

F. Bâtiments tracés dans un étang : ‘HAPPY NEW YEAR’ (12 bâtiments) 

G. Bâtiments imaginaires appartenant à la ville ‘Salt Lake Kingdom’ (20 contributions) 

H. Bâtiments de taille et/ou de forme invraisemblable (3 contributions) 

Construction de profils synthétiques pour le vandalisme produit sur 

Stuhr 

Contributeurs 
On assigne un contributeur par type de vandalisme : contributeur A pour le groupe de vandalisme A, 

contributeur B pour le groupe de vandalisme B, etc. (cf. fichier  stuhr_users_metrics.R pour retrouver 

les plots). 

 Contributeur A Contributeur B Contributeur C Contributeur D 

total_contributions 
(1) 

10000 (très grand 

contributeur) 
100 (grand 

contributeur) 
30 (contributeur 

moyen) 
3 (petit contributeur) 

p_creation 0.33 0.5 1 1 

p_modif 0.33 0.5 0 0 

p_delete 0.33 0 0 0 

n_semesters4 (2) 5 10 1 1 

p_is_used (3) 0.2 0.001 0 0 

p_is_edited (4) 0.7 0.2 0.66 0 

p_is_deleted (5) 0.99 0.9 0.99 1 

nbWeeks5 (6) 10 10 1 1 

focalisation6 (7) 0.5 0 1 1 

Les valeurs des variables sont attribuées au regard de la distribution des valeurs (non-centrées 

réduites) des contributeurs 

(8) > summary(stuhr$total_contributions) 

    Min.  1st Qu.   Median     Mean  3rd Qu.     Max.  
    1.00     2.00     6.00   292.33    28.75 40240.00  
 

                                                           
4
 Calcul basé sur les dates des changesets qui contiennent des bâtiments. Pour avoir une distribution 

représentative du nombre de semestres contribués, il faut extraire un échantillon qui contient autant de lignes 
que de contributeurs (62 contributeurs de bâtiments dans Stuhr) et non pas autant de lignes que de bâtiments 
(6274) 
5
 Calcul basé sur les ways et les nodes contribués depuis l’an 2000 des contributeurs de la zone (Total : 378). 

6
 Calcul basé sur la comparaison entre la surface de la bbox spatio-temporelle utilisée pour charger les données 

et la surface moyenne des changesets des contributeurs. 0 : changeset très peu focalisé sur la zone d’étude, 1 
et plus : changeset très focalisé (Total : 378) 
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(9) Distribution de n_semesters : 

 

 > users_n_semesters <- dbGetQuery(con, "SELECT DISTINCT ON (uid)  
uid, n_semesters_bremen  from indicators.stuhr") 

> summary(users_n_semesters$n_semesters_bremen) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
  1.000   1.000   1.500   4.726   6.750  23.000  

 

(10)  

> summary(users$p_is_used) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
0.0 000 0.00000 0.02931 0.01838 1.00000  

(11) Attention : il faut inverser l’ordre de cette variable (p_is_edited = 1 – p_is_edited) pour 

qu’elle varie dans le même sens que les autres variables. Ainsi, p_is_edited sera  proche 
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de 0 lorsqu’un contributeur est très édité, et proche de 1 lorsqu’il est peu édité. 

 
(12)  

> users$p_is_deleted <- 1 - users$p_is_deleted 
> summary(users$p_is_edited) 
Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
0.00000 0.01827 0.16667 0.31539 0.50000 1.00000  

(13)  

> users$p_is_deleted <- 1 - users$p_is_deleted 
> summary(users$p_is_deleted) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
0.00000 0.00000 0.00000 0.04393 0.00843 1.00000  

 

(14)  

> summary(users$nbWeeks) 
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   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
  1.000   1.000   1.000   3.688   2.000 113.000  

 

(15)  

summary(stuhr$focalisation) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
 0.0000  0.0000  0.7265  0.6760  0.8415  1.5559  

 

Changesets 
Pour simplifier, on assigne un changeset par groupe de vandalisme : changeset A pour le groupe de 

vandalisme A, changeset B pour le groupe de vandalisme B, etc. 

On assimile aussi l’âge de la contribution à l’âge du changeset. 

Ce changeset peut éventuellement contenir d’autres contributions. 

 Changeset A Changeset B Changeset C Changeset D 

nb éditions dans le 
changeset (1) 

300 12 30 3 

durée (en secondes) 
du changeset  

5 100 20 60 

Âge de la 
contribution 

31536000s  
(1 an) 

126144000s  
(4 ans) 

157680000s  
(5 ans) 

15552000s  
(6 mois) 

(2) >summary(stuhr$chgst_edits) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
      3     113     355    1967    3603    8997 
 

(2) > summary(stuhr$chgst_duration_seconds) 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
    0.0     6.0    22.0   438.6    74.0 32028.0  
 

(3) > summary(stuhr$lifespan_seconds) #En secondes 
     Min.   1st Qu.    Median      Mean   3rd Qu.      Max.  
  7634083  96615366 108770129 100034857 109674064 302007693  
> summary(stuhr$lifespan_seconds/3600/24) # En jours 
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  
  88.36 1118.23 1258.91 1157.81 1269.38 3495.46  
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Date 
Changeset A a été produit le 7 décembre 2017 
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Profils de vandales synthe tiques –  
Heilsbronn 

 

 

 31 bâtiments vandalisés, ce sont de nouveaux éléments OSM (donc de version 1) 

 On assigne un seul profile de vandale pour ces contributions de vandalisme 

o Il a réalisé un changeset contenant ces 31 contributions 

o En 120 secondes 

o Ces données existent depuis 500000 s soit ~6 jours 

o Uid du vandale = max(uid des vrais contributeurs) + 1  = 5614429 
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Total contributions 

 

 Nombre de contributions du vandale: 50 

 On imagine que le vandale n’a pas uniquement vandalisé la base, et qu’il a contribué d’autres 

données non vandalisées 

Ajout/Modification/suppression 
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On imagine que le vandale n’a fait que des ajouts, et qu’il n’a jamais été édité, ni utilisé 

 Vandale p_creation = 1 

 Vandale p_modification = 0 

 Vandale p_is_used = 0 

 Vandale p_is_edited = 0 

Est édité / est supprimé 

  

  

Si p_is_edited = 1, alors le contributeur n’a jamais été édité 
Si p_is_deleted = 1 alors le contributeur n’a jamais été supprimé 
On imagine que le vandale n’a jamais été édité ni supprimé : 

 Vandale p_is_edited = 1 

 Vandale p_is_deleted = 1 

Semaines de contribution 

  

On imagine que le vandale contribue depuis une semaine : 

 Vandale nbWeeks = 1 
 Vandale n_semesters = 1 
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Focalisation 

  

Si focalisation = 1, alors le contributeur n’a participé que dans la zone 

Si focalisation = 0, alors le contributeur a participé sur une région qui englobe la zone d’étude  

On imagine que le vandale n’a contribué que dans Heilsbronn 

 Vandale focalisation = 1 
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Profils de vandales synthe tiques - 
Lannilis 

 

 32 bâtiments vandalisés, ce sont de nouveaux éléments OSM (version 1) 

 On assigne un seul profile de vandale pour ces contributions de vandalisme : 

 Il a réalisé un changeset contenant ces 32 contributions 
 En 120 secondes 
 Ces données existent depuis 500000 s soit ~6 jours 
 Uid du vandal = max(uid des vrais contributeurs) + 1 = 7585117 
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Total contributions 

  

On imagine que le vandal n’a pas uniquement vandalisé la base 
 Nombre de contributions du vandal : 100 

Ajout/Modification/Réutilisation 
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On imagine que le vandal a fait 32 ajouts, 68 modifications, il n’a jamais été utilisé 

 Vandal p_creation = 0,32 
 Vandal p_modification = 0,68 
 Vandal p_is_used = 0 

 

Est édité / est supprimé 

  

   

  

Si p_is_edited = 1, alors le contributeur n’a jamais été édité 
Si p_is_deleted = 1 alors le contributeur n’a jamais été supprimé 
On imagine que le vandale n’a jamais été édité ni supprimé : 

 Vandale p_is_edited = 1 

 Vandale p_is_deleted = 1 

Semaines de contribution 
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On imagine que le vandale contribue depuis un mois : 

 Vandale nbWeeks = 4 
 Vandale n_semesters = 1 

 

Focalisation 

   

Si focalisation = 1, alors le contributeur n’a participé que dans la zone 

Si focalisation = 0, alors le contributeur a participé sur une région qui englobe la zone d’étude  

On imagine que le vandale n’a contribué a contribué sur une zone plus grande que Lannilis (3 fois 
plus grande que la surface de la ville) 

 Vandale focalisation = 0,3 
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