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RESUME

Le data mining et les SIG (Systémes d’Information Géographique) existent tous
deux depuis plusieurs années. Chacun a ses propres méthodes, techniques, ap-
proches d’analyse et de visualisation des données. Les SIG et le data mining sont
maintenant utilisés largement pour appuyer la prise de décision dans des secteurs
aussi variés que les affaires, ’environnement, la santé, la logistique ou encore la
sécurité.

Au cours de la derniere décennie, plusieurs entreprises de SIG commencent a réaliser
I'importance d’intégrer les techniques de data mining dans leurs produits. Le data
mining peut contribuer a trouver des corrélations significatives, des regles et des
tendances cachées dans les grandes bases de données de SIG. D’un autre coté,
les SIG par leurs capacités de visualisation, montrent aussi des potentiels pour la
pratique du data mining.

L’intégration actuelle entre data mining et les SIG peuvent étre considérées selon

les deux approches ci-dessous :

- Les techniques du data mining s’appliquent aux données spatiales. Cette ap-
proche est aussi connue sous le nom de data mining spatial.
- Les SIG sont utilisés comme outil de vérification, d’analyse et de visualisation des

résultats du data mining.

Par une revue de littérature, ’objectif principal de ce mémoire est de présenter
le potentiel d’intégration entre le data mining et les SIG. En collaboration avec une
entreprise de meuble canadienne dans un cas d’étude, nous montrerons comment
I'intégration entre le data mining et les SIG peut améliorer mutuellement leurs
résultats. Nous développerons un systéme basé web qui integre les techniques de

segmentation du data mining et les services d'un SIG (Google Map) afin d’analyser



le marché des meubles aux Etats-Unis. Les résultats obtenus nous confirment les

avantages de cette intégration.
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ABSTRACT

The theories and applications in the field of data mining and Geographic Informa-
tion Systems (GIS) have been developed several years. They both have been shown
in many studies in methodologies and techniques in data analysis and visualization.
GIS and data mining are now widely used to support decision making in various
sectors as in business, environment, public health, logistics and security.

During the last decade, several GIS companies realize the importance and start
to integrate data mining techniques in their products. Data mining contributes
facilities to find significant correlations, rules and trends hidden in large databases
like GIS. On the other hand, the GIS with its capabilities of its display and virtu-
alization, is the potential implementation for the data mining methodologies.

The current researches of the integration between data mining and GIS can be

considered in 2 approaches:

- The implementation of data mining techniques to spatial data. This approach is
also known as spatial data mining.

- GIS is used as a tool to verify, visualize and analyze the results of data mining.

The potential of integration data mining and GIS will be studied more in the
literature review section. In collaboration with a Canadian furniture company in
a case study, we present an integration of data mining and GIS and its benefits to
improve the outcome, regarding to a separate techniques. We develop a web based
system that integrates the segmentation techniques of data mining and Googled
Map services to analyze the US furniture market. The results confirm the benefits

of this integration.
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

1.0.1 Contexte

Le data mining et les SIG sont des domaines relativement récents, qui sont apparus
vers le début des années 1960. Néanmoins, ils se sont développés indépendamment
depuis plusieurs années. Chacun ayant des méthodes, des techniques et des ap-

proches spécifiques.

Les SIG sont été a l'origine développés pour la gestion de l’environnement et de la
terre. Au cours de la derniere décennie, la portée, la couverture et le volume de
la géographie numérique se développent rapidement grace au progres en sciences
géomatiques. Les domaines d’applications des SIG ne se limitent plus a la géogra-
phie. Les SIG ont des capacités de stockage, gestion, manipulation et visualisation
des données spatiales. Ils sont donc actuellement utilisés comme outil de planifica-
tion et d’aide a la décision dans beaucoup de domaines (Longley et al., 2005). Ils
couvrent dors et déja des champs relatifs a l'agriculture, 'environnement, le géo-
marketing, la santé, la pollution, le transport, etc. Pourtant, avec ’'augmentation
rapide du volume des données géographiques et la complexité de leurs relations,
les méthodes traditionnelles d’analyse spatiale ne peuvent pas aisément découvrir
des modeles, ni des régles ou de nouvelles connaissances cachées dans les bases de

données spatiale.

D’un autre c6té, le data mining est un processus qui réunit des théories et techniques
d’analyse, d’extraction et de représentation pour découvrir des connaissances dans

les grandes bases de données. De nos jours, tous les domaines produisent des



quantités énormes de données. Le data mining est donc la clé de succes pour
toufes les entreprises. Le magazine en ligne ZDNET News a considéré le data
mining comme “un des développements technologies les plus révolutionnaires des
dix prochaines années” (Larose, 2005). Cependant, le data mining a aussi rencontré
beaucoup de défis au cours de la derniere décennie. Un de ses défis est la demande

des nouvelles techniques de visualisation.

A la fin du 20%me sidcle, le potentiel de I'intégration entre le data mining et les SIG
a commencé a attirer l'attention des chercheurs. Dans cette intégration, les SIG
peuvent bénéficier de techniques efficaces du data mining pour la manipulation,
I’exploration et 'analyse des données spatiales. Le data mining offre également de
nombreux outils de modélisation qui ne sont pas dans la fonctionnalité d’analyse

des SIG tels que les arbres de décision et les regles d’association.

Par ailleurs, les SIG peuvent s’intégrer aux nombreuses étapes d’un processus de
data mining en particulier lors de la phase de prétraitement, d’évaluation et de
déploiement. Avec leurs capacités d’analyse, d’interprétation et de visualisation,

les SIG peuvent améliorer les résultats finaux du data mining.

Pourtant, les recherches de I'intégration entre le data mining et les SIG sont encore
récentes. Les premiers travaux sur le data mining spatial étaient proposés par
(Koperski et Han, 1995) en 1995. Depuis, de nombreuses recherches ont concerné
ce domaine et des implémentations commencent & apparaitre dans des produits.
Les intégrations actuelles du data mining et du SIG peuvent étre considérées selon
deux approches ci-dessous :

- Approche 1: les techniques du data mining sont appliquées aux données spatiales.
Cette approche est aussi connue sous le nom de data mining spatial.

- Approche 2: les SIG sont utilisés comme outil d’analyse, de vérification et de

visualisation des résultats du data mining.



1.0.2 Objectif

Le data mining et les SIG sont des sujets trés larges. Par conséquent, nous ne
pouvons pas aborder ces deux sujets de fagon exhaustive dans le cadre de ce mé-
moire de malitrise. A travers une analyse de la littérature, notre premier objectif
est de montrer le potentiel et les techniques d’intégration entre le data mining et
les SIG. Basé sur une étude de cas, nous démontrerons comment l'intégration des
techniques de segmentation du data mining au SIG peut apporter des avantages

dans le domaine de 1’analyse du marché.

1.0.3 Organisation du mémoire

Ce mémoire est structuré en cing chapitres.
Le chapitre 1 présente le contexte actuel et l'intérét de 'intégration entre le data

mining et les SIG.

Le chapitre 2 a pour objectif de se familiariser avec les concepts de base du data
mining et du SIG et de faire ressortir le potentiel de l'intégration de ces deux do-
maines. La premiere partie du chapitre résumera les étapes d'un processus du data
mining, les techniques de prétraitement des données et ses défis actuels. La seconde
partie synthétisera ’évolution des SIG, ses composants, ses fonctionnalités et aussi

ses défis face au progres de la technologie.

Les deux approches de 'intégration entre le data mining et les SIG seront présen-
tées dans le chapitre 3. Nous discuterons des caractéristiques des données spatiales,
des méthodes du data mining appliquées aux données spatiales et de leur applica-
tions dans la premiére approche. Dans la deuxieme approche, nous discuterons des

techniques de géo-visualisation au data mining etde leur applications empiriques.



Ensuite, nous présenterons deux systémes principaux d’intégration entre le data
mining et les SIG. Finalement, quelques remarques sur 1’état de recherche actuelle

de ces deux approches viendront clore ce chapitre.

Le chapitre 4 présentera notre étude de cas sur 'intégration entre les techniques
de segmentation du data mining et les SIG en analyse du marché des meubles
américain. Ce chapitre contient quatre parties principales. Dans l'introduction,
nous décrirons d’abord le contexte actuel du marché des meubles américain et de
I’entreprise. Puis, nous proposerons une approche qui vise a déterminer les Etats
potentiels et la concurrence sur le marché américain & ’aide de techniques de seg-
mentation du marché et de SIG. Ensuite, nous ferons une revue de littérature de la
segmentation du marché. Dans la partie suivante, nous expliquerons en détail les
3 étapes de la méthodologie proposée: I'étape du data mining, I’étape du SIG et
I’étape de I'intégration. Les résultats des 3 étapes seront exposés dans la troisieme
partie. Nous finirons ce chapitre avec quelques conclusions et perspectives pour

cette étude de cas.

Dans le dernier chapitre, nous conclurons en résumant le potentiel, les défis de

cette intégration et exposerons quelques perspectives de recherches.



CHAPITRE 2

CONCEPTS DE BASE

Ce chapitre concerne les concepts de base des déux sujets abordés: le data mining
et les systémes d’information géographique (SIG). Dans la partie consacrée aux
concepts de base du data mining, nous examinerons d’abord les six étapes du
processus de data mining. Puis, nous porterons notre attention sur les techniques de
prétraitement des données. Les tendances futures du data mining seront discutées
par la suite. La deuxiéme partie sera consacrée aux concepts de base des SIG. Nous
aborderons en premier lieu les cing composants et les fonctionnalités principales

d'un SIG. Nous soulignerons ensuite quelques tendances futures des SIG.

2.1 Concepts de base du data mining

Depuis des années 1980, la quantité de données augmente de maniére exponentielle
grace aux progres de 'informatique et de la capacité de stockage. Le data mining
est né du besoin de ’exploitation des connaissances cachées dans les grandes bases
de données. Lorsqu’on traduit littéralement le terme data mining en francais, on
obtient “fouille des données”. Pourtant, en pratique on fait souvent référence au
terme “d’extraction de connaissance”. (Fayyad et al., 1996a) définit le data mining
comme : “un processus non-trivial d’identification de structures inconnues, valides
et potentiellement exploitables dans les bases de données”. C’est un processus
itératif qui met en ceuvre un ensemble de techniques d’analyse des données, de
statistique, d’intelligence artificielle et d’interface homme-machine pour découvrir

des connaissances dans les données. Aujourd’hui, le data mining est largement



appliqué dans plusieurs secteurs, surtout dans les affaires. Le sondage effectué
sur le portail web www.kdnuggets en juillet 2007 montrait que parmi les secteurs

utilisant le data mining, celui des affaires représentait 80%.

2.1.1 Le processus du data mining

Le processus du data mining le plus utilisé empiriquement est proposé en 1996 par
CRISP-DM (le Cross-Industry Standard Process for Data Mining), voir (Larose,
2005). Le processus CRISP-DM comprend six étapes itératives et adaptatives
comme illustré dans la figure 2.1. La séquence de I’étape suivante dépend le plus

souvent des résultats de I’étape précédente.

o7
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Figure 2.1 Processus CRISP-DM du data mining (Larose, 2005)
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2.1.1.1 Compréhension de la problématique

La réalisation d’un projet de data mining est un travail de collaboration. Elle
demande la participation d’experts du domaine, d’experts en base de données et
d’experts du data mining. A la premiere étape, les experts doivent se réunir pour
identifier le probleme et cerner les objectifs. Le probleme est ensuite décomposé
en sous-probléemes plus faciles a résoudre. A la fin de cette étape, le probléeme
devrait étre transformé en une ou plusieurs taches du data mining (prédiction,

classification, etc.).

2.1.1.2 Compréhension des données

La plupart des projets de data mining ont besoin de données de plusieurs sources.
Le but de cette étape est de disposer des données nécessaires pour permettre
d’extraire de l'information pertinente et fiable. Elle est entre autre composée des

phases ci-dessous:

e Identifier les sources de données disponibles pour le projet.

Recueillir les données.

e Décrire et analyser les données collectées pour découvrir les perspectives ini-

tiales.
e Evaluer le niveau de qualité des données.

e Déterminer et sélectionner les données cibles selon les objectifs.



2.1.1.3 Préparation des données

La qualité du résultat du data mining est basée sur la qualité des données a ex-
ploiter. Les données collectées sont souvent incompletes et bruitées. Elles doivent
subir une préparation dans le but d’étre traitées par le data mining. (Pyle, 1999) a
estimé que cette étape compte pour environ 60% de temps et de I’effort dans un pro-
jet de data mining. Les opérations ci-dessous sont nécessaires pour la préparation

des données:

o Sélectionner les données : choisir les données qui vont étre utilisées pour

chaque objectif.

e Réduire I'espace de recherche en choisissant les cas et les variables appropriés

a ’analyse. Le choix des variables devrait étre guidé par l'expert du domaine.

e Intégrer les données de sources variées dans une base de données identique si

nécessaire.
e Nettoyer les données et compléter les données manquantes.

e Transformer les données dans le format de données pertinent pour les algo-

rithmes de data mining.

Dans certains cas, il faut préparer un échantillon test et un échantillon vérifié.

Dans la section 2.1.2, nous expliquerons plus en détail les techniques de prétraite-

ment des données qui vont étre utilisées dans notre étude de cas.



2.1.1.4 Modélisation

Cette étape constitue le coeur du processus de data mining. La modélisation con-
siste a appliquer les algorithmes de data mining aux données afin de trouver des

patrons intéressants dans la base de données.

e Sélectionner des algorithmes de data mining appropriés afin d’atteindre les
objectifs du projet. Il faut noter que souvent, plusieurs algorithmes peuvent

étre utilisés pour le méme probleme de data mining.

e Déterminer les parametres des algorithmes pour optimiser les résultats. Par
exemple, dans le cas des réseaux de neurones, le nombre de couches et le

nombre de neurones dans chaque couche affectent fortement le résultat.

e Dans certain cas, il faut revenir a ’étape de préparation des données pour
transformer & nouveau des données aux besoins spécifique d’un algorithme de

data mining particulier.

(Tufféry, 2005) et (Han et Kamber, 2006) divisent les techniques de data mining
en deux catégories: les techniques descriptives et les techniques prédictives.

Les techniques descriptives, qui n’ont pas de variables cibles, ont pour but de décrire
les patrons, les relations existantes dans les données. Par opposition, les techniques
prédictives ont pour but d’établir une fonction entre les entrées et les sorties. Le
tableau 2.1, adapté de (Tufféry, 2005), représente les algorithmes communs a ces

deux catégories.
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Tableau 2.1 Classification des techniques du data mining

Classifications des techniques

Catégorie

Algorithmes

Techniques descriptives

Analyse factorielle des correspondances AFC

Analyse des correspondances multiples ACM

Méthodes de partitionnement: k-moyenne, k-medoids, etc.
Méthodes de classification hiérarchiques

Méthodes de classification par réseaux de Kohonen
Recherche des regles d’associations

Recherche de séquences similaires

Techniques prédictives

Arbres de décision
Réseaux de neurones
Régression linéaire
Modele log-linéaire

K-plus proches voisins

2.1.1.5 Evaluation

Une fois le modele de connaissance construit, ’étape d’évaluation a pour objectif

de vérifier et d’évaluer le résultat du modele. Dans le cas ot plusieurs modeles ont

été développés par le biais de plusieurs algorithmes ou méthodes, ils doivent étre

comparées pour optimiser les performances ou réduire le taux d’erreur. Cette étape

contient les phases suivantes:

e Evaluer les résultats des modeles fournis par ’étape de modélisation selon les

objectifs définis dans la premiere étape.




@ :
e Dans le cas ot les résultats ne répondent pas aux objectifs, il faut revenir aux

étapes précédentes.

e Décider des modeles pour le déploiement.

2.1.1.6 Déploiement

L’étape finale consiste a déployer les modeles choisis et a transférer les résultats de

data mining aux utilisateurs.

e Planifier le déploiement.
e Présenter les résultats du data mining aux utilisateurs finaux.

e Le déploiement ne signifie pas la fin du projet. Les données changeant en
temps réels, le suivi et la maintenance sont indispensables pour assurer la

qualité du résultat.

Les utilisateurs finaux ne sont pas des experts du data mining. Il est donc nécessaire
de trouver une fagon de visualiser les résultats du data mining afin de faciliter la

prise de décision par 'utilisateur final.

2.1.2 Les techniques de prétraitement des données

Comme nous ’avons mentionné dans la section précédente, le prétraitement des
données est une étape qui influence hautement la qualité de résultat final du data
mining. D’aprés (Han et Kamber, 2006), I’étape de prétraitement des données re-
quiert les opérations suivantes : 'intégration, la réduction de ’espace, le nettoyage

et la transformation des données. Les sections suivantes expliquent les techniques

‘ relatives a ces opérations.
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2.1.2.1 Intégration

Les données utilisées pour un projet de data mining sont généralement collectées de
plusieurs sources, avec des formats différents (par exemple : les données XML, les
données CSV, etc.). Une fois que le choix des variables et des sources de données
est réalisé, les données devront étre acquises et intégrées pour étre utilisées lors
des prochaines étapes. L’intégration des sources de données est effectuée soit par
approche virtuelle soit par approche matérialisée (Hacid et Reynaud, 2004). Dans
I’'approche virtuelle, I'intégration est réalisée sans toucher aux sources de données
d’origine. Elle est basée sur une interface (souvent appelé médiateur) qui envoie
les requétes vers les sources originales (voir figure 2.2). Cette approche permet
une intégration en temps réel. Cependant, elle pose des difficultés au niveau de la

traduction des requétes pour étre interprétées par les différentes sources.

Requites ‘
Interface/ Médicateur et
7S 7 N 7 7 !
! ! YU Requetes
| s; Requétes | J |
3
I Adaptatenr Adaptatenr | | Adaptatenr Aduptatenr Adaptatear
7S Y S R L
H Requetes Requetes
"‘“v" v‘ N
B
e 2155 e 1 <?2xml?>
L9V Hizrosoft A
Aneenn T

Figure 2.2 Intégration virtuelle des sources de données

Dans 'approche matérialisée, les données sont extraites de différentes sources et
combinées pour étre stockées de maniére centralisée dans une base cible (voir figure
2.3). Ce stockage permet & 'utilisateur d’avoir un acces unique & toutes les sources

originales. L’approche matérialisée est tres performante car les requétes sont di-
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rectement exécutées dans le référentiel. Le probléme principal de cette approche

est la mise & jour entre les données référentiel et les sources de données originales.

| — i Reqinéfes ‘Ep”
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Figure 2.3 Intégration matérialisée des sources de données

2.1.2.2 Réduction de l’espace

Les données collectées contiennent souvent des variables inutiles. La réduction de
Iespace du probleme consiste a réduire le nombre de variables et le nombre de
modalités des variables (Tufféry, 2005). Dans la segmentation du marché, cette
étape est souvent faite en collaboration avec un expert du domaine. Elle sert non
seulement a réduire I'espace des données mais aussi & augmenter la qualité et la
performance de 1’étape de fouille des données. Les principales taches de cette étape

sont:

e D’éliminer les variables non pertinentes par rapport a ’objectif & atteindre.

e Si possible, de grouper plusieurs variables en une seule : par exemple, le
nombre de personnes de 1 & 8 ans peut étre additionné a celui des personnes

de 9 & 15 ans pour fournir le nombre de personnes de 1 a 15 ans.
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e De regrouper les modalités des variables discretes et qualitatives dans le cas

ou elles sont trop nombreuses ou elles ont la méme signification fonctionnelle.

2.1.2.3 Nettoyage des données

Des données manquantes, des valeurs aberrantes ou encore des données redondantes
peuvent délivrer des résultats instables. Il est donc nécessaire de procéder au
nettoyage des données brutes avant de les exploiter. Cette opération comprend les

taches ci-dessous (Tufféry, 2005):

e Traiter les valeurs rares ou manquantes: La technique la plus simple
est de remplacer ces valeurs par la valeur la plus fréquente, la moyenne ou
la médiane. Pourtant, I'inconvénient de cette technique est qu’elle déforme
la distribution de la variable imputée (Tufféry, 2005). (Rubin, 1976) propose
la technique d’imputation multiple qui remplace chaque valeur manquante
par une valeur présumée. Les techniques de régression, de classification ou
d’arbre de décision examinent les individus de méme profil que ceux ayant une
valeur manquante, puis remplacent chaque valeur manquante par la moyenne

de la classe de I'individu.

e Traiter les valeurs aberrantes ou extrémes: Une erreur de saisie ou
de calcul peut engendrer des valeurs aberrantes, donc nécessaires a corriger.
Quant aux valeurs extrémes, ce sont des données valides et intéressantes a
détecter. Les techniques ci-dessous sont souvent utilisées (Tufféry, 2005):

- Examiner ’histogramme graphique des variables
- Imputer par régression.

- Imputer par le plus proche voisin.

e Traiter les données redondantes: Les techniques communes pour identi-
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fier et éliminer les données redondantes sont :
- Utiliser des requétes pour supprimer les doublons de la base de données.

- Analyser la corrélation pour identifier les données redondantes.

2.1.2.4 Transformation des données

Chaque algorithme du data mining requiert des formats de variables différents.
Par exemple, les méthodes de classification ont souvent besoin de variables contin-
ues, tandis qu’on a besoin de variables discretes pour les méthodes d’associations.
Les techniques les plus utilisées pour cette opération sont : la normalisation, la

discrétisation et la création des nouvelles variables.

e Normalisation: La normalisation met les données a 1’échelle pour arriver
a les faire entrer dans l'intervalle spécifié. Il existe plusieurs méthodes de
normalisation. La normalisation min-max, la normalisation par le test Z en

sont des exemples.

e Discrétisation: La discrétisation est utilisée dans le cas d’un besoin en
données discretes. Les variables continues seront découpées en classes basées

sur des échelles choisies.

e Création des nouvelles variables: Dans certains cas, il s’avere nécessaire
de créer des variables nouvelles & partir de variables initiales. Par exemple,
pour calculer ’dge du client, on peut se baser sur sa date de naissance et la

date actuelle.
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2.1.3 Les défis du data mining

De nos jours, le développement de la technologie, les nouveaux domaines, les nou-
veaux besoins posent au data mining plusieurs défis. Nous discuterons ici des trois
défis principaux du data ming qui ont été proposés récemment par (Han et Kamber,

2006).

2.1.3.1 Meéthodologie et interactions avec 'utilisateur

Les utilisateurs actuels du data mining sont variés et ont des intéréts hétérogenes.
Le data mining doit répondre a cette diversité en intégrant les différences tech-
niques telles que la classification, la prédiction, ’association, la discrimination, etc.
Ces techniques peuvent étre appliquées aux mémes bases de données afin de fournir
des vues de connaissance différentes.

De plus, avec la quantité de données actuellement traitée, il est difficile de déter-
miner le niveau d’extraction de connaissance. Cela pose également des défis pour le
prétraitement des données. Le data mining devrait étre interactif pour les utilisa-
teurs et leur permettre de raffiner le résultat de différentes manieéres. Les techniques
de data mining devraient étre en mesure de traiter des données brutes et incom-
pletes.

(Han et Kamber, 2006) ont aussi souligné l'importance de la présentation et de
la visualisation des résultats du data mining. Les connaissances exploitées sont
utiles tant qu’elles sont intéressantes, et surtout compréhensibles par l'utilisateur.
La visualisation des différents types de données, l'interaction avec 'utilisateur et
I'usabilité de I'interface sont des problémes majeurs dans ’étape de déploiement

du processus de data mining.
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2.1.3.2 Performance

La plupart des algorithmes actuels du data mining posent des problemes de perfor-
mance en travaillant avec une grande base de données tant en termes d’occupation
mémoire qu’en termes de temps de traitement. Les problemes de performances
comprennent: ’efficacité, la parallélisation et la distributivité des algorithmes du

data mining.

e Efficacité et mise a 1’échelle des algorithmes de data mining:
L’efficacité est un critéere important pour la mise en ceuvre d’un projet de data
mining. En effet, les algorithmes ont besoin d’améliorations pour pouvoir

travailler avec une grande base de données dans un temps acceptable.

e Parallélisation, distributivité et possibilités incrémentales des méth-
odes de data mining:
Aujourd’hui, il est commun de traiter des données se mesurant en terabytes.
Cette quantité de données motive le développement d’algorithmes distribués.
Ces algorithmes traitent en parallele des parties de données et les résultats

sont fusionnés par la suite.

2.1.3.3 Diversité des données

e Données relationnelles et types complexes:
Les données actuelles sont variées : les données relationnelles, les données
multimédias, les données spatiales, les données textuelles etc. Cela pose la
question d’améliorer les algorithmes de data mining pour les adapter aux
nouveaux types de données. On note au cours de ces derniéres années que
les recherches sur la fouille de données spatiales, le text mining, etc. ont bien

été développées.
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e Bases de données hétérogenes et systémes global d’information:
L’internet présente une source de données importante pour le data mining.
Pourtant, les données de I'internet sont souvent hétérogeénes, semi-structurées
ou non structurées. Il devient tres difficile de réaliser du Web mining dans ce
domaine de I'exploration de données hétérogenes. La découverte de connais-

sances a partir de ces données pose donc un grand défi au data mining.

2.2 Concepts de base des Systéemes d’Informatique Géographique(SIG)

2.2.1 L’évolution du SIG

Un SIG signifie un systeme d’information géographique. Dans la littérature sur
les SIG, plusieurs définitions sont proposées. Nous citons ici la définition la plus
utilisée, qui est proposé par le comité scientifique du colloque intégration de la
photogrammeétrie et de la télédétection dans les SIG, Strasbourg 1990 : “Un systeme
d’information géographique est un systéme informatique permettant, a partir de
diverses sources, de rassembler et organiser, de gérer, d’analyser et de combiner,
d’élaborer et de présenter des informations localisées géographiquement contribuant
notamment a la gestion de l'espace”. Nous marquons ici quelques événements

importants dans trois grandes périodes de I’évolution des SIG (Longley et al., 2005):

e L’ére de I'évolution de la fin des années 1950 au milieu des années 1970 :
Le premier systeme d’information géographique est développé en 1963 par
IInventaire des terres du Canada pour identifier les ressources territoriales
et ses potentiels. Ce projet a introduit la notion de SIG. En 1967, le US
Census Bureau a développé DIME-GBF (Dual Independent Map Encoding-
Geographic Database Files), qui gére les données numériques de toutes les

rues des Etats-Unis pour supporter ’agrégation des données du recensement.
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e L’ere de la commercialisation dans les décennies 1980 et 1990 avec I’apparition
de plusieurs produits commerciaux de SIG tels que ArcGIS, MaplInfo, MapQuest,
etc. Des nouvelles technologies telles que le GPS (Global Positioning System),
TIGER (Topologically Integrated Encoding and Referencing), etc. ont égale-
ment apporté de grandes avancées pour les SIG. Le marché des SIG a aussi
grandement bénéficié de ’adoption du paradigme de I'Internet depuis 1993.
Les SIG sur linternet facilitent 1'utilisation et le partage des données. Les

domaines d’application des SIG sont ainsi élargis.

e L’ere de 'exploitation depuis le milieu des années 1990 a vu 'augmentation
des utilisateurs de SIG dans plusieurs domaines, le croisement des SIG avec
d’autres technologies telles que le systeme d’aide a la décision, le data mining,

etc.

2.2.2 Les composants d’un SIG

Un SIG est constitué de cinqg composants indispensables comme présenté dans
la figure 2.4. Nous expliquons brievement ces composants dans les paragraphes

suivants (Longley et al., 2005).
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Logiciels

Figure 2.4 Les compostants d’'un SIG

2.2.2.1 Matériels

Les composantes matérielles dans les SIG sont des serveurs, des équipements des
utilisateurs, des matériels d’acquisition des données, etc. Des équipements des
utilisateurs contemporains ne sont plus limités aux ordinateurs de bureau. En
effet, 'acces a internet via les PDA ou les téléphones cellulaires permet aujourd’hui

aux utilisateurs d’accéder aux SIG.

2.2.2.2 Données

La base de données est le cceur de tous les SIG. Les données des SIG peuvent étre
constituées en interne ou acquises aupres de producteurs de données. Il y a deux

types de données géospatiales: les données raster et les données vectorielles. Les
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données raster sont constituées d’une matrice ou d’'une grille réguliére de pixels,
chaque pixel affichant un attribut unique. Elles sont principalement des photogra-
phies numériques, des photographies scannées, des images satellites ou des plans
scannés. Les données vectorielles quant a elles sont constituées d’objets tels que
des points, de;'s lignes, des polygones, des surfaces ou des volumes représentant les
objets visibles sur le terrain. La figure 2.5 représenté par I'image de ces deux types

de données.
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Figure 2.5 Les données raster par rapport aux données vectorielles (ESRI, 2008)

2.2.2.3 Méthodes

Les SIG sont utilisés dans des domaines tres divers tels que la planification territo-
riale, I’économie, le transport ou la gestion des risques naturels. Chaque domaine
a des exigences différentes. En effet, la mise en ceuvre et P'utilisation d’'un SIG ne
sauraient étre réalisées sans la prise en compte des méthodes et des procédures du

domaine appliqué. Ces méthodes permettent d’intégrer les matériels, les logiciels et
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les données du SIG par 'ensemble des utilisateurs afin de répondre aux demandes

spécifiques d’un projet SIG.

2.2.2.4 Logiciels

Si la base de données peut étre comprise comme le coeur d’un SIG, alors les logiciels
peuvent servir de pont relient les quatre autres composants. Ils sont utilisés par
les utilisateurs pour appliquer les méthodes aux données spatiales et afficher les
résultats sur les matériels.

Les logiciels de SIG actuels peuvent étre catégorisés ainsi : les logiciels commer-
ciaux et les logiciels libres. Le tableau 2.2 liste quelques logiciels actuels de SIG

couramment utilisés.

Tableau 2.2 Liste des logiciels SIG

Les logiciels de SIG

Catégorie Logiciels
ArcGIS (Arclnfo, ArcView, etc) d’ESRI;
AutoCAD Map 3D d’Autodesk ;

Commerciaux | Bentley Map de Bentley Systems;

GeoMap GIS de GEOMAP ;

Maplnfo de Pitney Bowes Software - MAPINF
MapWindow GIS;

g3DGMYV (3D Graphical Map Viewer);

Openmap;

OrbisGIS;

Google Map MashUp;
SAGA GIS;

Libres
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Qu’il soit commercial ou libre, un logiciel SIG doit assurer les quatre fonctions
fondamentales suivantes qui permettent d’organiser, de représenter et de gérer les
informations géographiques : ’acquisition, ’archivage, [’affichage et ’analyse. Nous

en discuterons dans la section 2.2.3

2.2.2.5 Utilisateurs

Il y a peu de temps, utiliser un SIG demandait aux utilisateurs certaines connais-
sances en géographie et en informatique. Les SIG en général, s’adressent a des
domaines variés. Les utilisateurs ont besoin de connaissances spécifiques du do-
maine pour exploiter pleinement les capacités des SIG. Aujourd’hui, I’évolution
des SIG facilite leur utilisation et élargit la communauté des utilisateurs de SIG.
Cependant, les utilisateurs jouent toujours un role de premier ordre dans le succes

de la mise en ceuvre d’'un SIG.

2.2.3 Les fonctionnalités d’un SIG

Dans cette section, nous résumerons les quatre fonctionnalités principales que tous
les SIG doivent assurer. Les détails de ‘ces fonctionnalités peuvent se trouver dans
le livre “Geographic Information Systems and Science” de (Longley et al., 2005).
Un SIG commence par acquerir des données cartographiques, les stocker et les gérer
dans une base de données relationnelles pour pouvoir effectuer des analyses, puis

produire des cartes géographiques (voir figure 2.6).
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Figure 2.6 Les fonctionnalités d’un SIG (Longley et al., 2005)

2.2.3.1 L’acquisition

La collecte des données est la tache la plus importante d’'un SIG. En effet, les
colits de saisie de données peuvent représenter jusqu’a 85% du cofit d’'un SIG. Le

processus de collecte des données cartographiques est presenté dans la figure 2.7.
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Figure 2.7 Processus d’acquise les données pour les SIG
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L’acquisition des données cartographiques peut étre effectuée soit par la saisie, soit
par la transformation des données.

- La saisie des données:

La saisie des données fournit la source des données de base pour le SIG. En effet, les
données collectées par cette méthode peuvent étre utilisées directement par le SIG.
Les images numériques de la télédétection satellite, les photographies aériennes
numériques, les cartes scannées, les cartes topographiques, les mesures de GPS
comptent parmi les sources principales pour la saisie des données cartographiques.
- La transformation des données:

Au dela des sources de données directes, le SIG peut aussi bénéficier des données
géographiques de plusieurs sources externes telles que les données environnemen-
tales du WWF(World Wildlife Fund for Nature), les données socio-démographiques
des gouvernements, etc. Pourtant, les données collectées par des sources externes
sont souvent encodées dans des formats différents (shapefile, DXF, AutoCAD ou
méme en Excel). Il est donc nécessaire de les transformer dans un format quun

SIG peut traiter.

2.2.3.2 L’archivage

Au cours des dernieres années, le volume et la complexité des données géographiques
augmente treés vite, il est donc essentiel d’utiliser un SGBD (Systéme de Gestion de
Bases de Données) pour faciliter le stockage, 'organisation, la gestion, la mise a jour
et les extractions de données. Il existe plusieurs types de SGBD mais en général, le
type de SGDB le plus utilisé actuel en systeme d’information géographique est un
SGBDR (Systéme de Gestion de Bases de Données Relationnel). La mise en place
d’une base de données spatiale doit prendre en compte les méthodes de gestion au
niveau logique mais aussi au niveau physique.

Au niveau logique, les données géométriques et les données attributaires peuvent
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étre gérées simultanément ou séparément par les systemes de gestion de bases de
données. Dans le premier cas, les données spatiales sont ramassées dans un méme
enregistrement contenant la description de la géométrie et la valeur de chacun de
ses attributs. Dans le deuxieme cas, il y a au moins deux fichiers. L'un contenant
les données géométriques, 'autre contenant les attributs. Cette approche est la plus
utilisée dans les systemes de gestion des bases de données spatiales actuelles car elle
permet de gérer indépendamment les différentes informations et donc de réduire
les risques dans le cas d’un accident( un serveur en panne ou une destruction des
données).

Au niveau physique, les bases de données peuvent étre construites par architecture

centralisée ou 'architecture distribuée comme illustré a la figure 2.8.
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Figure 2.8 Les architectures de bases de données en SIG

2.2.3.3 L’analyse

L’analyse est aussi une fonctionnalité tres importante dans les SIG. Cette fonction

. fournit des outils permettant aux utilisateurs d’analyser les données géographiques,
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d’interroger les configurations spatiales observées ou de proposer des simulations
d’organisation spatiale. Elle permet aussi de modifier les objets spatiaux et de
mesurer leurs relations. Les différentes relations que ’on prend en compte en anal-
yse spatiale sont par exemple la proximité (trouver les objets proches d’un autre),
la topologie (objets jointifs, inclus, partiellement inclus, exclus, etc.) ou encore
la forme (taille, type, etc.). Les données spatiales étant composées d’attributs
géométriques et sémantiques (la description des objets géographiques), I'analyse
spatiale doit permettre de combiner les propriétés géométriques et les propriétés
sémantiques afin de réaliser une analyse complete. Parmi les autres fonctionnalités
d’analyse spatiale et de modélisation d'un SIG on peut citer:

-Le géocodage: Pour certains projets de SIG, les données traitées ne sont pas
directement fournies avec une localisation directe. Dans ce cas, les SIG doivent dis-
poser des géocodeurs qui permettent de déterminer les coordonnées d’une adresse en
utilisant des données géographiques de référence dont les coordonnées sont connues.
-L’analyse de voisinage: Ce sont une gamme de fonctions qui permettent d’analyser
des relations entre un endroit précis et son voisinage.

-Les requétes spatiales: Elles permettent de sélectionner, de localiser, ou de
manipuler des objets répondant & un ou plusieurs critéres.

-La superposition des couches: Les SIG utilisent des couches afin de super-
poser différents types d’informations. Chaque couche représente une catégorie

d’informations telle que des routes ou des lignes de bus.

2.2.3.4 L’affichage

Les cartes géographiques sont les sorties finales d'un SIG. Un SIG affiche les données
par superposition de couches thématiques pouvant étre reliées les unes aux autres
par la géographie. Les utilisateurs peuvent produire les cartes selon leurs objectifs a

partir des différentes données géographiques disponibles. Pour ce faire, on retrouve
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toujours et dans tous les SIG une palette de fonctions de gestion de I'affichage qui
permettent d’effectuer au moins les fonctions suivantes:

- Fonction de lecture des données géographiques;

- Fonction d’impression des cartes;

- Fonction de requéte;

- Fonction de localisation des objets géographiques (des points, des lignes, des
polygones);

- Fonction visualisation a plusieurs échelle de grossissement;

- Fonction de déplacement latéral.

2.2.4 Les défis du SIG

“Les nouvelles technologies ont toujours été une force d’entrainement principale en
sciences de 'information géographique, comme elles le sont dans la science et la so-
ciété généralement” (Goodchild et Haining, 2003). Et c’est aussi le cas des SIG. Les
nouveaux systemes de télédétection permettent d’acquérir les données numériques
de géo-référencé avec une haute résolution spectrale. Des organisations publiques et
privées sont en train de collecter, de produire et de fournir des données numériques
de la terre, des données socio-économiques d’un haut niveau de détail. Les dis-
positifs de localisation tels que les téléphones cellulaires et les GPS permettent de
suivre les mouvements individuels dans ’espace. Cela fait augmenter énormément
le volume et la complexité des données spatiales. Ils posent donc plusieurs défis &

la gestion de base de données, a 'analyse et aussi a l'affichage en SIG.
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2.2.4.1 Gestion de bases de données

Effectivement, les SGBDR ne répondent pas suffissamment aux besoins de la gestion
des données spatiales actuelles. Parmi les SGDB récemment développés pour les
données spatiales, le SGBDOO (Systéme de Gestion de Bases de Données Orienté-
Objet) et le SGBDRO (Systéme de Gestion de Bases de Données Relationnel-Objet)
sont les plus adaptés (Longley et al., 2005). Le grand volume de données cause
aussi des problemes de performance pour les SGBD. En effet, le développement
des SIG actuels doit mieux prendre en compte la capacité de distribution basée
sur 'architecture distribuée. D’autres défis a relever pour la gestion de bases de
données sont:

- L’intégration des données spatiales de sources et de formats multiples.

- La gestion des données temporelles.

2.2.4.2 L’analyse de données

L’augmentation du volume et de la complexité des données géographiques actuelles
posent des difficultés aux méthodes traditionnelles de ’analyse spatiale. En effet,
ces méthodes ne permettent pas de travailler avec les données ayant des relations
spatiales. Les techniques du data mining peuvent répondre a ce défi. Pourtant,
de nombreux travaux sont encore nécessaires pour modifier et améliorer les tech-
niques existantes du data mining pour les adapter aux caractéristiques des données

spatiales.
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2.2.4.3 L’affichage de données

Les GIS passent de mode 2D(x,y) & 3D(x,y,z) puis 4D(x,y,z,t(time)). La recherche
des techniques de visualisation pour les données 3D et 4D est donc une voie de
recherche importante en géovisualistion. Le grand volume de données (spatiales et
non spatiales) a visualiser cause également un défi pour I’affichage en SIG. De plus,
Pintégration avec 'internet demande aux SIG de passer d’un affichage traditionnel

a un affichage plus interactif.



31

CHAPITRE 3

REVUE DE LITTERATURE

Comme nous ’avons vu dans la partie précédente, le croisement des défis du data
mining et des SIG offre un potentiel pour l'intégration de ces deux technologies.
Cet état de D'art résume les deux approches de cette intégration. D’une part, les
techniques du data mining peuvent étre appliquées a la phase d’analyse d'un SIG;
d’autre part, les SIG peuvent contribuer & de nombreuses phases du data mining

(phase de prétraitement, phase d’évaluation et phase de déploiement).

3.1 Les techniques du data mining appliquées aux données spatiales

L’application des techniques du data mining aux données spatiales est connue sous
le nom de “data mining spatial”. Selon (Zeitouni, 1998), le data mining spatial est
“I’extraction de connaissances implicites ou de relations spatiales ou d’autres pro-
priétés non explicitement stockées dans les bases de données spatiales. Il permet
de retrouver des régularités implicites et des relations entre données spatiales et/ou
non spatiales, de constituer des bases de connaissances, d’optimiser des requétes
ou de réorganiser la base de données spatiale”. Le data mining spatial est donc
une extension du data mining traditionnel tenant compte des caractéristiques des
données spatiales. Dans les sections suivantes, nous présenterons quelques carac-
téristiques des données spatiales. Nous focaliserons ensuite notre attention sur les
techniques principales du “data mining spatial”. Nous finirons par donner quelques

exemples d’application de ces techniques.
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3.1.1 Les caractéristiques des données spatiales

D’aprés (Buttenfield et al., 2000) et (Bacao et al., 2005), les données spatiales
présentent trois caractéristiques principales qui causent des difficultés pour les
méthodes d’analyse de données.

Les relations spatiales constituent la premiere caractéristique. Elles soulignent les
relations et 'influence du voisinage entre les entités spatiales. La dépendance spa-
tiale est connue comme la premiere loi en géographie “tout ce qui se passe a un
endroit est lié & ce qui ce passe au voisinage et ce lien décroit avec 1’éloignement”
(Tobler, 1979). Cette loi signifie que les données spatiales ne sont pas indépendantes
et que I'analyse des données spatiale doit prendre en compte des caractéristiques
des objets du voisinage et des relations spatiales qui les relient. L’autocorrélation
spatiale est une relation spatiale qui estime la corrélation d’une variable en référence
& sa localisation dans I’espace ou dans le temps. Elle est directement liée avec la
dépendance spatiale. Elle mesure le niveau de 'interdépendance entre les variables
(les observations géographiques) et peut avoir une valeur positive ou négative. Une
autocorrélation spatiale positive se traduit sur une carte par le regroupement géo-
graphique des valeurs similaires ou par le regroupement géographique de valeur dis-
similaires dans le cas d’une autocorrélation négative. Une absence d’autocorrélation

signifie que la répartition spatiale est aléatoire.

La deuxieme caractéristique est 1’hétérogénéité spatiale. Elle est liée a I'absence
de stabilité sur le comportement des relations dans ’espace. L’analyse statistique
classique d’une population est basée sur I’hypothése que les éléments dans cette
population ont des points communs, sur lesquels on peut établir des comparaisons
et des régularités (Jayet, 2001). (Morency, 2006) a mentionné que les données
spatiales présentent généralement une forte hétérogénéité qui implique que la valeur

des observations varie dans 1’espace.
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La troisieme caractéristique est la complexité des objets spatio-temporels. Ces
derniers peuvent étre définis comme un objet spatial dont la forme et/ou la position
varient au cours du temps. La variabilité de ces objets dans le temps est complexe
mais apporte des informations (voir (Hornsby et Egenhofer, 2002)). Cela pose des

défis critiques pour I'analyse des données spatiales (Zeitouni, 2006).

3.1.2 Les techniques du data mining spatial

Les techniques du data mining traditionnel ne sont pas adaptées aux données spa-
tiales car elles ne considerent pas ce type de relation. Il est donc nécessaire de
développer de nouvelles techniques ou d’améliorer les techniques existantes du data
mining pour les adapter aux caractéristiques des données spatiales. (Ester et al.,
2001) ont proposé une plate-forme de base de données pour le data mining spatial.
Leur plate-forme est essentiellement basée sur les relations de voisinage et le graphe

de voisinage des objets.

A Theure actuelle, plusieurs techniques du data mining spatial sont analogues &
celles du data mining traditionnel. Nous présenterons brievement quelques tech-

niques importantes de data mining spatial dans les paragraphes suivantes.

3.1.2.1 Segmentation spatiale

La segmentation (clustering en anglais) est une méthode de classification automa-
tique non supervisée bien connue en fouille de données et en statistique. Elle per-
met de regrouper des objets par classes homogenes de fagon a ce que la similarité
intra-classe soit maximale et la similarité inter-classe soit minimale. Néanmoins,
(Zeitouni, 2006) a remarqué que dans le domaine spatial, la segmentation vise

moins & classifier qu’a détecter les concentrations (par exemple, la détection des
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zones accidentogenes en sécurité routiere). Les principaux travaux actuels sur la
segmentation spatiale portent sur I'optimisation des performances des algorithmes
(Zeitouni, 2006). (Ester et al., 1998) ont étendu les méthodes par partitionnement
et hiérarchique pour les données spatiales en se basant sur ’extension de méthode

DBSCAN et l'index spatial R*tree.

Dans plusieurs applications avec les données spatiales, les obstacles physiques peu-
vent influencer le résultat de segmentation. Considérons le cas de l'implantation
d’un nouveau magasin, tel qu’illustré & la figure 3.1. Pour faire face a ces con-
traintes, (Tung et al., 2001) ont introduit la méthode de segmentation COD(Clustering
with Obstructed Distance) en prenant en compte des entités obstacles. Ils ont aussi
développe méthode COE-CLARANS(Clustering with Obstacle Distance based on
CLARANS) qui intégre les deux techniques COD et CLARANS(Clustering Large
Applications based on RANdomized Search) pour améliorer l'efficacité de la seg-

mentation.
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Figure 3.1 Segmentation avec et sans contraintes (Tung et al., 2001)

‘ Dans le cas des attributs non spatiaux ou des objets de forme linéaire ou surfacique,
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(Ester et al., 2001) ont proposé la méthode GDBSCAN (Generalized Density Based
Spatial Clustering of Application with Noise) en généralisant la similarité et le
prédicat de densité. Cette derniere se base sur la méthode DBSCAN. Elle généralise
la notion de la densité des points & la notion de la densité des ensembles de points.
Cette méthode permet donc de segmenter d’autres objets que les points (par ex-
emple les polygones ou les lignes) dans les données spatiales . D’autres techniques

de segmentation spatiale sont résumées dans (Han et al., 2001).

La segmentation spatiale est souvent utilisée comme une étape de prétraitement
pour d’autres taches telles que la recherche d’associations entre segments ou la

caractérisation au sein d’un segment.

3.1.2.2 Classification spatiale

L’objectif de la classification est d’attribuer un objet & une classe prédéfinie basée
sur les valeurs des attributs de l'objet. Elle peut étre utilisée pour prédire les
classes de nouveaux objets ou pour expliquer les relations entre les propriétés de
'objet et sa classe. (Ester et al., 2001) ont constaté que la classification spatiale doit
prendre en compte non seulement des valeurs d’attributs des objets a analyser, mais
également celles des objets voisins et des liens de voisinage. Parmi les techniques
de classification, I’arbre de décision est la méthode la plus utilisée pour les données
spatiales grace & sa performance par rapport aux autres méthodes. (Fayyad et al.,
1996b) sont les premiers & utiliser les arbres de décision pour détecter les astres et
les galaxies sur des images satellitaires. Cette méthode a montré son efficacité en

traitant un grand volume de données.

Une amélioration de la méthode ID3 est proposée par (Ester et al., 1997) en utilisant

le concept de graphe de voisinage pour représenter les liens de voisinage. Cette
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méthode considére les propriétés des objets ainsi que les attributs et les relations
des objets voisins. Pourtant, (Zeitouni, 2006) a remarqué que cette méthode est
limitée a une seule relation de voisinage et elle ne fait pas de distinction entre les

thémes.

Une autre méthode est présentée par (Koperski et al., 1998) qui considere les at-
tributs non spatiaux ainsi que les prédicats et les fonctions spatiales reliés par
une relation spatiale & I'objet considéré. D’apres (Zeitouni, 2006), cette méthode
garantie une bonne classification mais présente une limitation au niveau du cofit

de prétraitement.

(Chelghoum et al., 2002) ont proposé la méthode SCART (Spatial Classification
and Regression Trees) qui se base sur la méthode CART. L’avantage de cette méth-
ode est de prendre en compte 'organisation en couches thématiques et les relations

spatiales, ce qui est essentiel dans les applications géographiques.

Un exemple de (Chelghoum et Zeitouni, 2004) démontre comment appliquer la
méthode SCART a 'analyse de ’accidentologie en sécurité routiere. Elle est util-
isée pour classer les segments de route en deux classes: “segment non dangereux”
(moins de 2 accidents) et “segment dangereux” (plus de 2 accidents) selon les at-
tributs spatiaux (voir figure 3.2).

Dans l'arbre de la figure 3.2, la premiere condition de classification est “ sens de
circulation = double”. A ce niveau, nous obtenons deux classes: la premiere classe
correspond aux sections de route ayant un sens de circulation = double et la sec-
onde son complément. La premiere classe est segmenté ensuite par la condition de
distance avec les écoles. Dans cette classe, la condition de classification est une
combinaison de la valeur “école”, d’un attribut de la table voisine, de la relation
spatiale “distance”, de la comparateur “<=" et de la valeur de la relation spatiale

“425 m”. A partir de cet arbre, (Chelghoum et Zeitouni, 2004) ont obtenu 4 régles



37

de décisions qui correspondent aux 4 feuilles finales dans 'arbre. De haut en bas,
les regles peuvent étre expliquées comme suit:

+ La premiere régle stipule qu’il y a plus de segments de route dangereux pres des
écoles (distance <= 425 m) et ou le sens de circulation est double.

+ La deuxieme regle dit que lorsque le sens de circulation est double et qu’on est
loin des écoles (distance > 425 m) alors qu’il y a plus de segments de route non
dangereux.

+ La troisiéme regle indique que si le sens de circulation est unique et qu’il n’y a
pas de feu rouge alors on a une section de route non dangereuses.

+ La derniére régle montre qu’on a plus de sections de route non dangereuses

lorsque le sens de circulation est unique et qu’il y a un feu rouge.



38

tHombre d'objet=s 138
DISTANCE_ECOLE <= A25 =1 26 C2 102
Nombre d'objets (149 ! AT 47 TTE
C1:44  C2:104
ﬂd T HNombre d'cbhjets 10
SENS_CIRCULATION = dopble c1 5 CZz -2
i
Nombre d'objets 242 Ao.ER Z2
1 102 C2Z 140
Nombre d'objets 3T
P_FELX = o =1 30 o~z :F
{/ |
rombre d'objets =4 Af 9T T
T ES C2 325
Légende TEE =& \! Mombre d'obiets 57
c 1= maoins 2 acc e
RN - 7 — pius F gcco e I T e+
Segment non dangerenx | Segment dangereux
Nombre Y Nombre Yo
Segment non | 66 64.7% 36 35.3%
dangereux
Segment dangereux | 38 27.15% 102 72.8%

Figure 3.2 Exemple d’arbre de décision spatial et matrice de confusion(Chelghoum

et Zeitouni, 2004)

3.1.2.3 Regles d’association spatiales

D’apres(Miller et Han, 2001), les regles d’association spatiales contiennent les prédi-

cats spatiaux dans le précédent ou I'antécédent. Les regles peuvent étre constituées

par différents prédicats spatiaux. Quelques exemples de prédicats spatiaux incluent

I'information spatiale (close-to et far-away), relation topologique (overlap, disjoint)

et orientations spatiales (right-of, west-of ) (Han et Kamber, 2006).

(Koperski et Han, 1995) ont proposé une méthode qui a été dérivée de la méthode

des regles d’association. Elle permet de trouver des régles entre les objets en se
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basant sur leurs relations de voisinage. Par exemple, la regle suivante est une
régle d’association spatiale pour laquelle le premier prédicat est non spatial et le

deuxieme est.

is — a(X, cinéma) = close — to(X,Y) N is — a(Y, restaurant)(70%) (3.1)

Cette régle peut étre expliquée comme suit : Dans 'endroit étudié, 70% des ciné-
mas sont & proximité d’un restaurant. (Koperski et Han, 1995) ont aussi présenté
la technique de recherche “top-down” en utilisant I'approximation spatiale pour dé-
couvrir des regles offrant un support et une confiance maximale. Cette approche
a été mise en ceuvre dans le systéme GeoMiner. Elle permet de générer des regles
multi-niveau et d’optimiser la recherche des régles. Une limite de cette méthode est
la production en grand nombre de régles bien connues, qui ne sont pas plus utiles

qu’intéressantes.

Pour surmonter cette limite, une amélioration est proposé par (Bogorny et al.,
2008) pour éliminer les régles bien connues en géographie en utilisant une base de

connaissance priori. Cette méthode a été mise en ceuvre dans Weka-GDPM.

(Karasova, 2005) a appliqué les regles d’association pour découvrir I'influence éventuelle
de certains objets géographiques sur 'occurence d’incidents. Exemple d’une regle

obtenue est:

bars and restaurants => incidents (1.7%; 40.0%)

Cette regle signifie “Au cours de la période étudiée, un incident a eu lieu dans le

voisinage de prés de 40% des bars et des restaurants du centre-ville de Helsinki ”
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3.2 Le SIG est utilisé comme un outil de visualisation, d’analyse et

d’interprétation des résultats du data mining

Le data mining a été utilisé avec succes dans de nombreux domaines tels que le
marketing, la finance, ’environnement, la santé ou encore le transport. Du fait
de I'importance croissante accordée au role de l'utilisateur pour l'extraction des
connaissances, la visualisation est devenue un composant majeur dans le processus
du data mining. Elle contribue a l'efficacité du processus de data mining en offrant
aux utilisateurs des représentations intelligibles et en facilitant l'interaction (Han
et Kamber, 2006). Le choix des techniques de visualisation dépend de la nature
des données. (MacEachren et Kraak, 2001) ont estimé que 80% de I’ensemble des
données numériques générées aujourd’hui comprennent des références géospatiales
(par exemple, les adresses, les codes postaux, les coordonnées géographiques, etc.).
Cependant, les techniques de visualisation traditionnelles du data mining n’ont
pas été congues pour tenir compte des caractéristiques des données géospatiales.
Cela fait ressurgir le besoin d’intégrer les techniques de géovisualisation au pro-
cessus d’extraction des connaissances. Dans cette approche, les SIG seront utilisés
comme outil de géovisualisation. Les recherches sur cette approche sont encore
rares. Nous discuterons ensuite de deux des recherches principales traitant de ce

sujet: une de (MacEachren et al., 1999) , Pautre de (Andrienko et Andrienko, 1999).

La géovisualisation n’est pas simplement un outil de visualisation. D’aprés (Wa-
chowicz, 2001), elle traite de l'utilisation des visualisations géographiques pour
explorer les données, puis générer des hypotheses et construire des connaissances.
Selon (MacEachren et al., 1999), les trois tdches majeures de la géovisualisation
sont l'identification, la comparaison et l'interprétation. Nous présentons ici une
approche d’intégration de la géovisualisation au processus du data mining proposé

par (MacEachren et al., 1999). Cette approche se décompose en trois niveaux:
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conceptuel, opérationnel et mise en ceuvre.

Niveau conceptuel: Il s’agit de déterminer les objectifs du processus de construc-
tion de la connaissance. Pour ce faire, il faut préciser:

- Quelle sont les types de données a exploiter (par exemple, données environnemen-
tales, données socio-démographiques, données chronologiques).

- Quelle sont les types de résultats requis (par exemple, groupe, régles d’association,
génération d’hypotheses).

- Qui sont les utilisateurs qui s’intéressent au processus de construction de la con-
naissance (par exemple, 'expert du domaine).

A ce niveau, ni les techniques du data mining ni les techniques de visualisation ne
sont décidées.

Niveau opérationnel: Ce niveau consiste a déterminer les méthodes appropriées
du data mining et celles de la géovisualisation pour atteindre les objectifs du niveau
conceptuel.

Niveau de la mise en ceuvre: A ce niveau, le choix des outils du data mining
et de la géovisualisation sont fait. Les méthodes du data mining sélectionnées dans
le niveau conceptuel sont exécutes et les techniques de la géovisualisation sont en-
suite appliquées aux résultats du data mining pour construire des représentations
visuelles et interactives avec les utilisateurs. La mise en ceuvre vise donc a intégrer

différentes fonctionnalités dans un seul environnement informatique.

(Andrienko et Andrienko, 1999) ont intégré les techniques du data mining (classifi-
cation et régles d’association) avec les techniques de visualisation cartographique.
L’intégration est développée en se basant sur deux systemes : Kepler pour exécuter
les techniques du data mining et Descartes pour visualiser. Ils ont appliqué la vi-
sualisation cartographie a deux étapes du data mining : P'étape de prétraitement
pour la sélection des attributs appropriés et I’étape de déploiement pour l'analyse

et l'interprétation des résultats. Le systéme Kepler contient ses propres techniques
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de présentation des résultats du data mining, il sera donc productif de faire un
lien dynamique entre 'affichage de Kepler et celle de Descartes. (Andrienko et
Andrienko, 1999) considérent trois types de liens entre le data mining et la visual-
.isation cartographique:

- De “géographie” a “mathématique™ 'utilisation de cartes dynamiques, 'utilisateur
arrive a certains résultats de géographie interprétables ou a des hypotheses et essaie
alors de trouver une explication a ce résultat.

- De “mathématique” a “géographie™ les résultats produits par les techniques du
data mining sont ensuite analysés afin de les visualiser sur les cartes.

- Affichage liée: la visualisation non cartographique de résultats du data mining
est affichée en méme temps que les cartes. Les deux types d’affichage sont reliés
visuellement et dynamiquement.

(Torun et Duzgun, 2006) présentent une application de 'intégration des techniques
de géovisualisation aux résultats du data mining. Ils indiquent les endroits vul-
nérables dus au transport de pétrole et aux feux de pétrole/gaz & Istanbul Strait.
Ils ont appliqué les méthodes de segmentation K-moyenne et ISODATA (Tterative
Self-Organizing Data Analysis Techniques) pour respectivement segmenter les ac-
cidents de navires et les facteurs de vulnérabilité . Les facteurs de vulnérabilité
sont divisées en 5 groupes. Les cartes produits par les techniques de superposi-
tion des couches et de “hot-spot” de SIG permettent d’interpréter les résultats. La
figure 3.3 montre les chevauchements des zones vulnérables et des régions ayant
une fréquence d’accidents de navire élevée. Trois accidents sont détectés sur cing
locations en utilisant ’analyse de données spatiales. En regardant la carte, (Torun
et Duzgun, 2006) ont noté que deux régions au sud sont peuplés et ont eu des

accidents graves.
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Figure 3.3 Exemple de I'intégration de la géovisualisation aux data mining (Torun

et Duzgun, 2006)

3.3 Les systemes actuels de l’intégration entre le data mining et les

SIG

Présentement, il y a deux groupes de recherche principaux qui contribuent au
développement des systémes d’intégration entre le data mining et les SIG. L'une
du Database Research Lab - Simon Fraser University a Vancouver avec le systeme
GeoMiner. L’autre groupe est I'equipe de ’extraction des connaissances du Ger-
man National Research Center for Information Technology avec le systéeme SPIN!.
Le GeoMiner développé par (Han et al., 1997) était le premier syStéme qui integre
le data mining et les SIG. Il est une combinaison de DBMiner et de Maplnfo. La

figure 3.4 présente I’architecture générale du GeoMiner.
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Figure 3.4 Architecture générale de GeoMiner (Han et al., 1997)

Le systeme GeoMiner contient 3 modules principaux:

- le module de construction de cubes de données spatiales.

- le module OLAP(Online Analyticial Processing)pour analyser les données spa-
tiales.

- le module de techniques du data mining telles que la segmentation, la classifica-
tion et les régles d’association spatiale (voir figure 3.4).

Le SIG Maplnfo est utilisé comme serveur de la base de données spatiale ainsi
qu’en tant que interface graphique et de visualisation de cartes. Le systeme per-
met de visualiser les résultats sous forme d’une relation généralisée ou d’une carte.

Cependant, la visualisation par carte présente dans I'etat actuel des fonctionnalités
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basiques et ne tire pas le meilleur parti de MapInfo.

Le SPIN! (Spatial Mining for data of public interest) est un projet de recherche
géré par Eurostat (May et Savinov, 2002). L’objectif du SPIN! est de développer
un systeme spatial basé web qui intégre les techniques du data mining et d’un
SIG dans une architecture ouverte et extensible. SPIN! est une combinaison des

systemes Kepler et Descartes. L’architecture de SPIN! est présentée dans la figure

3.5.
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Figure 3.5 Architecture de SPIN! (May et Savinov, 2002)

Les fonctionnalités principales de SPIN! peuvent étre regroupées en 5 niveaux:

- Niveau 1: Gestion des données: Il contient les fonctionnalités de I’acces aux don-
nées des sources homogenes et de prétraitement des données en se basant sur la
plate-forme du data mining Kepler.

- Niveau 2: Affichage des cartes sur I'internet a I’aide de Descartes.

- Niveau 3: Cartographie thématique interactive pour visualiser les données statis-
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tiques.
- Niveau 4: Détection des segments spatiaux.

- Niveau 5: Explication des segments et des phénomenes spatiaux.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté brievement les travaux de recherche actuels
portant sur lintégration entre le data mining et les SIG. Les recherches de ce
domaine sont encore récentes. Elles présentent donc un domaine de recherche po-
tentiel. Avec 'augmentation continue du volume des données spatiales dans tous
les domaines, cette intégration devient une recherche critique et a besoin des contri-
butions de chercheurs provenant de différentes disciplines : géographie, statistiques,
data mining, visualisation et bases de données.

Le développement des systemes d’intégration entre le data mining et les SIG est
encore limité. En effet, les deux systémes principaux GeoMiner et SPIN! ne sont
pour le moment utilisés que dans les laboratoires. En outre, les logiciels SIG tels
que ArcGIS, Maplnfo ont commencé a intégrer quelques méthodes du data mining
dans leurs produits. Cependant, la plupart de ces méthodes font parties des tech-
niques de segmentation. Les autres techniques telles que les régles d’association ou
la classification ne sont pas encore intégrées dans ces logiciels. Cette limite explique

le manqgue des études de cas empirique de cette intégration.
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CHAPITRE 4

ETUDE DE CAS EN ANALYSE LE MARCHE DES MEUBLES AUX
ETATS-UNIS

Notre cas d’étude est basé sur une collaboration avec Canadel, une entreprise de
meuble canadienne. Notre objectif est de développer un systeme d’intégration des
techniques de data mining avec les techniques de SIG pour analyser le marché des
.meubles aux Etats-Unis. En premier lieu, nous introduirons le contexte du marché
des meubles américain et ainsi le contexte actuel de Canadel. Nous conduirons
ensuite une revue de littérature concernant la segmentation du marché. Puis, nous
proposerons notre méthodologie basée sur trois grandes étapes: I'étape de data
mining, I’étape de SIG et ’étape de l'intégration. Les résultats obtenus et les
conclusions seront discutés a la fin de ce chapitre. Ces résultats ont été publiés
dans les conférences IESM’09 a Montréal, Canada (Le et al., 2009b) et CIGI'09 &
Tarbes, France en 2009 (Le et al., 2009a).

4.1 Introduction

Dans cette section, nous présenterons d’abord les contraintes sur le marché des
meubles américain qui justifient ce projet. Ensuite, nous analyserons le contexte

de I’entreprise pour pouvoir proposer notre approche.
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4.1.1 Les contraintes sur le marché américain

Dans le livre “Gestion du marketing”, (Filion et Colbert, 1990) ont mentionné deux
contraintes jouant un role majeur en déterminant les caractéristiques et les besoins
sur tous les marchés: la concurrence et les variables du macro-environnement. Dans
les parties suivantes, nous allons donc les analyser pour le marché des meubles

américain.

4.1.1.1 La concurrence

Aux Etats-Unis, la concurrence est la premiere contrainte qui dirige le marché. Le
marché américain des meubles est aujourd’hui tres ouvert aux produits étrangers.
Avec des importations provenant actuellement de plus de 120 pays, il est le marché
le plus grand et le plus concurrentiel au monde. Le marché des meubles américain
est le marché d’exportation le plus important pour I'industrie canadienne. Ceci est
du, entre autres, & une situation géographique particuliére ainsi qu’aux conditions
favorables créées par 'TALENA (Accord de Libre-Echange Nord-Américain) depuis
1994. En effet, plus de 95 % des meubles exportés du Canada le sont vers les
Etats-Unis (Murillo, 2007).

Les exportations canadiennes de meubles vers les Etats-Unis ont connu une décennie
de grand succes entre 1990 et 2000. Plus particulierement, sur la période allant
de 1990 a 1998, le Canada en était le premier fournisseur, suivi par la Chine et
le Mexique. Depuis 2000, la part canadienne du marché des meubles américain a
cependant baissé, tandis que la part chinoise (et plus généralement asiatique) ne
cesse d’augmenter. En 2006, la Chine avait remplacé le Canada en tant que premier
exportateur de meubles vers les Etats-Unis avec pres de 50% de parts du marché.
Le Canada se retrouve 4 la deuxiéme place avec une part de 16% (Murillo, 2007). La

figure 4.1 illustre ’évolution des exportations sur le marché des meubles américain.
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L’industrie canadienne du meuble fait face a la plus grande compétition qu’elle ait
connue depuis 30 ans. Trouver les états potentiels et analyser la compétition sont
des processus nécessaires pour toutes les entreprises canadiennes de meubles afin

de défendre leur position sur ce marché.

Participation U.S. Leading Furnifure Suppliers

| | —e—China
| |~0— Canada
- Mexico
e flaly
*‘ —%— Viet Nam|

Figure 4.1 Participation des grands fournisseurs de fourniture aux Etats-Unis

(Murillo, 2007)

4.1.1.2 Les variables du macro-environnement

Des variables incontrdlables affectent de fagon continue la vie d'une entreprise.
(Filion et Colbert, 1990) les distinguent en 5 groupes : l'environnement démo-
graphique, ’environnement culturel, I’environnement économique, ’environnement
politico-légal et ’environnement technologique. Nous résumons ici quelques carac-

téristiques importantes du marché américain.

o L’environnement géographique et démographique

Les caractéristiques démographiques telles que l'age, le sexe, la composition
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ethnique des différentes communautés sont des dimensions qui influencent les
comportements d’achat de la population. Les Etats-Unis sont composés de
50 états et se classent au quatrieme rang des pays les plus vastes du monde
avec une superficie de 9,4 millions de kilomeétres carrés, derriere la Russie, le
Canada et la Chine. En 2008, les Etats-Unis comptaient plus de 302 millions
d’habitants et étaient le troisieme pays le plus peuplé du monde. Ils sont aussi
le pays ayant le nombre d’immigrants le plus élevé. Selon les statistiques de
2005, plus de 36 millions d’habitants sont nés a ’étranger et ont immigrés aux
Etats-Unis. Cela a aussi amené une natalité plus forte que dans les autres

pays développés (Bureau of Labor Statistics, 2009).

L’environnement culturel

Les facteurs culturels, y compris les valeurs, les idées, les attitudes, les croy-
ances et les activités de groupes de population influencent aussi le comporte-
ment d’achat des consommateurs. La culture anglo-saxonne est la base de la
culture américaine. La langﬁe officielle est anglais. Cependant, les différents
immigrants apportent leur propre culture et font des Etats-Unis un creuset

culturel (Ottaviano et Peri, 2006).

L’environnement économique

Dans le monde des affaires, I’environnement économique prend une place tres
importante. Le niveau de revenu, le rythme de I'inflation et le taux de cho-
mage influencent fortement le pouvoir d’achat des consommateurs. Etant
la premiere puissance économique mondiale, les Etats-Unis se placent a la
huitiéme place mondiale pour le produit national brut par habitant et a la
quatrieme place a parité de pouvoir d’achat. En 2007, le taux de chomage est
relativement faible par rapport au taux moyen de chdmage mondial, soit entre
3 et 5 % de la population active (U.S. Census Bureau, 2009). Les Etats-Unis

sont les plus grands importateurs de produits manufacturés et les deuxiemes
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exportateurs derriere ’Allemagne. Le Canada, la Chine, le Mexique, le Japon
et ’Allemagne sont ses principaux partenaires commerciaux. Ces caractéris-
tiques économiques rendent les Etats-Unis le marché d’exportation le plus

important pour plusieurs pays.

4.1.2 Le contexte de 'entreprise

Fondée en 1982, Canadel est le plus important manufacturier d’ameublement de cui-
sine et de salle & manger au Canada. Apres son entrée dans le marché américain en
1992, le marché américain devenait le marché principal de Canadel, qui représente
plus de 85% des vente de l'entreprise. Depuis 2005, les ventes de Canadel ont
commencé a baisser sur le marché américain méme si la demande dans ce marché
continuait d’augmenter.

Canadel, comme la plupart des entreprises des meubles, ne dispose pas de ses
propres magasins et doit s’en remettre aux canaux de distribution existants. Les
canaux de distribution traditionnels dans I'industrie du meuble passent par des
représentants des fabricants, des grossistes ou des détaillants. Canadel ne fabrique
que des meubles de luxe sur demande. La distri\bution est par conséquent exclu-
sivement basée sur un réseau de représentants. Chaque représentant peut couvrir
une ou plusieurs zones géographiques. Sur les zones pour lesquelles les gammes de
meubles s’écoulent rapidement, il peut y avoir plusieurs représentants. Un représen-
tant touche une commission sur le prix de vente par produit vendu. Leur role est
de déterminer quels magasins de détail sont les plus susceptibles de réaliser des
ventes optimales pour les produits de I'entreprise. Les ventes de 'entreprise dépen-
dent totalement des magasins dans le réseau des représentants. Dans le contexte
compétitif actuel du marché du meuble américain, la détermination des magasins

cibles est importante pour les représentants comme pour l’entreprise.
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4.1.3 Notre approche

Au niveau de la stratégie de ’analyse du marché du meuble américain, notre objectif

vise a répondre aux demandes suivantes:

e La segmentation du marché selon certains criteres.

e La détermination d'un positionnement compétitif et le positionnement, du

canal de distribution pour analyser la compétition actuelle sur le marché.

La segmentation consiste a décomposer un marché en groupes homogenes pour
lesquels les consommateurs présentent des caractéristiques communes. Elle permet

a Pentreprise de:

e trouver les facteurs de différenciation les plus importants pour le consomma-

teur et d’identifier les groupes de clients potentiels;

e comprendre les caractéristiques des consommateurs afin de lancer un pro-

gramme de marketing ou de mettre sur le marché un nouveau produit;

d’évaluer la répartition des ventes des produits sur des différents segments;

d’évaluer les performances des vendeurs pour chaque zone de vente.

La détermination d’un positionnement compétitif permet aux représentants:

e de localiser ses compétiteurs sur leurs territoires;
e de déterminer les magasins cibles;

o d’élargir leurs réseaux de magasins pour augmenter les ventes
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Pour atteindre ces objectifs, nous proposons de développer un systeme basé sur
le web qui integre les techniques de segmentation du data mining au SIG pour

lesquelles :

e le systeme web peut faciliter 'acces des utilisateurs;

e les techniques de segmentation du data mining permettent d’identifier les

états potentiels pour I'entreprise;

e les résultats de la segmentation et du SIG sont intégrés afin de visualiser et

d’analyser les différents facteurs sur ces segments;

e le SIG analyse la compétition du marché en permettant de visualiser la local-
isation des canaux de distribution de l’entreprise par rapport a ceux de ses

compétiteurs.

4.1.4 Revue de littérature de la segmentation

Dans cette section, nous ferons I’état de 'art sur la segmentation du marché. La
premiere partie traitera des avantages et des inconvénients de deux catégories de
variables de la segmentation. Dans la deuxiéme partie, nous discuterons sur le
choix entre les données primaires et secondaires dans un projet de segmentation
d’un marché. La derniére partie portera sur deux approches de segmentation:

I’approche a priori et I’approche a posteriori.

4.1.4.1 Les variables de la segmentation du marché

Pour les analystes, il ne suffit pas de décomposer le marché en segments mais de

pouvoir les décrire. Le choix des variables de segmentation peut affecter Pefficacité
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opérationnelles des différentes segmentations (Smadja, 1988). Selon (Wedel et Ka-
makura, 1999), les variables de segmentation du marché peuvent étre catégorisées

en deux groupes : les variables observables et les variables inobservables.

e Groupe des variables observables

Ce groupe comprend des variables géographiques, démographiques, ainsi que
des variables socioéconomiques. La segmentation basée sur ces variables sup-
pose que les personnes qui ont des caractéristiques démographiques et so-
cioéconomiques similaires ont les mémes habitudes d’achat. Les variables les
plus souvent utilisées sont le revenu, 1’age, le sexe, le nombre de pieces dans
la maison, la profession, la langue et la religion. Ces variables présentent
de multiples avantages en segmentation de marché (Filion et Colbert, 1990).
Premierement, elles sont observables. Elles facilitent donc la description des
consommateurs visés et ainsi la quantification du potentiel de vente. Leur
deuxieme avantage est la disponibilité des sources des données. En effet, ce
type de données a souvent pour origine des sources gouvernementales ou des
organismes produisant des statistiques. Ces données sont donc dignes de con-
fiance, faciles d’acces et peu colteuses. (Weinstein, 1994) a aussi noté que la
segmentation sociodémographique fournit un bref aper¢u du marché. De par
ces avantages, ces variables sont largement utilisées en segmentation.

Pourtant, ces variables présentent aussi des inconvénients, dont le principal
est le manque de qualité. Les sources de données statistiques sont collectées a
un intervalle fixe, souvent tous les cing ans. Elles peuvent alors peut-étre étre
dépassées au moment ou va s’effectuer la segmentation. De plus, ces données
sont aussi disponibles aux compétiteurs de I'entreprise. Une autre limite des
variables socioéconomiques et démographiques est la difficulté de transposer
le résultat de la segmentation aux actions marketing (Wedel et Kamakura,

1999).
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e Groupe des variables inobservables
Les variables psychologiques, la personnalité, les styles de vie et les comporte-
ments d’achat sont de type inobservable. Ce type de segmentation suppose
que les activités, les intéréts, les opinions et le style de vie sont des facteurs
importants pour la consommation (Weinstein, 1994). Depuis leur proposition
(a Porigine par (Mitchell et McGoldrick, 1963)), les études psychologiques en
segmentation ont recu une grande attention de la part des chercheurs en mar-
keting. Ces études basées sur les travaux réalisés en psychologie ont montré
les interrelations entre la personnalité de ’étre humain et son comportement
d’achat. Le plus grand avantage de ce type de segmentation est sa capacité
& transposer le résultat dans la stratégie marketing(Weinstein, 1994). Néan-
moins, les données telles que les styles de vie, la personnalité ou les intéréts
sont souvent collectées par des sondages ou des enquétes de terrain. Elles
sont donc subjectives, tres cotiteuses et prennent beaucoup de temps a étre
collectées. (Majurin, 2001) a aussi souligné que ces variables sont difficiles &

mesurer.

Conclusion

(Wedel et Kamakura, 1999) ont noté que le style de vie, le comportement d’achat
ainsi que la personnalité peuvent fournir une base d’action particulierement utile
pour le développement de la publicité. Cependant, la plupart des recherches mon-
trent que ces variables ne sont ni stables ni adaptées pour certains types de marchés.
Le tableau 4.1 présente la comparaison de ces deux groupes de variables en se basant
sur les criteres d’évaluation de la segmentation. Dans la plupart des cas, plusieurs
variables peuvent étre utilisées ensemble, en utilisant les avantages de chacun, pour

obtenir le résultat le plus efficace.
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Tableau 4.1 Comparaison des variables observables et inobservables (Wedel et Ka-

makura, 1999)

Criteres Identifiabilité| Substantialité| Accessibilité| Stabilité] Capacité & | Réactivité
étre trans-
former en
actions
Observable: Tres bien Tres bien Tres bien Tres Faible Faible
Démo- bien
graphique,
Géographique,
Etc.
Inobservable: | Modéré Bien Faible Modéré | Bien Faible
Psychologique,
Comporte-
ment, Etc.

4.1.4.2 Les sources des données pour la segmentation

On ne peut pas réaliser la segmentation sans données.

Dans cette partie, nous

décrirons les avantages et les inconvénient des sources de données pour réaliser la

segmentation. Les données utilisées pour la segmentation du marché peuvent étre

collectées soit a partir de sources primaires, soit a partir de sources secondaires.

e Les sources primaires

Les données primaires sont des données recueillies dans un but de recherche

précis.

Normalement, les données primaires ne sont pas disponibles telles

quelles au moment du besoin et nécessitent un effort particulier de collecte

par des sondages, des entrevues, des observations et des questionnaires, etc.

Elles présentent les avantages suivants:
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— Elles sont plus récentes et plus spécifiques que les données secondaires.

— Elles sont recueillies spécialement pour répondre & un besoin particulier,

elles sont donc plus représentatives.

Pourtant, le temps et le couit pour effectuer les sondages et les requétes sur un
grand marché sont trés élevés. De plus, les résultats obtenus par ces méth-
odes sont subjectifs et difficiles a évaluer. La collecte de données primaires
est donc trés coliteuse en temps et en ressources. Une fois que les données
primaires sont utilisées, elles peuvent étre stockées pour un usage futur. Elles

deviennent alors des données secondaires pour un autre objectif.

Les sources secondaires

En général, les données secondaires sont des données qui ont été collectées par
d’autres. Elles sont donc déja disponibles parce qu’elles ont été produites pour
d’autres objectifs (Castleberry, 2001). Ces données peuvent étre fournies par
des moyens externes (sources gouvernementales) ou par des moyens internes
comme les données historiques de 'entreprise (les données de facturation, les
données de vente, etc). (Patzer, 1995) et (Aaker et al., 2001) ont souligné
I'importance des sources de données secondaires dans la recherche du mar-
keting. Ils citent les avantages de 'utilisation des sources secondaires par

rapport aux données primaires :

— La collecte des données secondaires est moins coliteuse que celle des don-
nées primaires. Le temps nécessaire a la collecte des données secondaires

est de loin inférieur a celui requis pour acquérir des données primaires.

— Dans certains cas, les sources secondaires peuvent fournir des données
plus précises que celles obtenues par la recherche primaire. Les données
statistiques sur la population fournies par les gouvernements sont plus

fiables que celles d’autres sources.



o8

— Les données secondaires sont importantes pour définir le probleme et
établir des hypotheses avant de collecter des données primaires. Elles

peuvent aussi aider & caractériser la population d’un marché.
Cependant, elles impliquent certains risques (Filion et Colbert, 1990):

— La qualité des données secondaires est parfois difficile & controler.

— Il faut comprendre ces données pour pouvoir sélectionner celles qui sont

pertinentes et informatives pour le projet.

— Les données secondaires peuvent étre périmées au moment auquel la

segmentation est effectuée.

4.1.4.3 Les méthodes de la segmentation du marché

Les méthodes de segmentation peuvent étre considérées dans deux grandes caté-
gories : les méthodes dites de segmentation a priori et celles dites de segmentation
a posteriori (Wedel et Kamakura, 1999) (voir aussi (Green, 1977) et (Filion et

Colbert, 1990)) comme représenté dans la figure 4.2.
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Approche a priori J I Approche a posteriori T
P
Méthodes descriptives: F Meéthodes prédictives:
Tableau de contingence, K-moyenne, classification
Modéle log-linéaire hiérarchique, etc.
Méthodes prédictives: Méthodes descriptives:
Tableau croisés. ; AID, CART, ANN,
Régression. Modéle de mélange

Figure 4.2 Catégoriser les méthodes de segmentation (Wedel et Kamakura, 1999)

Les sections suivantes vont détailler les éléments essentiels de cette classification.

e L’approche a priori
Dans I'approche a priori, le marché est segmenté selon des criteres préexis-
tants tels que I’age, le sexe ou le statut économique et social. Les méthodes
ont alors pour objectif de découvrir ou de décrire les caractéristiques des
clients dans les segments déja connus. Les méthodes de modele log-linéaire,
de tableau de contingence, des tableaux croisés et de la régression sont de
type a priori. Cette approche est efficace dans le cas ou les variables d’analyse
sont bien définies. Cependant, il est parfois difficile d’identifier les variables
a utiliser. Les méthodes a priori sont donc utilisées soit dans des cas parti-
culiers, quand on dispose a priori d'une certaine connaissance du domaine,

soit en combinaison avec des méthodes a posteriori.

e L’approche a posteriori

A T'inverse de ’approche a priori, les méthodes de cette approche ont pour
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objectif de découvrir des segments du marché inconnus jusqu’a présent. Le
nombre de segments et les caractéristiques de chaque segment sont déter-
minés par les données et les méthodes utilisées. En effet, les méthodes a
posteriori sont plus utilisées que les méthodes a priori. Les méthodes les plus
connues dans cette approche sont ’analyse discriminante, la segmentation
par partitionnement, la segmentation hiérarchique, les réseaux de neurones,
etc (Wedel et Kamakura, 1999). Dans leur revue de littérature des méth-
odes de segmentation, (Punj et Stewart, 1983) ont conclu que les méthodes
de segmentation par partitionnement sont plus efficaces que les méthodes
hiérarchiques en pratique car elles sont faciles & mettre en cevre et peuvent

s’appliquer a divers types de données.

4.2 La méthodologie

Nous proposons un modele comprenant trois étapes principales comme présenté
a la figure 4.3. L’étape de data mining permet d’identifier les groupes d’états
homogenes parmi les 50 états des Etats-Unis. L’étape de SIG consiste &
utiliser les services de Google Map pour analyser les canaux de distributions
sur une carte géographique. La derniére étape aboutit a 'intégration du data
mining et du SIG pour pfoduire les résultats finaux. Dans cette étape, la tech-
nique de géo-visualisation permet de visualiser et de supporter les résultats

du data mining.
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Figure 4.3 Représentation simplifiée de la méthodologie

4.2.1 L’étape de data mining

Cette étape est basée sur le processus du data mining, elle se compose donc

en cing tadches majeures ci-dessous:

- Identifier les variables et les sources de données

- Collecter les données.

- Pré-traiter les données.

- Appliquer les méthodes de segmentation du data mining.

- Analyse croisée avec les données de vente.



62
4.2.1.1 Identifier les variables et les sources de données

Cette étape vise a déterminer les variables et les sources de données pour
la segmentation, ainsi que les sources de données pour l'analyse de compéti-
tion. Le choix des variables de segmentation et les sources de données sont
basées sur les caractéristiques du marché, le niveau et I’'objectif de la segmen-
tation. Pour la segmentation du marché des meubles américain, les variables
économiques et sociodémographiques sont les plus appropriée pour les raisons
suivantes:

- D’apres la revue de littérature, les caractéristiques économiques et sociodé-
mographiques sont des contraintes importantes sur un marché (Filion et Col-
bert, 1990).

- La littérature confirme que le marché des meubles en général est fortement
corrélé avec les criteres de logement et de I’économie (Volpe et Peluso, 2007).
- Les experts de I'entreprise ont souligné aussi I'importance des critéres économiques
et sociodémographiques dans l'analyse du marché de haut niveau.

- En particulier sur le marché américain, les données statistiques démo-
graphiques et socioéconomiques sont librement accessibles sur le site web
de I'U.S Census Bureau.

Nous utiliserons donc les données de I’'U.S Census Bureau pour effectuer la
segmentation. Le U.S Census Bureau est une source des données fiables
et gratuites. Les entreprises peuvent non seulement bénéficier de données
statistiques générales sur les Etats-Unis, mais aussi de données statistiques

sur divers domaines (affaires, transports, commerce extérieur, etc.).

4.2.1.2 Collection des données

Les données du Census Bureau:

Le U.S Census Bureau est 'organisme de statistique le plus grand des Etats-
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Unis. 11 rassemble des statistiques sur le pays, les citoyens et I’économie tous
les cinq ans en effectuant des recensements et des enquétes. Au moment
ol nous réalisons ce projet, les données les plus récentes du Census Bureau

datent de 2005. Pour chaque état, les données sont organisées en 4 groupes:

— Groupe démographique : chiffre la population par sexe, par classe d’age,
groupe ethnique et par situation familiale (type de famille, nombre

d’enfants et leur age).

— Groupe social : niveau d’étude, état matrimonial, lieu de naissance,
langue parlée.
— Groupe économique : revenu personnel, revenu familial, profession, sit-

uation d’emploi, catégorie socioprofessionnelle.

— Groupe de logements : type de logement, nombre de piéces, nombre
de chambres a coucher, nombre de véhicules, statut de propriétaire ou

locataire, valeur du logement.

Figure 4.4 montre un exemple de données récupérées pour 1’Alabama.
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Figure 4.4 Les données Census Bureau de I’Alabama

Les données de vente de ’entreprise:

Le systeme informatique actuel de I’entreprise ne permet pas d’intégrer d’autres
sources de données. Nous devrons récupérer les données de vente en 2007 et
2008 sous le format Excel. Les variables dans I’ensemble de données origi-
nales incluaient les données facturées et le détail des magasins partenaires.
Ces données ont été ramassées en vue d’opérer ’analyse croisée avec le résul-

tat de la segmentation.

4.2.1.3 Pré-traiter les données

Les données collectées sont ensuite traitées pour pouvoir les exploiter par les
algorithmes de data mining. Apres une analyse initiale, nous procédons aux
taches ci-dessous:

Réduire ’espace des données:

Les données statistiques du Census Bureau contiennent plus de 150 variables.
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Toutes ces variables ne sont pas utiles pour analyser le marché des meubles
américain. En travaillant avec les experts du domaine, parmi 150 variables,
nous en avons choisi 60 pouvant influencer le marché des meubles.
Transformer les données:

" Les données du Census Bureau sont des données générales pour le marché
américain, incluant le marché des meubles. La transformation a pour but de
produire des données adaptées a l'objectif et aux algorithmes utilisés. En se
basant sur les échelles définies par 'entreprise, nous réalisons des transforma-

tions telles que :

— Grouper la population selon des échelles d’age, de salaire ou de nombre

de piece dans la maison.

— Créer des ratios de pieces dans la maison, de foyer, de salaire, etc.

La figure 4.5 illustre des données apres la transformation.

%5 famille %% population
96 die 35 a | @n foyer dans la Couple marié |% tawsx
Etat Population |60ans  |sur nb foyer |.... imeme maison | de 35 4 65 ans |Employée |
Llabarmna | 4,443,558 35.29% 68.41%5.... 82.70% 32.0% 783
Alagka 643,724 37875 67.3935). .. £0.24% 24.7% 0.53|
jArizona 5,829,839 32.02% 6622551, .. V5. 7655 28.6% 5.75|
(Arkagnsasg | 2,701,431 34.26% 68.2755)...0 80.31% 20.5% 4.94)
|west Wirgl 1,771,750 37.26% B67.52%.... 87.26% 33.9% 3.35]
Wisconsing 5,375,751 36.87%% 64.91%].... 84.12% 33.3% 6,92/
Wyoming] 495226 | 37.41% 65.24%/.... 80.68% 35.4% 0.66|

Figure 4.5 Exemple de données du Census Bureau apres le prétraitement

Intégrer les données:
Pour faciliter les prochaines étapes, il est nécessaire d’intégrer les données
dans une seule base de données. Nous utilisons Microsoft Access pour stocker

les données. Dans notre contexte, les données du Census Bureau ne changent
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que tous les cing ans, la méthode de l'intégration matérialisée est donc ap-
propriée. Nous avons créé une base de données Access qui integre les données
traitées du Census Bureau, les données de vente ainsi que les données de High
Point Market. Il est évident que les données venant des sources différentes
n’ont pas une relation claire et définie. Nous créons de nouveaux tableaux
pour relier les données de ces sources. Par exemple, le tableau Etat avec la
cl¢ EtatID pour connecter les données du Census Bureau, les données des
magasins de 'entreprise et les données de High Point Market. La figure 4.6

illustre le schéma relationnel de notre base de données.
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Figure 4.6 Schéma relationnel de base de données
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4.2.1.4 Appliquer les techniques de segmentation du data mining

Dans notre étude de cas, 1'objectif est d’identifier des groupes d’ététs ho-
mogenes d’un point de vue socioéconomique. Nous ne connaissons pas encore
les critéres, ni le nombre de segments. Les méthodes a posteriori sont donc les
plus appropriées dans ce contexte. Le nombre de segments est un parametre
difficile & déterminer dans les méthodes par partitionnement. Pour trouver
un nombre raisonnable de segment, plusieurs méthodes sont proposées telles
que : les tableaux croisés, les tests de permutation et le ré-échantillonnage.
Par contre, ces méthodes ne fonctionnent pas tres bien en pratique avec des
données volumineuses ou multidimensionnelles (Salvador et Chan, 2004). La
combinaison de méthodes hiérarchiques et méthodes des k—moyennesuest une

approche efficace pour ce type de données (Singh, 1990).

Nous avons donc utilisé la méthode hiérarchique pour déterminer le nombre
raisonnable de segment, puis la méthode des k- moyennes pour la détermina-
tion des segments. Pour exécuter ces méthodes, nous utilisons TANAGRA
(TANAGRA, 2008), un outil open source de data mining. Les paragraphes
suivants vont détailler ces méthodes.

Méthode de segmentation hiérarchique ascendante

La segmentation hiérarchique ascendante part d’une partition o chaque don-
née représente un segment et a chaque itération les deux segments les plus
proches sont fusionnés jusqu’a ce que tous les points se trouvent dans un
seul grand segment. Cette méthode retourne le résultat sous la forme d’un
arbre, souvent appelé dendrogramme (voir figure 4.7). Elle permet de choisir
le nombre de segments de fagon optimale par les indicateurs comme le ratio
BSS (Between Sum of Square) et la valeur de GAP statistique. Le BSS pour
la somme des carrés entre les moyennes ou aussi appelée la somme des carrés

inter-groupes. Le ratio BSS mesure la dissimilarité entre les segments, tandis
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que la valeur de GAP statistique mesure le compacité des segments (Tibshi-
rani et al., 2001). Le nombre de segment est approprié quand la valeur de

ratio BSS et la valeur de GAP statistique sont maximales.

Déterminer le nivean de coupé

LTI LL T T

21252327 223024262828 1 €6 8 5 11 1220 17 14 18186181318 2 3 7 10 4 8

Figure 4.7 Dendrogramme d’une segmentation hiérarchique ascendante

Méthode des k-moyennes

Dans la méthode des k-moyennes de (MacQueen, 1966), le nombre de seg-
ments voulu (K) doit étre connu, il est déterminé par la méthode de seg-
mentation hiérarchique ascendante que nous avons expliquée avant. Cette
méthode peut étre décrite par les phases suivantes (K est donné):

- Phase d’initialisation: Partitionner I’ensemble de donnees en K sous-ensembles
(non vide).

- Phase 1: Calculer des centres de K groupes de la partition courrants.

- Phase 2: Affectuer chaque individu au groupe dont le centre leur est le plus
proche.

Réitérer les phases 1 et 2 jusqu’a ce que les segments soient stables, c’est-a-

dire lorsqu’on ne constate plus de changement d’individus.
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4.2.1.5 Analyse croisée avec les données de vente

[Berry et Linoff, 1997] ont remarqué que le résultat de la segmentation doit
étre intégré a d’autres méthodes pour en dégager la signification. La plupart
des applications de la segmentation du marché s’arrétent a la fin de la méth-
ode de segmentation, c’est-a-dire & la constitution des groupes homogenes.
Cependant, il est difficile de prendre une quelconque décision a partir de ce
résultat partiel. Nous proposons ici un modele intégrant le résultat de la
segmentation du marché aux données historiques de ventes en vue d’aider
une entreprise & prendre des décisions de développement & partir des groupes
formés. En analysant les relations entre les données historiques de ventes et
les groupes formés, le modele aide a déterminer les endroits stratégiques. Il
sert ensuite a établir le tableau de bord pour ’entreprise & partir des résultats

du data mining.

4.2.2 L’étape de SIG

Parmi tous les SIG libres, nous avons choisi d’utiliser Google Map pour les
raisons suivantes:

- Les API (Application programming interface ou en francais interface de
programmation applicative) de Google Map permettent de mettre en place
divers services de géo-localisation.

- Les API de Google Map permettent d’ajouter des controles personnalisés
pour modifier Paffichage de la carte.

- Les API de Google Map permettent d’extraire des données “géocodées ” a
partir d’une adresse.

- Google Map est facile a intégrer avec les applications web et compatible

avec la plupart des navigateurs graphiques.
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L’étape de SIG comprend trois taches majeures qui seront abordées ci-dessous.

4.2.2.1 Collecter les données

En ce qui concerne les données pour I’étape de SIG, nous utiliserons les don-
nées fournies par High Point Market et les données de vente de 'entreprise.
L’International Home Furnishings Market (salon des fournitures et accessoires
d’ameublement de maison) de High Point est le plus grand salon de I'industrie
du meuble du monde. 11 attire tous les grands magasins des quatres coins du
monde deux fois par année, en avril et en octobre. Les participants peuvent y
obtenir la liste des magasins de 'industrie mondiale du meuble. Les données
de vente sont utilisées pour extraire les adresses des magasins partenaires avec
Pentreprise. Les données obtenues du High Point Market sont dans une liste,
sous format Excel (voir figure 4.8). Cette liste contient le nom, ’adresse, le
code postal, le pays, le type de magasins ainsi que les catégories de vente de

22076 magasins, dont 19190 magasins aux Etats-Unis en 2008.
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Figure 4.8 Exemple de données de High Point Market



4.2.2.2 Pré-traiter les données

Nous effectuons les deux taches suivantes:

Réduire I’espace des données:

72

Pour éliminer les données qui ne sont pas nécessaires dans les données de

High Point Market, nous les filtrons et choisissons 6953 magasins de meubles

aux Btats-Unis parmi 22076 magasins dans la liste. Nous avons donc diminué

I'espace des données a traiter de 2/3.

Nettoyer les données:

Les données redondantes et aberrantes sont les erreurs les plus courantes

dans les données de High Point. Ceci est généralement da & des erreurs de

saisie lors de lentrée les données. Un cas commun est présenté a la figure

4.9: T'adresse est la méme, mais avec une fagon de 1’écrire différente (“St” et

“Street”).Pour ce cas, nous utilisons des requétes en Microsoft Access pour

éliminer les magasins redondants selon leur nom et leur code postal.

Figure 4.9 Exemple de données redondantes

4.2.2.3 Géocoder et localiser

:nomclient [~ adresse2 Ville Pays Etat ZIP
Bon-Tom 3585 § Church 5t Whitehall, PA USA  USA PA 18052
Ben-Ton 3585 S Church St Whitehall, P&, USA  USS& PA 18052
Ban-Tan 3585 8 Church 8t Whitehall, PA, USA  USA P4 18052
Ben-Ton 3585 5 Church St Whitehall, PA, USA  USA PA 8052
Ban-Ton 3585 8 Church 5t Whitehall, A, USA  USA PA 18052
Ben-Ten 3585 § Church St Whitehall, PA, USA USA BA 18052
Bon-Ton 3585 S Church St Virhitehall, PA, USA Y PA 18052
Ben-Taf 3585 S Church St Whitehall, PA, USA  USA PA 8052
Hon-Ton 3586 S. Church Street  Whitehall, PA USA  LUSA PA 18052
Boen-Ton 3585 5. Church Streel  Whitehall, PA, USA  U3A PA 18052
Bon-Ton 3585 &. Church Street  Whitehall, PA USA  USA PA 18052
Ben-Ton 3585 8. Church Street  Whitehall, PA, USA  USA PA 18052
Bon-Ton 36685 8. Church Street  Whitehall, PA USA  USA BA "8ns?
BenTon 3585 3. Church Street  Whitehall, PA, USA  USA PA ‘:18'052

3¢ ee gue dest le
mEne mopasin

Cette étape contient deux modules qui permettent de géocoder puis de lo-

caliser les magasins sur une carte géographique de Google Map(voir figure
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Figure 4.10 Modules de I’étape de SIG

Module de géocodage

Le service de géocodage de Google Map convertit une adresse en un objet
vecteur des positions X,Y (latitude, longitude). En effet, la précision du
positionnement est fortement liée a la maniere dont est renseignée ’adresse
géocodée. Le module de géocodage lit chaque adresse dans les la liste des
magasins et ’envoie au service de Google Map. Les adresses géocodées
sont ensuite enregistrées dans la base de données pour s’en resservir lors
des prochaines utilisations. La figure 4.11 montre un exemple de données
géocodées. Par exemple, le magasin Angelus Furniture a ’adresse “11 Rand
Ct, Trabuco Canyon, CA 92679, USA” est associé au couple de coordonnées
: latitude = 33.566369 et longitude = -117.583466
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Figure 4.11 Exemple des données géocodées par le service de géocodage du Google

Map

Module de localisation

Une fois toutes les adresses géocodées et enregistrées dans un fichier XML, le
module de localisation permet de lire ce fichier et d’envoyer ces données vers le
service de localisation de Google Map. Puis, il affiche la carte de localisation
des magasins de 'entreprise et ceux de ses compétiteurs. Cette carte sert
a visualiser le positionnement du canal de distribution de l’entreprise et a

analyser la concurrence.

4.2.3 Etape de Pintégration du résultat de classification et du SIG

Les deux étapes précédentes peuvent étre effectuées de maniere indépendante.
Cette étape est le pont entre les résultats du data mining et ceux du SIG.
Il est évident que la visualisation joue un role tres important pour la com-

préhension du résultat du data mining. Dans cette étape, nous utilisons la
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fonctionnalité de superposition des couches du SIG pour visualiser le résultat
de la segmentation puis analyser les attributs importants de chaque segment.
Le résultat est ensuite croisé avec la carte de localisation des magasins de
I'étape du SIG pour analyser la concurrence dans chaque segment.

Pour effectuer la superposition des couches, nous employons les données des
couches d’'information géographique des Etats-Unis (routes, frontieres, point
d’intérét, etc.) provenant de TIGER/Line 2000 produites par le U.S. Census
Bureau. Ces données permettent de déterminer les frontieres des villes, des
états, etc a divers niveaux de précision.

Cependant, une des limites actuelles de Google Map est qu’il ne peut pas en-
core travailler directement avec le format de données de TIGER/Line. Nous
avons donc besoins de convertir les données de TIGER/Line en format XML.
Le fichier XML présenté dans la figure 4.12 a été simplifié : il contient seule-
ment les informations des frontiéres des états aux Etats-Unis.

<?xm)l versisz=F1l.0" ereoding="isc-S859-1"7>
jJstacess>

]‘ lkztate —eme="Rlabama® coloar="3F0000827 nguiasian=”4%§2553”>.,,<!3tateﬁ

1 |¢stete mame="mlaska® colour="§000023°0 Population=rg417247>. . .</statel

]4 [Kztate mame="Arizona®™ colouz=";000088% Populatiom="5829639”>...</5tateﬂ

Jl Ketace nare="Arykanses”™ colour="§0000387 Population="2T01431“>,n,<fstateﬂ

] ketate name="California™ coloar="§Lf3I00" Populatian="3527876&">..,<fstateﬂ
g <state pame ="Colorado™ colour="#00Ff8B" Population="4562244">

k]

<point Zat="37.0004" Log="-109.04487/>
<point 1at="36.9243" lng="-102.0424"/>
<point 1ac="41.0006" Ing="-102.05834"/>
<point :at="40.9936" Ing="-109.0489"/>
<point 1ac="37.0004" Lng="-109.04487/>
- </state>

] «3tate pare ="Conmecticut” ctlouwp="§00ffE8" Population="33934751i" >
<point Lat="42.0498" Ing="-73.4875"/>
<point l1at="42.0511" Ing="-73.4247"/>
<point 1ac="42.0371" Ing="-72.814€"/>
<point lat="41,8953" Ing="-72.8174"/>
<point 1at="42.0044" Ing="-T2.7638"/>
<point lat="42.03607 Ing="-72.7563"/>

ek

Figure 4.12 Données simplifiées des frontieres des états aux Etats-Unis
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4.3 Résultats

Le systeme web permet aux utilisateurs de naviguer entre les résultats de
chaque étape et d’interpréter ces résultats. Nous présenterons ensuite les

résultats obtenus correspondant avec les trois étapes.

4.3.1 Résultats du data mining
4.3.1.1 Résultats de la segmentation

Le résultat de la méthode hiérarchique nous retourne un dendrogramme, tel
qu’illustré a la figure 4.13. Ensuite, la valeur du ratio BSS et la valeur de GAP
statistique sont calculées pour chaque niveau de coupe. Nous avons déterminé
qu’un niveau de coupe formant 3 segments correspond & la valeur maximale
de GAP, tandis qu'un niveau de coupe formant 4 segments correspond a
la valeur maximale du ratio BSS. Par conséquent, le nombre de segments
approprié peut soit étre égal & 3 ou a 4.

| HAG=Beztmren

Cap:2/3448
888 mle:0,2078

GopdesT
838 rotin:0,3647

Gap:l, 9831
888 rolte:0,2431

T

Figure 4.13 Résultat de la classification hiérarchique




77

Nous exécutons ensuite la méthode des k-moyennes avec un nombre de seg-
ment égal a 3 puis a 4. Apres quelques itérations et confrontations avec les
experts de P'entreprise, nous sommes arrivés a un partitionnement en trois

groupes qui couvre I’ensemble du territoire des Etats-Unis (voir figure 4.14)

Segmentl Segment 2
Atabama- f !ﬁi‘et_ﬂ%askia 25 1 leotorado
Maska f'-}evfMemco Connecticut
Brizona N«::rth Ean:viima Delaware
i&rkanﬁég?ﬁ* 5 |viorth Dakots = mandand
Hawaii ~~ * |oklghoma Massachusetts
idsho: > |oregon A Minnesota
indians - |South Caroling Nevada
towa - South E}:akétaw:}; Hew Hampshire
Kansas - | |Tennesses. - Mew jersey
.}KEI’:]’Eu‘gkﬁ,f LonfumER e b Rhode island
Louisiana Vermont Virginia
Maine West Virginia Washington
Mississippi  |Wisconsin
Missouri Wyoming
Montana

Figure 4.14 Résultat de la segmentation

A partir des données sociodémographiques du Census Bureau, nous arrivons
a ’analyse suivante :

Groupe 1 : “Majorité de classe moyenne inférieure”:

Le groupe 1 regroupe la majorité des états (29 états sur 50). Ces états
couvrent un vaste territoire. Le salaire moyen par personne de la population
de ces états est le plus faible des Etats-Unis, tout comme la part des familles
aux salaires élevés. La majorité de la population y gagne peu d’argent :
moins de 29% du salaire moyen max (sur Uensemble des états) (voir figure
4.15). Ces caractéristiques nous font catégoriser le groupe 1 comme la “classe

moyenne inférieure”.
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Caractéristiques du Groupe 1

T8
S
4\‘%\«—\\\\3\5\
~\§\\:\\\

Salaire moyenne par %pde familledont le Valuer médian/MAX %0de personnes sousle
personne/Salaire salaire > X$ paran seuilde la pauvreté
movenne MAX

=0—Moyemnne du groupe 1 —0=Moyenne aux Etats Unis

Figure 4.15 Caractéristiques du groupe 1

Groupe 2 : “Majorité de classe moyenne supérieure”:

Le groupe 2 regroupe 12 états situés principalement a l’est. Le pourcentage de
familles avec des salaires supérieurs & la moyenne y est plus élevé (43% au lieu
de 33 %) que sur ’ensemble des Etats-Unis. La majorité des personnes dans
ces états (>50% - médiane) gagnent plus que dans les autres états et le salaire
moyen par personne y est plus élevé (voir figure 4.16). Ces caractéristiques

nous font catégoriser ce groupe comme la “classe moyenne supérieure”.
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Caractéristiques du Groupe 2

N

=X3e

“ho%

Oode familledont le  Valuer médian/MAX Salaire moyenpar %ode personnes sousle
salaire > X§ paran personne/Salaire seuilde la pauwrené
moyenMAX

=¢=Moyenne du groupe 2 ={=Moyenne aux Etats Unis

Figure 4.16 Caractéristiques du groupe 2

Groupe 3 : “Majorité de classe moyenne”:

Le groupe 3 regroupe les états les plus peuplés. Avec 9 états principalement
localisés autour des Grands lacs plus la Floride et la Californie, il est car-
actérisé par une majorité de foyers sans hypotheque et par de trés grandes
maisons. De plus, le nombre de foyers avec un bon revenu y est supérieur
& la moyenne américaine (voir figure 4.17). Ces caractéristiques nous font

catégoriser ce groupe comme la “classe moyenne”.
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Caractéristiques du Groupe 3
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Figure 4.17 Caractéristiques du groupe 3

4.3.1.2 Résultat de ’analyse croisée avec les données de vente

Pour les dirigeants, les analyses des segments précédentes ne sont pas suff-
isantes pour déterminer le groupe potentiel. L’analyse croisée des trois seg-
ments avec les données historiques de vente de l'entreprise a pour but de

soutenir cette détermination .

Nous constatons que les ventes du groupe 1 sont plus faibles méme s’il re-
groupe 29 états. Par contre, le groupe 3 compte seulement 9 états mais les
ventes y sont les plus élevées (pres de 3 fois celles du groupe 1). Les 9 états

du groupe 3 semblent les marchés potentiels (voir figure 4.18).
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Figure 4.18 Résultat de ’analyse croisée avec les données de vente

En se basant sur les segments formés et les données de vente, nous constru-
isons par la suite un tableau de bord qui mesure la performance de vente des
groupes par des indicateurs de performance. L’indicateur ci-dessous est un
exemple de ce tableau de bord.

- Quantités de chaque type de produit doivent étre augmentées
dans chaque catégorie

Cet indicateur est basé sur I'nypothese que les états d’un méme groupe peu-
vent atteindre le méme volume de produits vendus. Pour chaque état, cet
indicateur indique le volume d’augmentation que chaque catégories devrait
atteindre pour de parvenir a égaler le meilleur état de son groupe (voir figure

4.19).
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Quantités de chague type de produit doivent &tre augmentées dans chaque catégorie
(7D Ouanidté maximale du groupe 3 (T Quantité vendue du Pennsylvania
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Figure 4.19 Augmentation désirée de quantité de chaque type de produit a Penn-

sylvania

4.3.2 Résultats du SIG

Les résultats finaux de 1’étape du SIG sont les cartes. Dans notre cas, ce

sont des cartes localisant les magasins de l'entreprise et de ses compétiteurs

dans chaque état. Les cartes fournissent aussi des options pour filtrer les

magasins selon certain critéres. La figure 4.20 illustre la carte de localisation

des magasins de la Californie.


http://www.dotnetcharting.com
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Figure 4.20 Carte de localisation des magasins de Californie

4.3.3 Résultats de ’intégration
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En utilisant la superposition de couche pour visualiser les segments, nous

obtenons la carte 4.21. Les 3 groupes trouvés sont représentés sur la carte en

trois couleurs : le groupe 1 par le rouge, le groupe 2 par le bleu et le groupe

3 par le cyan. En regardant la carte des segments, nous constatons que les

9 états du groupe 3, sont principalement regroupés autour des Grands Lacs

en incluant la Floride et la Californie. Le groupe 2 contient 12 états, surtout

situés le long de la cote nord-est. Les 29 autres états du groupe 1 sont répartis

sur le territoire.
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Figure 4.21 Carte des segments

La technique de superposition de couche du SIG sert aussi aux utilisateurs
pour visualiser les différents facteurs des 3 segments par différentes couches.
Par exemple, la figure 4.22 présente consécutivement les cartes des facteurs
importants pour les 3 segments : population, éducation, revenus et logement.
En analysant ces cartes, nous constatons que la plupart des états du groupe
3 sont densément peuplés, ce qui induit le fait que le nombre de maisons dans
ces états est le plus élevé aux Etats-Unis. D’une autre part, le groupe 2 a
le plus haut niveau d’éducation, ce qui implique que son revenu moyen soit

supérieur par rapport aux autres groupes.
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Figure 4.22 Les différentes couches de trois segments
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En superposant les cartes de facteur et les cartes de localisation des magasins
de I’étape du SIG, nous obtenons les cartes de localisation de chaque groupe.
Ces cartes assistent de raffiner le résultat du data mining en déterminant les
zones ayant la densité des magasins la plus élevé dans chaque groupe. Nous
avons étendu cette fonctionnalité en permettant les utilisateurs de choisir le

zone & analyser comme présenté dans la figure 4.23.
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Figure 4.23 Carte de localisations des magasins par zone

4.4 Conclusion et perspective pour le cas d’étude

Les résultats obtenus nous confirment les avantages de 'intégration entre les
techniques du data mining et les SIG. Cette intégration facilite aux utilisa-
teurs la prise de décision a partir des résultats du data mining et du SIG.

Cependant, di a la contrainte temporelle, ce cas d’étude présente encore des
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limitations:

- Nous n’utilisons que la géovisualisation dans cette intégration. Cependant,
les méthodes. de segmentation spatiale sont aussi intéressantes pour définir
une localisation appropriée a I'implantation d’un nouveau magasin.

- Les étapes de prétraitement de données ont été effectuées manuellement et
ont pris un temps considérable. 1l faudrait dans le futur développer le module
de prétraitement automatisé. '

- Le niveau de précision de la segmentation est encore faible. En effet, la
segmentation au niveau des états ne suffit pas afin d’établir des stratégies
pertinentes pour 'entreprise

- La méthode des k-moyennes utilisée est la méthode classique des k-moyennes.
Le résultat de cette méthode dépend beaucoup du choix initial des centres
de segment. Il est préférable d’appliquer d’autres méthodes améliorées des

k-moyennes.

Cette étude de cas envisage donc différentes voies futures de recherche:

- Une mise en direct avec les données de vente de I’entreprise pour suivre les
changements du marché en temps réel.

- Une analyse de la corrélation entre le contenu d’un magasin et les ventes
locales.

- La mesure de I'impact de 'introduction d’un nouveau produit sur les planch-
ers de vente.

- D’appliquer la segmentation plutdt au niveau des villes qu’au niveau des
états pour en raffiner le résultat.

- Integre les techniques de segmentation spatiale pour la recherche de bonne
localisation pour implanter un nouveau magasin.

- D’intégrer d’autres techniques du data mining telles que la prévision, les re-

gles d’association aux SIG pour découvrir d’autres opportunités des marchés



et pour aider I’entreprise dans la prise de décision.
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CONCLUSION

Les travaux présentés dans ce mémoire ont pour objectif de synthétiser les
deux approches de recherche sur I'intégration entre le data mining et les SIG
d’une part, et de démontrer les avantages de cette intégration par un cas

d’étude d’autre part.

Dans la revue de littérature de la premiere approche, 'accent des recherches
est mis sur I’amélioration des techniques existantes du data mining pour les
adapter aux caractéristiques des données spatiales, plutét que de proposer de
nouvelles techniques. Les principaux travaux dans cette voie sont ceux de

(Han et al., 1997), de (Ester et al., 2001) et de (Zeitouni, 2006).

Les recherches de la deuxiéme approche sont focalisées sur le développement
de la méthodologie de l'intégration de la géovisualisation au data mining.
(MacEachren et al.,, 1999) ont présenté une approche d’intégration & trois
niveau: conceptuel, opérationnel et mise en ceuvre. (Andrienko et Andrienko,
1999) ont développé une plate-forme d’intégration de la géovisualisation au
data mining en reliant le résultat du data mining avec la géovisualisation par

trois fagons.

A travers la revue des défis actuels du data mining et des SIG, nous constatons
que l'intégration entre le data mining et les SIG révele une voie de recherche
potentielle pour les deux domaines. Pourtant, la recherche actuelle sur cette
intégration que nous avons résumé dans le chapitre 3 est encore limité. Mis
a part GeoMiner et SPIN!, nous ne dénombrons présentement pas d’autres

prototypes opérationnels. Avec augmentation du volume et des nouveaux
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types de données spatiales, la recherche sur cette intégration devient donc

critique.

Dans le chapitre 4, nous avons mise en ceuvre la deuxieme approche par un
cas d’étude de 'analyse du marché des meubles américain. Les résultats
obtenus apportent une valeur ajoutée aux expérimentations d’application de

la géovisualisation au data mining.

Par ce cas d’étude, nous remarquons que l'intégration entre le data mining
et les SIG est un processus complexe. L’intégration dépend de 'objectif, des
techniques de data mining utilisées et des capacités de SIG utilisées. Plus de

recherches sur la méthodologie d’intégration sont donc nécessaires.

Notre recherche a confirmé le potentiel et les avantages de cette intégration.
Elle pourrait continuer sur quelques perspectives suivantes:

- La plupart des systémes actuels de l'intégration entre le data mining et les
SIG sont basés sur les SIG commerciales. Ils sont donc difficiles a person-
naliser. Pour répondre a ce défi, il demande plus de recherche sur ’architecture
et la méthodologie de 'intégration entre les systémes libres de data mining
et ceux de SIG.

- Appliquer alternative les deux approches de 'intégration entre le data min-
ing et les SIG dans d’autres projets en pratique pour évaluer et vérifier les

avantages qu’elles peuvent apporter.
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