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Résumé.La fouille de données spatiales est un proces®&xpldration des
connaissances implicites dans des bases de dovnléesineuses a références
spatiales. Le caractére géométrique des objets cggebases de données
représentent rend le processus d’extraction dedaassance plus compliqué
contrairement aux bases de données numériquestidradilles. Les
algorithmes de la fouille de données spatiales aectérisent par leurs
dépendances a l'analyse de voisinage entre le ph&m® en question et son
environnement. Ce type d’'analyse est le point d'adion entre la base de
données a références spatiales et I'algorithmeadedille de données. Notre
contribution dans ce domaine est d'apporter uneitisol au probléme
d’extraction et d’optimisation des régles de cléssiion par la mise en ceuvre
d’'un outil de construction de graphe cellulaire.

Mots clés: Bases de données a références spatiales, Fouilldodeées
spatiales, Requétes spatiales, Apprentissage syqueoliGraphe d’induction,
Automate cellulaire, Extraction de regles.

1 Introduction

Selon [12],[17], jusqu'a 80% des données d’'une organisationuoe composante
spatiale. Les données spatiales sont de plus enngimmbreuses grace a I'évolution
des outils d’acquisition de données (ex. GPS, imagtellite, photo aériennes, etc.) et
des méthodes de structuration (ex. raster, vectetir)de représentation (ex.
représentations 2D, 3D). De plus, des outils et déthodes de représentation des
données spatiales (ex. des outils de visualisatoh¥té développés pour mettre en
évidence les caractéristiques spatiales des doijpésision, forme, taille, orientation,
etc.) et les relations qui existent entre elles {stersection, adjacence, etc.) afin de
faciliter leur interprétation. En outre, il y a ees innovations importantes dans le
domaine des technologies de I'information, pariémeiment dans les technologies de
base de données et des systemes intelligents daiaalécision (SIAD). Les SIAD
sont des outils issus de I'|A qui fournissent deshhiques, des données et des
solutions pour identifier et résoudre les probléniés a la prise de décisions
stratégiques.
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Les SIAD utilisent généralement les techniques daillé de données qui
permettent I'exploration des entrep6ts de donnéasehes et historiques a différents
niveaux d'agrégation. Les entrepOts de donnéesasenb généralement sur une
structure multidimensionnelle, ils contiennent aloe qu’on appelle des « cubes de
données ». Les cubes de données facilitent la atorgrapide des données selon
différents niveaux de granularité (ex. d’un nivemiaillé a un niveau plus général).
Lorsque les cubes de données contiennent des dospétiales (nous les appelons
«cubes de données spatiales»), ils permettenfaslale profiter des avantages de la
structure multidimensionnelle et de la représemtattartographique des données
spatiales.

La fouille de données est I'analyse des observatitm larges jeux de données
dans le but d'identifier des relations non soupgasnet de résumer la connaissance
incluse au sein de ces données sous de nouvelltaseda la fois compréhensibles et
utiles pour I'expert de ces données. La fouilledd@nées fait appel principalement
aux disciplines de l'intelligence artificielle, d&apprentissage automatique, de la
logique floue, des réseaux de neurones, des adlerédgcisions et de la statistique et
'analyse de données. Elle s’effectue généralemanties tables bidimensionnelles et
se décompose essentiellement en trois grandesdardi# méthodes : les méthodes
descriptives, les méthodes de structuration aniethodes explicatives.

La classification, qui appartient a la troisieméégarie des méthodes de fouille de
donnée, est une méthode explicative qui cherch@lditun modele décrivant un
phénomene, défini a partir d'une variable endogéndiaide d'un ensemble de
descripteurs appelés variables exogénes.

La plupart des méthodes de classification ne pmEnpas en considération la
représentation des données sous format relati@snellne donnée spatiale est
généralement composée de trois parties : une pgéianétrique (la forme par
exemple ligne, point, polygone), une partie desivep(par exemple le nom, la
population d’'une ville) et une partie métrique cdde (par exemple la superficie, le
périmeétre) [16]. Pendant le processus de fouilleddenées spatiales, on cherche a
trouver les regles qui divisent I'ensemble des tsbim plusieurs classes en utilisant
non seulement leurs attributs descriptifs maisidelsss relations spatiales.

Par ailleurs, la représentation de la connaissagse aussi une question
fondamentale dans la conception d’'un SIAD, car darésentation utilisée peut
réduire la complexité en termes de traitement ettdekage. Nous présentons par cet
article notre contribution dans ce domaine qui xiesa apporter une solution au
probléme d’extraction et de représentation deses2dé classification par la mise en
ceuvre d’'un outil de construction de graphe celtalis], [2], [6].

2 Travaux connexes

La fouille de données spatiales est définie commdraction de connaissances
implicites de relations spatiales ou d’autres péaps non explicitement stockées
dans les bases de données spatiales [18]. Dansntexte, beaucoup de travaux
existent, mais la majorité consiste a appliquertdekniques de la fouille de données
pour extraire de la connaissance a partir des @snnén spatiales. Nous pouvons
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citer a titre d'exemple les travaux de Han [IR]i proposent un algorithme pour

I'extraction des relations d’hiérarchie. Cette t@gie suppose que l'utilisateur ou
I'expert doit fournir & I'algorithme une hiérarchie concepts, qui n’est souvent pas
possible. Nous pouvons citer aussi la méthode STIN}, qui est une méthode

hiérarchique et qui consiste a diviser le terriéoém plusieurs zones de taille plus
réduite afin de minimiser la complexité de la reche.

Nous pouvons invoquer aussi les travaux sur ldesétiassociations spatiales [15]
qui sont une extension des régles d'associatiomssicjues appliquées pour
I'extraction d’'un motif fréequent. De méme nous sgbns I'importance du clustering
qui est une méthode de classification automatigeempttant le regroupement
d’'objets par classes homogénes. Pour cela, elleclohea maximiser la similarité
intra-classe et a minimiser la similarité interssas. Les principales méthodes sont
celles par agrégation autour de centres mobiles)nm les k-means, les nuées
dynamiques, la classification automatique hiérapebi(CAH) et enfin, les méthodes
par densité commBBSCAN [9], BIRCH [22] et OPTICS [3]. La transposition au
domaine spatial s'appuie sur une mesure de sitdildiobjets localisés suivant leur
distance métrique.

Nous citons aussi les travaux de Fayyad [11] qutilesé les arbres de décision
pour la classification des objets stellaires pas &toiles et les galaxies et, ou
environs 3 Terabytes d’'images ont été analyséesd@enées ont été traité a I'aide du
systeme FOCAS, qui sélectionne les objets et feutas attributs de base comme : la
magnitude, les régions, intensité, I'orientation, .Les objets ont été classifiés par
des astronomes. Basé sur cette classificationbalbes de données d’apprentissages
ont été concgues pour construire I'arbre de décidamt des régles sont extraites. La
méthode ne s’applique pas a la base de donnée$msmat vectoriel, souvent utilisé
dans les systémes d’'informations géographique.

Par ailleurs, une méthode de classification destslgpatiaux utilisant les graphes
de voisinages a été proposée par Ester [10]. Lriilgoe est basé sur la méthode ID3
et les objets sont traités comme voisins s'ilsséatit les relations de voisinages, qui
peuvent étre une des cas de figure suivants : dlaans topologiques, les relations
de métriques et les relations de directions.

Dans notre contribution nous nous sommes inspeégrdvaux de Chelghoum [7],
par l'algorithmeSCART (Spatial CART) et les travaux d&eitouni [20] [21]. La
plupart de ces travawonsidérent que les bases de données spatialasn&tjorité
des SIG organisent les données en couches thémstichuacune avec une description
ou schéma propre. Les méthodes a bases de clgstevinde généralisation ne
prennent pas en compte cette organisation et peégoent, ne peuvent révéler des
relations inter-themes cachées.

3 Problématique de la fouille de données spated

Le Clustering est une méthode en fouille de donpé&emettant le regroupement
d’'objets par classes homogénes. Donc il s'agitrdaver une métrique qui peut
détecter les points similaires vis-a-vis un phénoenét visualisé les concentrations.
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Le point faible de cette technique est le fait i@’'eepose sur un seul critére qui est la
localisation alors que la réalité est multicritére.

La méthode STING comme les méthodes a base dee@hgstvise a identifier des
classes d’objets fortement similaires. Elle ne fi@iaucune description sur la relation
des classes et leurs relations avec les caraajédstdes objets.

La méthode d'hiérarchie et généralisation de concepose sur lintervention
préalable d’un expert pour définir I'hiérarchie ancept.

Ainsi nous pouvons remarquer que les méthodes geétés n'exploite qu’'un seul
theme a la fois, alors que les données géographisiuiet souvent représentées par
plusieurs couches thématiques qui cachent desorabpologiques entres les objets
gu’elles contiennent.

Notre contribution dans ce domaine, en prenant @msidération le caractére
spatial des données et linteraction avec l'enmeament géographique, est la
conception d'un systéme d’extraction et d'optimimatdes regles de classification
appliqué a la sécurité routiére.

4 Primitives des relations spatiales

Comme il a été souligné précédemment, la mise eteplde I'exemple
d’apprentissage nécessite I'analyse des donnédéialspacette derniére s’appuie sur
la prise en compte des relations spatiales qui samplicites entre phénoméne du
territoire (accident, épidémie, séisme, ...) qui fossent des données implicites,
nécessaires pour l'algorithme de la fouille donpéesus disons que la fouille de
données spatiales est une extension de la fowelldothinées classique [1Dans ce
paragraphe, nous introduisons quelques primities®ds sur le concept de relations
de voisinage.

4.1 Les primitives de voisinage [11]

L'influence mutuelle entre deux objets dépend detefirs tels que la topologie, la
distance ou la direction entre les objets. Par @d®nun nouvel ensemble industriel
peut polluer son voisinage selon la distance etasdirection principale du vent. La
figure 1 montre une carte utilisée dans I'évaluation @uodroit possible pour un
nouvel ensemble industriel. La carte montre trégions avec différents degrés de
pollution (indiquée par les différentes couleung)yoqués par l'usine prévue.

Dans cette section, nous présentons trois typebade de relations spatiales :
relations topologiques, de distance et de direction qui sont des relations binaires,
c’est-a-dire, relations entre les paires d'objets objets spatiaux peuvent étre des
points ou des objets dans I'espace prolongés tels queges, despolygones. Des
objets dans I'espace prolongés peuvent étre repédspar un ensemble de points sur
sa surface, par exemple par les bords d'un poly@fepeésentation de vecteur) ou par
les points contenus dans l'objet, par exempleiled B'un objet.
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Fig. 1. Les Régions pollués au tour d'une zone industrielle

Les relations Topologiques

Les relations topologiques sont les relations astant invariables sous des
transformations topologiques, elles sont présengédss deux objets sont changés
d’échelle, translatés ou pivotés simultanément. dé&fmitions formelles sont basées
sur les frontiéres, les intérieurs et les complémdas deux objets connexes.
Ces relations selon les extensions SQL d’oracldiadpaont [4]: Inside, Touch,
Covers, Equal, Contains, Digoint, Coverded By, Overlap Boundary. Une définition
théorique est dans [8].

Les relations de distance

Les relations de distance sont ces relations caanpéa distance de deux objets a
une constante donnée utilisant un des opératathmatiques. La distance entre deux
objets, ensemble de points, peut alors simplentemd&fini par la distance minimum
entre leurs points. Nous citons selon SQL étendaradle spatial [4] :Within
Distance, Nearest Neighbor.

Les relations de direction

Pour définir la relation de directia®, R 0,, nous distinguons I'objet soure® de
l'objet destinatiorD, de la relationR de direction. Il y a plusieurs possibilités pour
définir des relations de direction selon le nomtbeepoints qu'ils considerent dans la
source et I'objet de destination.

Nous définissons la relation de direction de debjets dans l'espace prolongés
utilisant un représentant de I'obj@f de source et tous les points de la destination
objectO,.

D north 4
X istane Huspilal #2 q
B
Ji%gh
Ce
repdd)
Hospital &1 T A %
v C southee
INSIDE E C south £
a. Relation topologique b. Relatidle distance c. Relation de direction

Fig. 2. Les relations topologiques et de distance
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Dans la construction du tableau de contingences nous basons sur les relations
de distance comme relations de voisinage entnediggs de la couche thématique des
accidents et les équipements publiques de la secomache (Ecole, administration,
supermarché, ...).

5 Contribution : La classification spatiale

La tache de la classification consiste a assignaerhjet a une classe donnée basées
sur les valeurs d'attributs de cet objet. Dangléasification spatiale les valeurs
d'attribut des objets voisins sont également cénéik.

L'algorithme présenté dans [14] fonctionne commie:d_es attributs en question
sont extraits en comparant les valeurs d'attribceg dbjets de cible aux valeurs
d'attribut de leurs voisins plus proches. La déteation des attributs appropriés est
basée sur les concepts du coup le plus proch@i@ene plus proche appartenant a la
méme classe) et du coup manqué le plus procheigee plus proche appartenant a
des classes différentes). Dans la constructioriadleré de décision, les voisins des
objets de cible ne sont pas considérés individondie. Un Buffer est créé autour de
I'objet cible et les valeurs d'attributs de tous &bjets contenus dans le Buffer sont
agrégées. Par exemple, dans le cas des centres ecoiaum un Buffer peut
représenter le secteur ou ses clients vivent owaittant. La taille du Buffer
rapportant le gain maximum de l'information estishet cette taille est appliquée
pour calculer les agrégats pour tous les attribpgropriés. La figur&@ montre un
exemple d’'arbre de décision spatial.

150
accidents
Distance>= 100 r Distance<100 m
(Accident, Ecole)=Vrai A (Accident, Ecole)=Faux

55 accidents 95
piétons accidents

Distance< 100 m

Distance>= 100 m

(Accident.Voie)=Vrai (Accident, voie)=Vrai

45 accidents 15 accidents

piétons Voiture

Fig. 3. Arbre de décision spatial [7]

5.1 Le model proposé

Notre systeme intelligent d'aide a la décision baptisé€CGISS propose
plusieurs services qui commencent par l'intégraties données issues de plusieurs
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sources de données hétérogenes, assurer les foradtiés de base d'un SIG,

effectuer

'analyse topologique de voisinage pouourfir I'échantillon

d’apprentissage, et générer la base de réegles.

SIGFDS 1GSS

Module

Plateforme Weka

Module et Module
Intégration Selection et » d’analyse Module Machine cellulaire
des données représentation spatiale
hétérogénes Interface d’affichage
7y
[ 3 7y

A 4 A 4

Interface SIGFD Interface |GSS

Interface Utilisateur

Fig .4. Architecture générale du systéeme CGISS (Cellulamg@gghic Information System for

Spatial datamining)

Le systeme CGISS proposé dans cet article est cagrgetrois modules :

1. Le module Intégration des données hétérogeneshesgé de stocker ces
derniéres dans la méme base de données. En effalphnées descriptives
ont été indépendantes par rapport aux formes géiones situées dans les
couches thématiques. Le résultat sera stocké damdbase de données de
type Oracle [1].

2. Le Composant SIGFDS (Systeme d’Information Géogrpgh pour la
Fouille de Données Spatiales), est équipé de dadulas :

» Le Module sélection et représentation est équigsfaiectionnalités
de bases d'un SIG. Il permet d'extraire et d'affiches couches
thématiques a partir de la base de données statkéeOracle. Ainsi
d’autres options avancées comme l'ajout ou élinomatles couches, la
modification de leurs apparitions, affichage déls, ..., etc.

 Le module danalyse spatiale a pour objectif d'ei@r les
relations de voisinage entre le lieu d’accidens@tt environnement.
SIGFDS fourni I'échantillon d'apprentissage nécéssa pour
I'exécution du composant IGSS.

Le Module IGSS est le coeur du systeme. Il a ételdppé afin d'intégrer le
principe cellulaire [2] et enrichir I'environnemegtaphiques de la plateforme Weka.
Il prend en entrée ['échantillon d’apprentissagsuisd’'une base de données
géographique afin de fournir en sortie une baseieaire en appliquant le principe

1 Au sein de notre équipe de recherche SIF.
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booléen de la machine cellulaire CASI (Cellular dratita for Symbolic Induction).
Le processus général d'apprentissage que le systeliudaire CASI[5] applique a
une population  est organisé sur quatre étapes :

1. Initialisation du graphe d’'induction par automa¢tidaire (principe de

SIPINA).
2. Optimisation du graphe d’induction cellulaire.
Génération des régles de production.
4. Validation du modéle cellulaire.

w

5.2 Expérimentation

Soit Q = {®,, ®,, ..., 133} I'ensemble des observations concernées par le
probleme des accidents eX={X,,X,,X;} un ensemble dattributs appelées
descripteurs pour chaque observation (accident) ave

X,: La proximité de I'accident par rapport aux cartefo

X,: La proximité de I'accident par rapport aux étadiments scolaires.

X5: La proximité de I'accident par rapport aux marchés
Nous avons choaisi les trois couches : Carrefouaplistsement et Marché afin de
cibler en premier lieu une population forte et luxfimportant de circulation. Nous
avons ignoré les cas particulier et les accidemidaetors de notre champ d'intérét.

Pour la premiére couche, c’est 'ensemble dagefours et des intersections
représentant un flux important de circulation rergi au niveau de la ville d’Oran,
donc un nombre important d’accidents dans les datégories : voitures et piétons.

La seconde couche contient des objets spatiauypdeétablissements scolaires
En plus de linformation géométrique contenue d#msbase de données, nous
distinguons aussi des informations descriptives I'dbjet comme le nom de
I'établissement ainsi que sont type.

La troisieme couche est celle desarchés ainsi que les grands magasins.
L'objectif d'utilisation de cette derniere commeariable descriptive dans le
processus de I'extraction des régles est de viseicancentration de la population.

La variable a prédireY prend ses valeurs dans l'ensemble des classes
C={piéton, voiture}, avec: 1 : accident de type voiture, 2 : accidenpideon.

Y : Q - C={piéton, voiture}
w; = Y(w;) = ¢
5.3 Construction d’'un graphe d’induction
La méthode appliquée pour la construction du grapiheuction est SIPINA. Son

principe consiste a générer une succession ddigastipar fusion et/ou éclatement
des nceuds du graphe selon les trois variables e&egg X,, X5 (voir table 1) :
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Table 1. Attributs prédictifs, valeurs et significations

Variable Signification Valeurs

X, (4, =2) Carrefour Distance< 10 PRET, Distance 10 LOIN
X, (I, =2) Etablissement Distance< 10 PRET, Distance 10 LOIN
X; (l3=2) Marché Distance< 10 PRET, Distance 10 LOIN

1. X, : Carrefour : Voisinage du lieu de I'accident papport aux carrefours et
des grands croisements, qui prend les valeurd®RET,1 : LOIN.

2. X,: Etablissement: Voisinage du lieu de Il'accidgmér rapport aux
établissements scolaires, prend les valeurs :RETFL : LOIN.

3. X3 : Marché : Voisinage du lieu de I'accident parpagt aux Marchés et super
marché, prend les valeurs : 2 : NON, 1 : OUL.

La valeur de proximité est un paramétre subjeciifus considérons que deux
objets spatiaux sont proches si la distance eedligi est inférieure & 10 métres. A la
fin de cette phase d’analyse de propriété de \ajgginnous fournissons au module
chargé de la génération des régles un échantillapptentissage. Nous utilisons
l'outil IGSS développé au sein de notre équipe de recherche,|p@artie arbre de
décision et génération des regles.

s [
et
Crose [NCSPWAfLanos -1 197542325 o useatig e et OO

Testoptions Classifer output

€ Usetraiting set

© Suppedtest et dataset, [94,39]Eclati --V4-->
--i1077,231

& Crossasication o 10 —_2p19,15)
© Percertage spit data(l7,16]Ec1at:--¥2-->
—-cl(z,8]
More options. ‘ —-2[15,8]
data[l5,8]Eclat:--T3-—>
e v ﬂ --£1[11,8] ’
--22[4,0
o = Fusion de <[77,23] ¢ [4,0] === ] ESHO0 AT | E—
N = ERGEL T =
22 eaow) O 216 CER =L —
Resut st (ol for o) Tize taken to build nodel: 0.03 seco L By ] L = ]
=== Classifier model (full training .
Correctly Classified Instances = i | H— |
Incorzectly Classitied Instances o a PR
Total uber of Instances 25 goow T 25 Gz B
- ACValication i~
=== Confusicn Matr:x ===
(== T y = 2@ ]
IRTRRC Y 14 (iooow; I
a b <-- classified a3 28 @u0%) T 20 ©.0%)
02 2] a-l L J J
381 -2
= )
Tiue taken to Validate data i 0 seco 18 @ 857%) -_—
22 pain
=== Stratified cross-valilation ===

St
o oG = x0

Fig. 5. Construction de I'arbre de décision par IGSS
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5.4 Génération des régles conjonctives

A partir de notre échantillon d’apprentissage isgul’analyse de voisinage, nous
appliquons le principe de la machine cellulairesain du module IGSS. Ce dernier
aide a l'extraction des regles conjonctives, iléss par la figure 6, qui seront
insérées dans la base de regles de la machine (GASCellular Automata for
Symbolic Induction).

Preprocess Classity | custer | associete | Select attiutes | visusze |
Classifier
Choose  |ACSIPINA “[Latrdda = 1117261 235265] [Ertropie Quadr atiue] [feration=0] Alpha=0.0"
Test options: Classifier output
€ Use trairing set Al
£ suppieest ot " dataset (94, 39]ECLaT ~<Vaes>
17,231
' Crossvalidation  Folds {10 ——2117,16]
~ percertage spit 5 datal17, 16]Eclati- -2~
--<1(2,8] .
Trs o ‘ ) £ Rules of ACSIPINA Algoritem {00:38:30 - Grap... [= 8]
data[15,8]Eclat:--V3--> -F (¥2=2 and V3=2 and V4 1 a
v -=<1[11,8] I (¥2=1 and ¥4=2)
al = Fusion de <[77,23] 6 [4,0] ===> [siffrF (V4=1) ===t
‘Result list (right-ciick for options) Time taken to build model: 0.03 seconds|
== Classitier mogel (full training set)
Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Total et of Instances
-i ACValidation :-
=== Confusion Matrix === .
<l ﬂ"
a b <-- classified as Save. Close.
92 2| a=1
E
Time taken to Validate data : 0 seconds
=== Stratified cross-validation ===
Status
" v | @ | @0

Fig. 6. Génération des regles conjonctives par I'lGSS
L'interprétation des régles est comme suit ;

RiIF(X;=2etXx=2etXx=2) => 1

Si l'accident est a proximité d'un carrefour, uraldissement scolaire ainsi qu’un
marché alors il est de type accident de Piéton.

Cette regle est consistante car un établissemefairge ainsi qu’'un marché est un
endroit de forte population. La présence d’'un datneaugmente la possibilité d’'un
accident vue le flux élevé de circulation de vasir

Ry IF(Xi=letX=2) => 2

Si l'accident est a proximité d’'un marché maisnldiun Carrefour alors il est de
type accident de voiture.

Les accidents qui sont préts d’'un marché sont de fccident de voiture, cela est
justifiable par le fait que la présence des vékiag transport des acheteurs et des
livreurs dans un endroit restreint augmente la ipd#é d'accident entre les
véhicules.



Extraction de Régles de Classification a partir deBonnées Spatiales 11

Ry IF(Xy=2etX=1letX=2) => 1

Si l'accident est a proximité d’'un carrefour etmarché mais loin d’'un établissement
scolaire alors il est de type piéton.

Cette régle est consistance aussi car au moins f@eteurs d’'un accident de type
piéton sont présents : la forte population autdun dnarché est le carrefour d'ou le
flux élevé de circulation des voitures.

Ry IF(X;=1)=>1

Si l'accident est loin d'un carrefour alors il el type piéton.

Cette regle ne représente pas un grand intérétaidugi'elle posséde une seule
prémisse donc elle n'est pas porteuse d’'informatmmsistante.

En exploitant les propriétés de voisinages enselgets spatiaux de trois couches
thématiques, nous avons réussi a extraire trolsseagiles et porteuses d’information
qui n'ont pas été implicite au préalable.

6 Conclusion

Dans cet article nous avons abordé la fouille dendes spatiale comme un cas
particulier de la fouille de données classique lfgarichissement avec des requétes
de voisinage. Etant donné la diversité de solutiogiielles existantes implémentant
une multitude d’algorithmes d’apprentissage, nousna choisi dans un premier
temps d'intégrer les fonctionnalités d’'analyse gespriétés de voisinages. Nous
avons réussi donc a ramener plusieurs couches tigéiman une table relationnelle
afin d’appliquer n'importe quel algorithme de ciisation.

Dans le contexte de l'analyse des accidents deléey le graphe d’induction
cellulaire engendré est un modeéle booléen qui peusettra de voir de plus prét les
relations entre I'accident est sont environnemanti ajue les éléments responsables
de ce dernier, donc le graphe dinduction engerdoflitera I'identification des
problémes de sécurité sur le réseau routier emgymoposer des mesures de sécurité
pour y remédier.

Références

1. Abdiche, F., Atmani, B.: Vers un systeme dficaiion des systemes d'informations
géographiques, International Conference on WeHr#odnation Technologies ICWIT'08,
pp 140--146 (2008)

2. Abdelouhab, FZ, Atmani, B.: Intégration automaé des données semi-structurées dans un
entrepdt cellulaire, Troisieme atelier sur les &ysts décisionnels, Mohammadia — Maroc,
pp 109-120, (2008)

3. Ankerst M., Breunig M.M., Kriegel H-P.: Sander JOPTICS: Ordering Points To
Identify the Clustering Structure. SIGMOD Conferenme 43-60 (1999)



12 ABDICHE Fethi, ATMANI Baghdad

4. Armitage, T.: Getting started with oracleasal, Oracle Corporation, United States,
(2006)

5. Atmani, B., Beldjilali, B., Knowledge Discoveiy Database : Induction Graph and Cellular
Automaton, Computing and Informatics Journal, Val.862 pp 173-197, (2007)

6. Benamina, M., Atmani, B., WCSSin systeme cellulaire d'extraction et de gesties d
connaissanceslroisieme atelier sur les systémeécidionnels, 10 et 11 octobre 2008,
Mohammadia — Maroc, pp 22234 (2008)

7. Chelghoum N., Zeitouni K., Boulmakoul A.: A Ddois Tree for Multi-layered Spatial
Data, In 18' International Symposium on Spatial Data Handli®PK'02), pp 1--10,
Ottawa, Canada (2002)

8. Egenhofer, M. J.: Reasoning about Binary Togiolwl Relations Proceeding of the 2nd
International Symposium. On Large Spatial Datahagesich, Switzerland, pp 143--160
(1991)

9. Ester, M., Frommelt, A., Hans-Peter, K.,rgJéS.: Spatial Data Mining: Database
Primitives, Algorithms and Efficient DBMS Support.afa Mining and Knowledge
Discovery, Kluwer Academic Publishers (1999)

10.Ester, M., Kriegel, H. P., Sander, J.: Spatiatadmining: A database approadn
Proceedings of the Fifth SSD Symposium (1997)

11.Fayyad, U.M., Djorgovsky, S.G., Weir, N.: Authating the Analysis and Cataloging of
Sky Survey. AAAI/MIT Press, Menlo Park, CA (1996)

12.Franklin, C.: An introduction to geographic infation systems: linking maps to databases.
Database, vol. 15, no. 2, pp.13--21 (1992)

13.Han J., Koperski K., Stefanovic N.: GeoMinek System Prototype for Spatial Data
Mining, ACM-SIGMOD Int'l Conf. on Management of Dat&lGMOD'97), Tucson,
Arizona (1997)

14.Koperski K., Han J., Stefanovic N.: Affficient Two-Step Method for Classification of
Spatial Data, Proceeding. Symposium on Spatial Bttadling (SDH ‘98), Vancouver,
Canada (1998)

15.Kopersky, K.: A progressive refinement approach to spatial daitsing, a thesis
submitted in spatial fulfilment of the requirement the degree of Doctor of Philosophy,
Simon Fraser University (1999)

16.Rigaux, P., Scholl, M., Voisard, A.: Spatidhtabases with application to GIS. Morgan
Kaufmann Publishers Inc, San Francisco, UniteceSt¢002)

17.Sboui, T., Salehi, M., Bédard, Y., Rivest, S. :é@atisation des probléemes d'intégration des
modéles des cubes de données spatidldier Fouille de données complexes, 8émes
Journées Francophones, Extraction et Gestion desd@mances, Sophia Antipolis 29
janvier (2008)

18.Shekhar, S., Zhang P., Yan H., Ranga V.: TrandsSpatial Data Mining : Next
Generation Challenges and Future Directions, HHlafgupta and Anupam Joshi(editors),
AAAI/MIT Press (2003)

19.Wang, W., Yang, J., Muntz, R.: STING: A statiati information grid approach to
spatial data miningn Proceedings of the InternationdlDB Conference (1997)

20.Zeitouni, K.: Analyse et extraction de connaissances des bases deée®nn
spatiotemporelledHabilitation a Diriger des Recherches Spécialitéimiatique, Université
de Versailles Saint-Quentin-en-Yvelines (2006)

21.Zeitouni, K., Chelghoum, N. : Application du Da#ining Spatial pour la prédiction du
risque d’accidents de la circulation en milieu umbaExtension du projet TOPASE par la
prise en compte des interactions entre le résesre\8t I'environnement urbaitniversité
de Versailles Saint-Quentin-en-Yvelines (2006)

22.Zhang T., Ramakrishnan R., Livny M.: BIRCH: An Effict Data Clustering Method for
Very Large Databases, SIGMOD Conference, pp 103-(1946)



