
 

wŜŎƘŜǊŎƘŜ Ŝǘ ǘŜǎǘǎ ŘΩŀƭƎƻǊƛǘƘƳŜǎ ŘŜ 
clustering spatial pour webdataviz 

 
 

 

 

 

 

 

  

 

Emna CHIKHAOUI 

Etienne DUPERRON 

 

M2 - SIGMA 

Encadrants  

 

Laurent JEGOU 

Marion MAISONOBE 

Février 2019 



wŜŎƘŜǊŎƘŜ Ŝǘ ǘŜǎǘǎ ŘΩŀƭƎƻǊƛǘƘƳŜǎ ŘŜ ŎƭǳǎǘŜǊƛƴƎ ǎǇŀǘƛŀƭ ǇƻǳǊ ǿŜōŘŀǘŀǾƛȊ 

 

Emna CHIKHAOUI ς Etienne DUPERRON Page 1 
 

Sommaire 

Contexte...................................................................................................................................3 

Objectif.....................................................................................................................................3 

Méthodologie............................................................................................................................3 

 

1. Méthodes retenues.......................................................................................................4 

A. Classification hiérarchique agglomérative : Agglomerative Nesting (AGNES)......4 

B. Classifications basées sur la densité......................................................................7 
¶ Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN).é...8 
¶ Hierarchical DBSCAN (HDBSCAN)..................................................................9 

 
2. Protocole de test des algorithmes .............................................................................12 

A. Données en entrée...............................................................................................12 

B. Influence du nombre de points traités..................................................................12 

C. Influence des paramètres de chaque méthode....................................................13 

D. Introduction dôun param¯tre non spatial par pond®ration.....................................14 

E. Caractérisation des résultats................................................................................15 

Résultats et discussion..........................................................................................................16 

 

1. Influence du nombre des points traités......................................................................16 

 

2. Influence de la variation des paramètres de chaque méthode..................................18 
A. Méthode agglomérative........................................................................................18 

B. DBSCAN...............................................................................................................19 

C. HBSCAN...............................................................................................................20 

3. Introduction dôun param¯tre non spatial par pond®ration...........................................20 
A. Méthode de classification hiérarchique agglomérative........................................20 
B. DBSCAN..............................................................................................................21 

 
4. Les zones denses......................................................................................................21 

A. La Cote Est USA.................................................................................................21 

¶ Influence du nombre de points.......................................................................21 

¶ Influence des paramètres...............................................................................23 

¶ Influence de la pondération............................................................................28 

B. Pays-Bas ï Belgique...........................................................................................30 

 

5. Effet des frontières administratives et des traits de côte............................................31 

A. Nord de lôAllemagne - Danemark - Sud de la Scandinavie (Mer Baltique)..........32 

B. Royaume-Uni ï Irlande........................................................................................33 

Autres méthodes....................................................................................................................34 

 

1. Classification hiérarchique.........................................................................................34 
A. DIANA.................................................................................................................34 

 

2. classification basée sur la densité.............................................................................34 

A. DENCLUE (DENsity basted CLUstEring) ..........................................................34 



wŜŎƘŜǊŎƘŜ Ŝǘ ǘŜǎǘǎ ŘΩŀƭƎƻǊƛǘƘƳŜǎ ŘŜ ŎƭǳǎǘŜǊƛƴƎ ǎǇŀǘƛŀƭ ǇƻǳǊ ǿŜōŘŀǘŀǾƛȊ 

 

Emna CHIKHAOUI ς Etienne DUPERRON Page 2 
 

3.  Classification hiérarchique basée sur un modèle dynamique...................................34 
A. CHAMELEON.................................................................................................34 

 
4. Méthode de partition...................................................................................................35 

A. K-means.........................................................................................................35 
B. K-medoids......................................................................................................35 

 

5. Classification basée sur une grille..............................................................................35 
A. STING (STatistical INformation Grid based method) ....................................36 
B. CLIQUE (CLustering In QUEst) .....................................................................36 

 

6. Classification basée sur des contraintes....................................................................37 
A. COD-CLARANS.............................................................................................37 
B. DBCluC...........................................................................................................37 
C. DBRS_O et DBRS+........................................................................................38 
D. AUTOCLUST+................................................................................................38 
E. ASCDT+.........................................................................................................38 

 
Conclusion..............................................................................................................................39 

Perspectives............................................................................................................................40 

Ressources bibliographiques...................................................................................................42 

Annexe...................................................................................................................................44 

 

 

 

  



wŜŎƘŜǊŎƘŜ Ŝǘ ǘŜǎǘǎ ŘΩŀƭƎƻǊƛǘƘƳŜǎ ŘŜ ŎƭǳǎǘŜǊƛƴƎ ǎǇŀǘƛŀƭ ǇƻǳǊ ǿŜōŘŀǘŀǾƛȊ 

 

Emna CHIKHAOUI ς Etienne DUPERRON Page 3 
 

Contexte 

Le projet NetScience, géré par les UMR CNRS LISST (Toulouse) et Géographie-Cités 

(Paris), sôint®resse ¨ lôobservation de la g®ographie mondiale des activit®s scientifiques. 

Dans le cadre de ce projet, une application en ligne appelée NetsCity a été mise en place 

afin de d®terminer et dôanalyser la r®partition spatiale des publications et des collaborations 

scientifiques ¨ lô®chelle mondiale au niveau dôagglom®rations. Une agglom®ration ou un 

ñclusterò est d®finie par le regroupement de localit®s ®tant assez proches 

géographiquement. Ces dernières sont issues du géocodage des adresses des auteurs 

ayant r®dig® et publi®s des articles scientifiques entre 1999 et 2018. Lôensemble de ces 

publications scientifiques sont récupérées via des extractions de bibliothèques numériques 

telles que Web of Science.  

 

Objectif 

Lôobjectif de cet atelier est de trouver dôautres m®thodes de segmentation spatiale -

différentes de celle mise en place- qui permettent dôautomatiser les traitements (n®cessit® 

dôune supervision ou non par un utilisateur) et dôint®grer dôautres types de donn®es dans 

lô®tape de clustering comme le nombre de publications par localit®s ou la facilit® dôacc¯s (en 

fonction des transports disponibles).  

 

Méthodologie 
 

Pour la recherche des nouvelles méthodes, nous avons adopté une approche basée sur le 

principe de l'entonnoir. 

 

En effet, nous sommes partis à la recherche des méthodes automatiques de clustering en 

général. Puis au fur et à mesure, nous avons éliminé celles qui ne répondaient pas vraiment 

aux besoins, comme les méthodes qui ne peuvent pas manipuler de matrices de distances 

ou celles qui n®cessite dôindiquer en param¯tre dôentr®e le nombre de cluster voulu 

(m®thodes de partition de lôespace telle que celle de K-means par exemple). Nous avons 

également cherché des méthodes qui peuvent prendre en considération des contraintes 

(rivi¯re, montagne...) et des facilit®s (autoroutesé) bien que nous nôavons pas pu les utiliser 

au final car elles pourraient particulièrement enrichir et rendre plus pertinents les résultats 

(voir partie ñAutres m®thodesò) 
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Aux termes de ces recherches nous avons décidé de retenir trois grandes méthodes pour la 

phase de test :  

 

1. Méthodes retenues 

Toutes les m®thodes retenues peuvent faire leur traitement ¨ partir dôune matrice de 

distances et ne requièrent pas un nombre de clusters déjà prédéfini. 

 

A. Classification hiérarchique agglomérative : Agglomerative Nesting (AGNES) 

Cet algorithme est basé sur une approche "ascendante" : chaque élément à traiter est 

considéré initialement comme un cluster/groupe à part entière. Les deux éléments les plus 

proches selon une notion de distance ou dissimilarité sont regroupés en un cluster. Cette-

dernière peut être aussi bien géographique (basée sur des coordonnées de 

longitude/latitude ou projetées) que mathématique (la distance euclidienne par exemple, ou 

dans le cas dôun espace ¨ N dimensions, c¨d N coordonn®es par ®l®ment). Le processus de 

regroupement par paire est r®it®r® jusquô¨ ce que lôon obtienne un cluster comportant 

lôensemble des ®l®ments.  

 

Il est donc n®cessaire pour cette m®thode de disposer initialement dôune matrice de 

distances ou de dissimilarit®, côest-à-dire de calculer pour chaque paire dô®l®ments 2 ¨ 2 de 

lôensemble traité la distance qui les sépare.  

 

Exemple de matrice de distances pour un petit nuage de points : 

 

 
Fig1. Nuage de points 
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  1 2 3 4 5 6 

1 0 262.9247 567.8107 420.6199 82.8491 1591.847 

2 262.9247 0 485.305 196.3852 207.9427 1541.745 

3 567.8107 485.305 0 352.1676 587.5749 1057.006 

4 420.6199 196.3852 352.1676 0 388.0215 1387.102 

5 82.8491 207.9427 587.5749 388.0215 0 1629.424 

6 1591.8472 1541.7454 1057.0059 1387.1022 1629.4236 0 

 

Fig2. Matrice des distances  

(ici distances géographiques calculées à partir de longitude/latitude) 

 

Les résultats de chaque étape du processus de classification sont conservés et synthétisés 

sous la forme dôun arbre de classification autrement appel® dendrogramme. Il rend compte 

de la hiérarchie, de la structure et de la proximité des éléments et des différents groupes.  

 

Schéma du processus de classification hiérarchique agglomérative :  

 

 

Fig3. Nuages de points avec les clusters et construction du dendrogramme 

Source : https://www.brandidea.com/hierarchicalclustering.html 

 

 

https://www.brandidea.com/hierarchicalclustering.html
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De plus, il existe plusieurs m®thodes dôagglom®ration des groupes. En effet, une fois quôun 

cluster est cr®®, il est n®cessaire dôactualiser la matrice des distances, côest-à-dire de 

calculer les distances entre le cluster créé et les autres éléments ou clusters restants (la 

matrice rétrécit à chaque itération). Il existe donc plusieurs manières déterminer les 

nouvelles distances :  

 

- méthode du saut maximum ou du diamètre ou complete 

linkage : la plus grande distance possible entre éléments 

des deux clusters (ou entre clusters et éléments) sera 

considérée comme la nouvelle distance.  

 

- méthode du saut minimum ou single linkage : la plus 

petite distance possible entre éléments des deux clusters 

(ou entre clusters et éléments) sera considérée comme 

la nouvelle distance.  

 

- méthode du saut moyen ou UPGMA (Unweighted Pair 

Group Method with Arithmetic mean) : la moyenne 

arithmétique de toutes les distances possibles entre 

éléments des deux clusters (ou entre clusters et éléments) 

sera considérée comme la nouvelle distance. 

 

-  méthode de Ward : elle découle des statistiques est bas®e sur un calcul dôinertie. 

Les ®l®ments et cluster sont regroup®s de mani¯re ¨ ce que lôaugmentation de 

lôinertie intercluster soit maximum, autrement dit que lôaugmentation de lôinertie 

intracluster soit minimale. Elle sôapparente à la méthode de Jenks en sémiologie.  

 

Lôinertie est d®termin®e ¨ partir des distances entre centres de gravit® de clusters et 

le centre de gravité global de tous les éléments (inertie intercluster) ou entre centre 

de gravité de cluster et éléments de cluster (inertie intracluster). 

 

Une fois la classification terminée, il reste cependant à définir/matérialiser les clusters que 

lôon va consid®rer. En effet, selon la hauteur ¨ laquelle on se place sur le dendrogramme, il 

nôy aura pas le m°me nombre de clusters. Il est possible de fixer un nombre voulu de 

groupes mais cela ne nous intéresse pas dans le cadre de ce projet. Ainsi il est également 

possible de fixer une hauteur de coupe (qui peut être relative), ou bien de passer par des 
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indices de stabilité ou de dissimilarit® entre les clusters selon si lôon passe de k ¨ k+1 

clusters.  

 
Fig4. Hauteur de coupe 

Source : http://larmarange.github.io/analyse-R/classification-ascendante-hierarchique.html 

 

Ici par exemple avec une hauteur de coupe à 0.07 4 clusters sont obtenus.  

 

Lôimpl®mentation de lôalgorithme AGNES que nous avons principalement utilis®e sôappelle 

fastcluster. Celle-ci a lôavantage dô°tre optimis®e ce qui r®duit notoirement les temps de 

calcul, mais ®galement dô°tre disponible sous R et Python.  

 

Documentation : https://cran.rstudio.com/web/packages/fastcluster/vignettes/fastcluster.pdf 

 

Nous avons également utilisé une autre implémentation sous R, le package ClustGeo, qui 

permet de pond®rer les ®l®ments. Il sôagit dôune classification hi®rarchique agglom®rative de 

type Ward (il nôest pas possible de choisir sa m®thode dôagglomération).   

 

Documentation : https://cran.r-project.org/web/packages/ClustGeo/ClustGeo.pdf 

 

B. Classifications basées sur la densité: 

Ces méthodes détectent les zones où les points sont concentrés et séparés par des 

espaces vides ou clairsemés. Les points qui ne font pas partie d'un cluster sont classés 

comme du bruit. 

http://larmarange.github.io/analyse-R/classification-ascendante-hierarchique.html
https://cran.rstudio.com/web/packages/fastcluster/vignettes/fastcluster.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/ClustGeo/ClustGeo.pdf
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ǒ Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) 

Le principe de cet algorithme est assez simple. Le voisinage dôun point arbitraire est r®cup®r®. 

Sôil contient suffisamment de points alors lôensemble sera consid®r® comme appartenant ¨ un 

cluster et ce voisinage sera ensuite parcouru de proche en proche afin de trouver tous les points 

du groupe. Autrement, le point sera considéré comme du bruit.  

 

DBSCAN requiert donc 2 paramètres en entrée : le rayon de recherche du voisinage des points 

(Eps) ainsi que le nombre minimum de points quôil doit y avoir dans ce voisinage pour que ceux-

ci soient considérés comme un cluster (MinPts). Ces paramètres d'entrées correspondent donc à 

une estimation de la densité de points des clusters.  

 

Et en effet, à cause de la façon dont fonctionne DBSCAN, il est sensible aux variations 

importantes de densités entre clusters. Autrement dit, lorsque le jeu de points traité présentent 

plusieurs clusters ayant des densités très différentes, DBSCAN aura du mal à les identifier en 

même temps (soit les paramètres seront optimaux pour les clusters à faible densité, soit pour les 

clusters à forte densité).  

 

 

Fig5. Illustration du processus de DBSCAN 

Source : https://fr.wikipedia.org/wiki/DBSCAN 

 

 

Les points A sont les points déjà dans le cluster. Les points B et C sont atteignables depuis 

A et appartiennent donc au même cluster. Le point N est une donnée aberrante puisque son 

voisinage ne contient pas MinPts points ou plus. 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/DBSCAN
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Nous avons utilisé 2 implémentations de cet algorithme :  

- Package dbscan sous R : https://cran.r-project.org/web/packages/dbscan/dbscan.pdf 

- Fonction DBSCAN de la bibliothèque scikitlearn sous Python : https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.dbscan.html 

 

ǒ Hierarchical DBSCAN (HDBSCAN) 

Cet algorithme est une méthode hybride : il étend DBSCAN en le convertissant en un 

algorithme de classification hiérarchique, puis il utilise une technique basée sur la stabilité 

des clusters permettant de déterminer les regroupements les plus pertinents. Contrairement 

¨ DBSCAN, HDBSCAN nôest pas sensible ¨ des variations de densit® importante entre 

clusters, ce qui permet dôavoir des r®sultats potentiellement plus pertinents.  

 

Il présente 5 étapes majeures :  

 

1) Transformer lôespace en fonction de la densit® : les distances pour les points dans 

les zones de faibles densités vont être artificiellement augmentées alors que celles-ci 

seront inchangées dans les zones à fortes densités. Cela permet de r®duire lôeffet 

des points pouvant potentiellement °tre du bruit et donc dôavoir une meilleure 

classification des structures les plus importantes. 

 

2) Construire lôarbre couvrant de poids minimal ou ACM (Minimum Spanning Tree) ¨ 

partir du graphe pondéré des distances entre les points : cela permet de déterminer 

la structure g®n®ral de lôensemble de points et les proximit®s les plus faibles. 

 

 

Fig5. Arbre Couvrant de poids Minimal (ACM) 

https://cran.r-project.org/web/packages/dbscan/dbscan.pdf
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.dbscan.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.dbscan.html
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3) £tablir la classification hi®rarchique ¨ partir de lôACM : il sôagit simplement de deux 

représentations diff®rentes dôune structure ou hi®rarchie, il suffit donc simplement de 

convertir lôACM en un dendrogramme. 

 

 

Fig6. Dendrogramme dôACM 

 

4) Condenser le dendrogramme par rapport à la taille minimale des clusters : cette 

®tape permet dôutiliser par la suite un crit¯re de stabilit® pour d®terminer les clusters 

les plus pertinents. Il sôagit de simplifier le dendrogramme en conservant seulement 

les clusters les plus importants (supérieurs à la taille minimale). 

 

 

Fig7. Simplification du dendrogramme 
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5) Extraire les clusters stables du dendrogramme condensé : le dendrogramme est 

parcouru depuis la base vers le haut (côest ¨ dire de plus petits aux plus grands 

clusters). Pour chaque noeud, la stabilité du cluster parent est comparée aux 

stabilités des clusters descendants. Si celles-ci est supérieure à la somme des 

stabilité des descendants alors on poursuit. Autrement les clusters descendants sont 

considérés comme stables.  

 

 

Fig8. Clusters stables 

 

Les images ainsi que le détail des étapes de HDBSCAN ci-dessus constituent un résumé de 

lôinformation dôune documentation Python expliquant lôalgorithme : 

https://hdbscan.readthedocs.io/en/latest/how_hdbscan_works.html 

 

Cette-dernière explique très bien et de manière assez précise les différentes étapes. Il est 

donc recommandé de la parcourir pour avoir des informations plus complètes.  

 

Lôutilisation de HDBSCAN lors des tests sôest fait gr©ce ¨ la biblioth¯que hdbscan sous 

Python : https://hdbscan.readthedocs.io/en/latest/index.html 

 

Et le package dbscan sous R : https://cran.r-project.org/web/packages/dbscan/dbscan.pdf 

 

 

  

 

https://hdbscan.readthedocs.io/en/latest/how_hdbscan_works.html
https://hdbscan.readthedocs.io/en/latest/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/dbscan/dbscan.pdf
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2. Protocole de test des algorithmes 

Afin de comparer les méthodes de clustering retenues, nous avions à notre disposition un 

jeu de donn®es dôenviron 32 000 points correspondant chacun ¨ une localit® de publications 

scientifiques au cours de la période 1999-2014. Le nombre de publications scientifiques 

issues de chaque localité sur cette période de temps était également indiqué en plus des 

informations géographiques (Ville - Province - Pays). Les résultats pour la méthode 

actuellement utilis®e dans lôapplication NetsCity ®taient ®galement pr®sents.  

 

Nous avons d®cid® de dôabord tester lôinfluence du nombre de points trait®s et lôinfluence du 

changement de paramètre de chaque méthode sur les résultats. 

 

De plus, nous voulions ®tudier lôeffet de l'introduction dôun ®l®ment non spatial par 

pondération dans les paramètres de certaines méthodes. 

 

Enfin, pour pouvoir comparer les différents résultats, nous avons défini des métriques 

générales communes à tous les algorithmes. Des zooms sur certaines parties des données, 

comme les zones à fortes densités de points ou situées au niveau de traits de côte tortueux, 

ont ®t® r®alis®s afin de compl®ter lô®tude du comportement de chaque m®thode de 

clustering. 

 

A. Données en entrée 

Lôensemble des tests ci-dessous ont été réalisés à partir de matrices de distances calculées 

avec la méthode des Grands Cercles, autrement dit les distances géographiques entre 

chaque point du jeu de données à partir de leurs coordonnées de longitude/latitude. Celles-

ci sont exprimées en km. 

 

Ce type de distance est diff®rent dôune distance euclidienne qui correspond plus ¨ une 

distance géométrique/mathématique. 

 

B. Influence du nombre de points traités 

Dans le processus de clustering, la taille de lôensemble de points trait®s peut potentiellement 

influencer les résultats. En effet, certaines méthodes étant basées sur des calculs de 

densit®, il peut y avoir de fortes variations selon le nombre de points. Mais côest ®galement 

le cas pour les classements hi®rarchiques ®tant donn® quôils sont bas®s sur un crit¯re de 

distance (géographique ou mathématique). Il nous a donc paru pertinent de tester lôinfluence 

de ce paramètre. 
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Quatre ensembles de points ont donc été constitués (voir tableau ci-dessous). Afin dôavoir 

une certaine unité géographique (autrement dit une dispersion des points limitée), ces 

derniers ont été définis par rapport à des zones géographiques du globe.  

Nous avons fait en sorte dôavoir environ une diff®rence dô¨ peu pr¯s 7500 points entre 

chaque ensemble (cela correspond ¨ ı de la taille de lô®chantillon total pour lôensemble du 

monde).  

 

Zones Nombre de points 

Etats-Unis (uniquement le pays) 7443 

Europe de lôOuest et Afrique 15765 

Eurasie, Afrique et Océanie 22775 

Monde entier 32864 

Tab1. Ensembles de points choisis 

 

Pour pouvoir d®tecter lôinfluence des points trait®s, nous avons fixé les paramètres 

employés pour chaque méthode. Ces choix sont arbitraires et découlent de tests 

pr®liminaires effectu®s afin dôappr®hender les m®thodes.  

 

Fastcluster - M®thode dôagglom®ration : Complete 

- Hauteur de coupe du dendrogramme : 0.5% de la hauteur maximale 

DBSCAN - MinPts : 2  

- Eps : 20 

HDBSCAN - MinPts : 3 

Tab2. Paramètres choisis 

 

Remarque : les résultats pour cette partie des tests ont seulement été produits sous R par 

manque de temps pour les réaliser sous Python. 

 

C. Influence des paramètres de chaque méthode 

Les valeurs choisies pour les paramètres de chaque méthode peuvent énormément 

influencer les résultats. Nous avons donc souhaité étudier la sensibilité des algorithmes.  

Afin de ne pas avoir des temps de traitement trop longs, nous avons réalisé les tests sur un 

sous-®chantillon de lôensemble total de points : les Etats-Unis. Nous avons choisi ce dernier 

car il comporte le plus de points (7443) et présente une bonne variabilité de densité (côte est 

tr¯s dense alors que lôouest est moins peupl®). 
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Les paramètres de chaque méthode étaient variés comme suit: 

 

¶ Méthode de classification hiérarchique agglomérative 

La m®thode dôagglom®ration utilis®e par d®faut pour AGNES/fastcluster est ñcompleteò.  

Mais, dôautres existent comme ñsingleò, ñaverageò et ñward.Dò et permettent aussi de 

couper le dendrogramme ¨ partir dôune valeur de hauteur que nous avons fix®e ¨  0,5% de 

la hauteur max. 

 

¶ DBSCAN 

Les facteurs à modifier pour cette méthode sont le nombre minimum de points pour 

constituer un cluster (MinPts) et le rayon de recherche du voisinage (Eps). 

En une première phase nous avons fixé Eps à 20 km et varié MinPts à 1, 2, 3, 4 et 5 

points. 

En une deuxième phase, nous avons inversé en fixant MinPts à 2 et en variant Eps à 5, 

10, 20, 40 et 50 km. 

 

¶ HDBSCAN 

Le seul paramètre à moduler avec HDBSCAN est le nombre minimum de points pour 

constituer un cluster (MinPts) qui était varié de 2, 3, 4 et 5 points. Nous nôavons pas 

commencé de 1 point car cela est impossible pour cette méthode.  

 

Remarque: lôensemble des r®sultats pour cette partie des tests ont ®t® produits avec les 

scripst R et Python. 

 

D. Introduction dôun param¯tre non spatial par pond®ration 

 

Nous avons choisi dôintroduire comme poids des points une variable non spatial : le nombre 

de publications pour chaque localité sur la période 1999-2014. Ces tests ont également 

seulement été fait sur les Etats Unies. Cette pondération a seulement été possible pour une 

classification hiérarchique agglomérative et DBSCAN.  

 

¶ Méthode de classification hiérarchique agglomérative 

La pondération a été réalisée avec le package ClustGeo sous R pour une méthode de 

clustering hi®rarchique agglom®rative de type ñward.Dò avec une hauteur de coupe du 

dendrogramme définie à 5e-6 % (0.000005/100). Des hauteurs plus élevées ne fournissaient 

pas de bons résultats. 
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Cette pondération ne peut se faire que sous Windows car le package utilisé ne fonctionne 

pas sous Ubuntu. 

 

¶ DBSCAN  

La fonction dbscan du package dbscan sous R suggère dans ses paramètres la possibilité 

dôajout de poids pour les donn®es trait®es. Nous avons donc r®alis® ce clustering avec 

comme paramètres MinPts = 2 et Eps = 20 km afin de pouvoir le comparer aux autres 

résultats.  

 

E. Caractérisation des résultats 

Afin de pouvoir interpréter les résultats obtenus et évaluer les méthodes retenues, nous 

avons défini les critères/métriques suivants : 

 

- Nombre de clusters obtenus pour chaque méthode : autrement dit le nombre de 

regroupements présentant plus de 2 points 

 

- Nombre de points isolés : les clusters à 1 point pour AGNES ou les points classés 

comme du bruit pour DBSCAN et HDBSCAN 

 

- Nombre de clusters et de points isolés au niveau de zooms sur certaines zones 

denses en points et qui comportent plusieurs agglomérations selon la méthode 

actuelle de NetsCity : 

 

Zones Nb de points 

Pays-Bas - Belgique 1230 

Côte Est des Etats-Unis (Washington - NYC) Environ 2200 

Tab3. Nombre de clusters et de points isolés au niveau de zooms 

 

En effet les zones denses sont souvent difficiles à traiter pour les algorithmes et côest 

là où le plus dôerreurs seront ¨ priori pr®sentes. 

 

- Nombre et pourcentage de clusters par méthode traversant soit une frontière 

administrative et soit un trait de côte : 

 

Afin de déterminer si beaucoup de clusters intersectent des frontières ou des traits 

de côte, nous avons réalisé à partir des ensembles de points résultats des 
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enveloppes convexes par cluster. Ensuite nous avons déterminé si ces enveloppes 

sont totalement incluses dans les limites des pays ou non, ce qui permet de 

déterminer les nombres de clusters traversant une frontière ou un trait de côte et par 

conséquent de caractériser les performances des algorithmes et la qualité des 

résultats.  

 

- Nous avons également zoom® sur certaines zones susceptibles dôavoir des clusters 

traversant des frontières ou traits de côte. Les résultats seront seulement qualitatifs :  

 

Zones Nombre de points 

Royaume-Uni + Irlande + Nord de la France 2375 

Nord de lôAllemagne + Danemark + Sud de la Su¯de 1677 

Tab4. Zones susceptibles dôavoir des clusters traversant des fronti¯res 

 

Résultats et discussion 
 

1. Influence du nombre des points traités 

 

 

Fig9. Influence du nombre des points traités 
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Nous remarquons que chaque méthode de clustering fournit des résultats différents pour 

chaque région du monde. Le nombre de points affecte donc, évidemment, les résultats des 

algorithmes. A savoir, le nombre de clusters ainsi que le nombre de points isolés, augmente 

avec lôaugmentation du nombre des points. 

  

A premi¯re vue, côest la m®thode pr®c®dente qui produit le plus grand nombre de clusters 

par rapport aux nouvelles. En même temps elle génère un nombre de points isolés 

important. 

 

Si nous regardons les résultats des nouvelles méthodes testées, nous notons que 

HDBSCAN génère à chaque fois le plus grand nombre de clusters sauf pour les Etats Unies 

o½ fastcluster lôa emport® et cela est peut-être dû à la concentration des points dans cette 

région qui peut influencer le fonctionnement de HDBSCAN puisquôil est un algorithme bas® 

sur la densité. 

 

Parallèlement, HDBSCAN génère aussi le plus grand nombre de points isolés qui est égal à  

presque 2,5 fois le nombre de clusters. 

 

A son tour, fastcluster produit un nombre de clusters important mais qui est proche de celui 

produit par HDBSCAN. Lôavantage ici côest que le nombre de points isol®s est assez faible 

comparé aux autres méthodes. 

 

Quant ¨ DBSCAN, il para´t °tre lôalgorithme le moins utile avec le plus faible nombre de 

clusters produits contre un nombre de points isolés très élevés. Cela est dû au fait que cette 

méthode est sensible aux grandes variations de densité.  

 

Ce que nous pouvons donc retenir pour cette ®tape côest que toutes les m®thodes sont 

influencées par le nombre des points mais fastCluster semble se comporter plus 

efficacement. 
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2. Influence de la variation des paramètres de chaque méthode 

A. Méthode agglomérative 

 

Fig10. Influence de la variation des paramètres sur la méthode agglomérative 

 

Les r®sultats des diff®rentes m®thodes dôagglom®ration pour une classification hi®rarchique 

sont très hétérogènes. 

 

La méthode « complete » semble être la plus efficace avec un faible nombre de points isolés 

et un nombre de clusters important, suivie par la méthode « average » qui crée beaucoup 

plus de clusters mais aussi génère plus de points isolés. 

 

 « Single è occupe la troisi¯me position dans lô®chelle dôefficacit® des m®thodes avec un 

nombre de points isolés égal à 2,5 fois le nombre de clusters. 

 

Et bien ®videmment la m®thode ç Ward.D è nôest pas valable puisquôelle g®n¯re de tr¯s 

gros clusters et pas de points isolés. Cela est expliqué par la hauteur de la coupe du 

dendrogramme qui ne convient pas entièrement pour cette méthode.  

 

Utiliser un indice de stabilité ou de dissimilarité entre les clusters afin de déterminer 

automatiquement une hauteur de coupe appropri®e pour chaque m®thode dôagglom®ration 

permettrait ¨ priori dôavoir des r®sultats fournissant plus dôinformation.  
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B. DBSCAN 

 

Fig11. Influence de la variation des paramètres sur DBSCAN 

 

DBSCAN est très influencé par le changement de ses paramètres. 

 

Dôune part, pour un nombre minimum de points fixe (=2), la variation du rayon de recherche 

(Eps) agit énormément sur le nombre de clusters et points isolés formés. Ces derniers 

diminuent avec lôaugmentation dôEps, ce qui est coh®rent. 

 

Le nombre de points isolés générés est supérieur au nombre de clusters ce qui peut être 

expliqué par la sensibilité de cet algorithme à la densité étant donné la zone des Etats Unies 

comporte beaucoup de zones de densités variables. 

  

Mais, nous pouvons noter quôavec Eps = 20km un ç optimum è de r®sultat de DBSCAN. En 

fait, le rapport nombre des clusters / nombre de points isolés peut être considéré comme 

acceptable en comparaison avec les r®sultats des autres valeurs dôEps, car pour 7443 

points (lô®chantillon de points auquel nous avons appliqu® DBSCAN) nous avons obtenu un 

bon nombre de clusters (584 clusters) pour un écart  correct par rapport aux points isolés. 

 

Dôautre part, pour un Eps fixe ¨ 20km, lôaugmentation du nombre de points minimum formant 

un cluster contribue ¨ lôaugmentation du nombre des points isol®s contre une diminution 

remarquable des clusters, ce qui est également cohérent avec la manière dont fonctionne 

DBSCAN. 
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C. HDBSCAN 

 

Fig12. Influence de la variation des paramètres sur HDBSCAN 

Comme DBSCAN, lôaugmentation du nombre de points minimum pour HDBSCAN engendre 

une augmentation des points isolés et une diminution des clusters. 

Lôoptimum de fonctionnement de cette m®thode dans une telle région dense est à MinPts= 2 

 

3. Introduction dôun paramètre non spatial par pondération 

A. Méthode de classification hiérarchique agglomérative 

 

 

Fig13. Influence de lôintroduction dôun paramètre non spatial par pondération sur une méthode 
dôagglomération se basant sur Ward  

 

En baissant la hauteur de coupe au niveau du dendrogramme, nous constatons que la 

méthode Ward génère bien plus de clusters ainsi que quelques points isolés.  

 

On observe que lôajout du nombre de publications comme poids a beaucoup dôinfluence sur 

les résultats. Le nombre de clusters entre le traitement non pondéré et pondéré a augmenté 

de plus de 2,5. Cela peut sôexpliquer par le fait que les points avec un poids élevé vont avoir 

par cons®quent plus dôimportance. Or si côest le cas de beaucoup de points, lôunit® de 

certains clusters peut °tre moins importante quôavant et ces derniers vont °tre divis®s en 

plusieurs clusters. 



wŜŎƘŜǊŎƘŜ Ŝǘ ǘŜǎǘǎ ŘΩŀƭƎƻǊƛǘƘƳŜǎ ŘŜ ŎƭǳǎǘŜǊƛƴƎ ǎǇŀǘƛŀƭ ǇƻǳǊ ǿŜōŘŀǘŀǾƛȊ 

 

Emna CHIKHAOUI ς Etienne DUPERRON Page 21 
 

B. DBSCAN 

 

Fig14. Influence de lôintroduction dôun paramètre non spatial par pondération sur DBSCAN 

 

La méthode de DBSCAN pondérée crée 3 fois plus de clusters que celle non pondérée et 

diminue ¨ lôun quart presque les points isol®s.   

 

Comme pr®c®demment lôunit® de certains clusters peut °tre moins importante quôavant ¨ 

cause de lôimportance de points ayant un poids ®lev®, entra´nant un nombre de cluster plus 

important. 

 

4. Les zones denses 

A. La Cote Est USA 

¶ Influence du nombre de points 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig15. Influence du nombre de points dans la côte Est des Etats Unies 
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Ici le nombre de clusters obtenus au niveau de la côte Est des Etats-Unis est quasi identique 

que le jeu de points soit seulement les Etat-Unis ou bien le monde entier. Il est même plus 

élevé pour le jeu des Etats-Unis avec la méthode fastcluster. 

 

Cette dernière génère moins de points isolés que la méthode précédente. 

Tandis que les 2 méthodes se basant sur la densité (HDBSCAN et DBSCAN) produisent 

beaucoup de points isolés aussi bien que de clusters (3 fois plus de points isolés que de 

clusters pour HDBSCAN) ce qui démontre encore une fois les tendances observées 

précédemment pour DBSCAN et HDBSCAN à classer énormément de point comme du 

bruit. 

 

Visualisation des résultats 

 

Pour le jeu de données limité aux Etats-Unis  

 

                                                    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fastcluster HDBSCAN 

DBSCAN Méthode précédente 
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Pour le jeu de données du monde entier 

 

 

Les résultats sont assez consistants selon que lôon constate. 

 

¶ Influence des paramètres 

 

Fig16. Influence des paramètres sur la méthode dôagglo dans la côte Est des Etats Unies 

Fastcluster HDBSCAN 

DBSCAN Méthode précédente 


