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Contexte

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

(Paris), soO0int®resse °~ | 6observation de | a g®ogr
Dans le cadre de ce projet, une application en ligne appelée NetsCity a été mise en place

afin de d®terminer et dbéanalyser | a r®partition
scientifiques ° | 6®chelle mondiale au niveau doba
iclustero est d®finie par | e roehgy oupement de | oc

géographiguement. Ces dernieres sont issues du géocodage des adresses des auteurs
ayant r®dig® et publi ®s des articles scientifiqu
publications scientifiques sont récupérées via des extractions de bibliothéques numériques

telles que Web of Science.

Objectif
Loobjectif de cet atelier est de trouver doautre
différentes de celle mise en place- q u i permettent dbéautomati ser | es

déune supervisinomtobi sanhepad et doéint®grer dobdaut
| 6®t ape de clustering comme | e nombre de publi ca
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 patrtis a la recherche des méthodes automatiques de clustering en

général. Puis au fur et a 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 nNn®cessite doéindiquer en param tre
(mM®t hodes de partition denedndparexempes Ndueavdne que c el
également cherché des méthodes qui peuvent prendre en considération des contraintes

(rivi re, montagne...) et des facilit®s (autorou
au final car elles pourraient particulierement enrichir et rendre plus pertinents les résultats

(voir partie AAutres m®t hodeso)
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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 | es m®t hodes retenues peuvent faire | eur
distances et ne requiérent pas un nombre de clusters déja prédéfini.

A. Classification hiérarchique agglomérative : Agglomerative Nesting (AGNES)
Cet algorithme est basé sur une approche "ascendante" : chaque élément a traiter est
considéré initialement comme un cluster/groupe a part entiére. Les deux éléments les plus
proches selon une notion de distance ou dissimilarité sont regroupés en un cluster. Cette-
derniére peut étre aussi bien géographique (basée sur des coordonnées de
longitude/latitude ou projetées) que mathématique (la distance euclidienne par exemple, ou
dans | e cas dbébun espace ° N di mensions, c"d N co
regroupement par paire 6eont orb®@iite@rn®& jumns cd Au's tea U

|l 6ensembl e des ®| ®ment s.

1 est donc n®cessaire pour cette m®t hode de di s
di stances ou de -adlii g ®i miel railtc@, ec b @otur chaque pali

| 6 e ns e mdla distarice qaiiles sépare.

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

4 .2

*5
.1

-92 -88 84 -80 76

Figl. Nuage de points

Emna CHIKHAOUW] EtienneDUPERRON Page4
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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 485305  196.3852  207.9427  1541.745

3 567.8107  485.305 O 352.1676 587.5749  1057.006

4 4206199  196.3852 352.1676 O 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 O

Fig2. Matrice des distances
(ici distances géographiques calculées a partir de longitude/latitude)

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

sSsous

| a

f or me

dbéun

arbr e

de

classification

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

Schéma du processus de classification hiérarchique agglomérative :
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= Final tree contains all clusters
combined into a single cluster

4

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

Source : https://www.brandidea.com/hierarchicalclustering.html
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De pl us, il existe plusieurs m®t hodes dbéaggl om®r
cluster est cr ®®, i eatrn®eedesi dedirddlddencesal c 6des

calculer les distances entre le cluster créé et les autres éléments ou clusters restants (la
matrice rétrécit a chaque itération). Il existe donc plusieurs maniéeres déterminer les
nouvelles distances :

- méthode du saut maximum ou du diametre 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 r/-; x\\l
petite distance possible entre éléments des deux clusters : Nt/

(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 deWard :elledécoule des statistigues est bas®e st
Les®] ®ments et cluster sont regroup®s de mani
|l 6inertie intercluster soit maximum, autreme:!
intracluster soit malaméthade de Jenksleh smidogieppar ent

Léinertie est d®termin®e ~ partir des distan:i
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 a définir/matérialiser les clusters que

|l on va consi d®rer . En effet), selon | a hauteur
néy aura pas | e stérsnkestpassibie defixed i nanbre 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 étre relative), ou bien de passer par des

Emna CHIKHAOUW] EtienneDUPERRON Page6
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indices de stabilitétoude di ssimilarit® entre |l es clusters se

clusters.

Cluster Dendrogram

0.10
1

0.08
|

0.06
1

0.02
1

0.00
L

Fig4. Hauteur de coupe
Source : http://larmarange.qgithub.io/analyse-R/classification-ascendante-hierarchigue.html

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

L6i mpl ®ment ation de | 6dalgorithme AGNES qgque nous
fastcluster.Celle-ci a | 6avantage doé°tr e emepttlestempsd®e ce qui
cal cul mai s ®galement dé°tre disponible sous R

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

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

c

permet de pond®rer | es ® ®ments. |1l sbdagit doéune
type Ward (il nbébest pas possiémtiod. de choisir sa n

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

B. Classifications basées sur la densité:
Ces méthodes détectent les zones ou 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.

Emna CHIKHAOUWIEtienneDUPERRON Page7
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0 Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)
Le principe de cet algorithme est assez simple. Le
S6i l contient suffisamment de points alors | d6densem
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 parameétres en entrée : le rayon de recherche du voisinage des points
(Eps) ainsi gue | e nombre mini cewasinabepoy quecetixs qu 6 i |
ci soient considérés comme un cluster (MinPts). Ces parameétres d'entrées correspondent donc a

une estimation de la densité de points des clusters.

Et en effet, a cause de la fagcon 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 trés différentes, DBSCAN aura du mal a les identifier en
méme temps (soit les parametres seront optimaux pour les clusters a faible densité, soit pour les

clusters a forte densité).

Fig5. lllustration du processus de DBSCAN
Source : https://fr.wikipedia.org/wiki/DBSCAN

Les points A sont les points déja dans le cluster. Les points B et C sont atteignables depuis
A et appartiennent donc au méme cluster. Le point N est une donnée aberrante puisque son

voisinage ne contient pas MinPts points ou plus.

Emna CHIKHAOUW] EtienneDUPERRON Page8
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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 bibliothéque scikitlearn sous Python : https://scikit-

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

0 Hierarchical DBSCAN (HDBSCAN)

Cet algorithme est une méthode hybride : il é&tend 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

RS

var

DBSCAN, HDBSCAN ndest pas sensible des
clusters, ce qui per met dbéavoir des r®sultats
Il présente 5 étapes majeures :

1) Transformer | despace en fonction de | a

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

2)

dens

i a

po

it

r ®d u i

du

b1

seront inchangées dans les zones a fortes densités. Cel a per met de
des points pouvant potentiell ement °tre
classification des structures les plus importantes.

Construire | darbre couvrant de poids mi

ni

ma |

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

l a structure g®n®r al de | 6ensemble de p
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»
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Fig5. Arbre Couvrant de poids Minimal (ACM)
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3) £tablir |l a classification hi®rarchique ° par:t

représentations di f f ®r entes déune structure ou hi ®r

convertir | 6ACM en un dendrogr amme.

0.9
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0.0

o
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Fig6. Dendrogramme dACM
4) Condenser le dendrogramme par rapport a la taille minimale des clusters : cette
®t ape permet dobébutiliser par |l a suite un crit

|l es plus pertinents. |1 sodagit de simplifier

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

100

80
2
70
3
60
@
=1
T 4 50
-
-
40
5

Fig7. Simplification du dendrogramme

Number of points
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5) Extraire les clusters stables du dendrogramme condensé : le dendrogramme est
parcouru depuis |l a base vers | e haut (cbest
clusters). Pour chaque noeud, la stabilité du cluster parent est comparée aux
stabilités des clusters descendants. Si celles-ci est supérieure a la somme des
stabilité des descendants alors on poursuit. Autrement les clusters descendants sont

considérés comme stables.

100

Fay

80
2

70
3

60

50

40
5

30

Fig8. Clusters stables

A value
=y
Number of points

Les images ainsi que le détail des étapes de HDBSCAN ci-dessus constituent un résumé de
| 6i nformation dbéune documentation Python expliqgu

https://hdbscan.readthedocs.io/en/latest/how hdbscan works.html

Cette-derniere explique trés bien et de maniére assez précise les différentes étapes. Il est

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

Léutilisation de KDBB®SEAN ffais de fdbwan$dud a bi bl i ot
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

Emna CHIKHAOUW] EtienneDUPERRON Pagell
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2. Protocole de test des algorithmes
Afin de comparer les méthodes de clustering retenues, nous avions a notre disposition un
jeu de donn®es dobéenviron 32 000 points correspon
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
actuell ement wutilis®e dans | 6dapplication NetsCit

Nous avons d®ci d® de doabord test®s EkO6i hDl noé€haen
changement de parameétre de chaque méthode sur les résultats.

De pl us, nous voulions ®tudier | 6eff et de | "intr

pondération dans les paramétres de certaines méthodes.

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

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

comme les zones a fortes densités de points ou situées au niveau de traits de céte tortueux,

ont ®t ® r®alis®s afin de compl ® er | 6®t ude du co

clustering.

A. Données en entrée
L6oensembl e -dbssaus dnteete téalisés a partir de matrices de distances calculées
avec la méthode des Grands Cercles, autrement dit les distances géographiques entre
chaque point du jeu de données a partir de leurs coordonnées de longitude/latitude. Celles-

ci sont exprimées en km.

Ce type de distance est diff®rent dbéune distance

distance géométrique/mathématique.

B. Influence du nombre de points traités
Dans | e processus de clustering, la taille de |6

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

densi t ®, il peut y avoir de fortes variations selc
l e cas pour | es classements hi®rarchiques ®tant
distance (géographique ou mathématique). Il nous a donc paru pertinentdetest er | 6i nf | ue

de ce parameétre.

Emna CHIKHAOUWIEtienneDUPERRON Pagel2
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Quatre ensembles de points ont donc été constitués (voir tableauci-d e s sous ) .

Afin

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

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

Nous avons fait en sort

e dbédavoir environ une dif

chaque ensemble (cela correspond ~ 1 de Il a tail!l
monde).
Zones Nombre de points
Etats-Unis (uniguement le pays) 7443
Europe de |1 60Ouest 15765
Eurasie, Afrique et Océanie 22775
Monde entier 32864
Tabl. Ensembles de points choisis
Pour pouvoir d®tecter | nusavorsfixélescparantttees poi nt s tr a

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

pr®liminaires effectu®s

afin déappr ®hender | es n

Fastcluster -M®t hode

ddaggl om®r ati on

Compl et e

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

DBSCAN - MinPts : 2

-Eps: 20

HDBSCAN - MinPts: 3

Tab2. Parameétres 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 paramétres de chaque méthode

Les valeurs choisies pour les parametres 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-®chantill on de

I 6 ens e mbUnis. Nous avank chaisece gemmiem t s @ |

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

tr s dense alors que |

douest

est moins peupl ®) .

Emna CHIKHAOUW] EtienneDUPERRON
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Les paramétres de chaque méthode étaient variés comme suit:

1 Méthode de classification hiérarchique agglomérative

La m®t hode dbéaggl om®r ation uti bt s ®eompléteadii d ®f aut p
Mai s, dbéautresséxigseeéent iavmmad petmetentauBsivdar d. DO
couper | e dendrogramme ° partir déuneb¥%dd eur de

la hauteur max.

1 DBSCAN
Les facteurs a 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 premiere phase nous avons fixé Eps a 20 km et varié MinPts a1, 2, 3,4 et 5
points.
En une deuxiéme phase, nous avons inversé en fixant MinPts a 2 et en variant Eps a 5,
10, 20, 40 et 50 km.

1 HDBSCAN
Le seul paramétre & 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 nbéavons pas

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

Remarque: | 6ensemble des r®sultats pour cette parti.i
scripst R et Python.

D.Ilntroduction débun param tre non spatial par |

Nous avons choi si paddédesgoint®whavarialde nonspatiak: 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.

1 Méthode de classification hiérarchique agglomérative
La pondération a été réalisée avec le package ClustGeo sous R pour une méthode de
clustering hi®rarchique aggl om®rative de type fiv
dendrogramme définie a 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.

1 DBSCAN
La fonction dbscan du package dbscan sous R suggére dans ses parametres la possibilité
ddébajout de poids pour | es donn®es trait®es. Nous
comme parametres 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 criteres/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 a 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
Cote 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 atraiter pour | es al gorithnm

laoul e plus dbéberreurs seront ° priori pr®sente

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

administrative et soit un trait de cote :

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

de cbte, nous avons réalisé a 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 frontieére ou un trait de c6te et par
conséquent de caractériser les performances des algorithmes et la qualité des
résultats.

- Nousavonségal ement zoom® sur certaines zones susc

traversant des frontiéres ou traits de cote. Les résultats seront seulement qualitatifs :

Zones Nombre de points
Royaume-Uni + Irlande + Nord de la France 2375
Nord de | 6Al Il emagne + Dan 1677

Tab4.Zonessuscepti bles doéavoir des clusters trav

Résultats et discussion

1. Influence du nombre des points traités

Influence du nombre des points sur les différents Influence du nombre des points sur les
méthodes de clustering aux Etats Unies différents méthodes de clustering en Eurasie,
R Afrique et Océanie
B NbClusters W NbisoPts
fastcluster HDBSCAN DBSCAN Méthode Précédente fastcluster HDBSCAN DBSCAN Méthode Précédente
Influence du nombre des points sur les différents Influence du nombre des points sur les différents
méthodes de clustering en Europe d'Ouest et en méthodes de clustering au Monde
Afrique B NbClusters M NblsoPts
B NbClusters M NbisoPts
fastcluster HDBSCAN DBSCAN Méthode Précédente fastcluster HDBSCAN DBSCAN Méthode Précédente

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 | daugmentation du nombre des points.

A premi re vue, cbest | a m®thode pr®c®dente qui
par rapport aux nouvelles. En méme temps elle génére un nombre de points isolés

important.

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

HDBSCAN géneére a chaque fois le plus grand nombre de clusters sauf pour les Etats Unies

0% fastcluster | 6a -éadef alato®entdtion des pomts easstcettp e u t
régionquipeuti nf l uencer | e fonctionnement de HDBSCAN p

sur la densité.

Parallelement, HDBSCAN génére aussi le plus grand nombre de points isolés qui est égal a

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. Léavantage ici cbest que | e

comparé aux autres méthodes.

Quant ° DBSCAN, il para’t °tre | 6athommwadet hme | e n
clusters produits contre un nombre de points isolés trés élevés. Cela est d au fait que cette

méthode est sensible aux grandes variations de densité.

Ce que nous pouvons donc retenir pour cette ®tap
influencées par le nombre des points mais fastCluster semble se comporter plus

efficacement.
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2. Influence de la variation des parametres de chague méthode

A. Méthode agglomérative

Influence de la variation des parametres
sur une méthode d'agglomération

M WhClusters ™ NblsoPts

34

complete single average ward.D

Figl0. Influence de la variation des paramétres sur la méthode agglomérative

Les r®sultats des diff®rentes m®t hodes dbéagg!l ome

sont trés hétérogenes.

La méthode « complete » semble étre 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 génére plus de points isolés.

«Single €& occupe |l a troisi me position dans | 6®c

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

Etbi en ®vi demment | a m®t hode ¢ Ward. D €& ndest pac
gros clusters et pas de points isolés. Cela est expliqué par la hauteur de la coupe du

dendrogramme qui ne convient pas entierement pour cette méthode.

Utiliser un indice de stabilité ou de dissimilarité entre les clusters afin de déterminer
aut omati quement wune hauteur de coupe appropri ®e

permettrait ° priori déavoir des r®sultats fourn

Emna CHIKHAOUW|EtienneDUPERRON Pagel8



3 RQIf3IA2NAGKYSa

[extN
(@p))
Qx
[extN
QD

WSOKSNODKS Si

B. DBSCAN

Influence de la variation d'Eps avec DBSCAN Influence de la variation de MinPis avec

ENbClusters B NblsoPts DBSCAN

B NbClusters W NbisoPts

Ill-hlllll

Eps=5 Eps=10 Eps=20 Eps=40 Eps=50 MinPts= 1 MinPts =2 MinPts = 3 MinPts = 4 MinPts = 5

Figll. Influence de la variation des parameétres sur DBSCAN

DBSCAN est trés influencé par le changement de ses parameétres.

D6éune part, pour un nombre minimum de points

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

di mi nuent aveatibéaadgmBes, ce qui est coh®rent .

Le nombre de points isolés générés est supérieur au nombre de clusters ce qui peut étre
expliqué par la sensibilité de cet algorithme a la densité étant donné la zone des Etats Unies

comporte beaucoup de zones de densités variables.

Mai s, nous pouvons noter quobdéavec Eps = 20km
fait, le rapport nombre des clusters / nombre de points isolés peut étre considéré comme

acceptable en comparai son avec pseaspour@daul t at s
points (|l 6®chantillon de points auquel nous

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

u

(0p))

f

n

X

¢

des

avon

Débautre part, pour un Eps ndnbre de pdintsIntiknom forrmadta u g me n t

un cluster contribue ™ | 6augmentation du nombre

remarquable des clusters, ce qui est également cohérent avec la maniere dont fonctionne
DBSCAN.
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C. HDBSCAN
Influence de la variation de MinPts avec
HDBSCAN
B NbClusters ™ NblsoPts
MinPts= 2 MinPts= 3 MinPts= 4 MinPts=5
Figl2. Influence de la variation des paramétres sur HDBSCAN
Comme DBSCAN, | 6augmentation du nombre de points

une augmentation des points isolés et une diminution des clusters.
Léopti mum de foncti onne me ntellectgon dease esea MimRts=lo d e dan

3.1 ntr odu cnparametreinm spatial par pondération

A. Méthode de classification hiérarchique agglomérative

Influence de la pondération sur une méthode
d'agglomération se basant sur Ward

®m NbClusters ™ NbisoPts

26

B

Pondére Non Pondére

Fig13. Influence de l6ntroduction d@un paramétre non spatial par pondération sur une méthode
déagglomération se basant sur Ward

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

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

On observe que | 6ajout du nombre de publicati ons

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

de plus de 2,5. Cela peut so6expl idgéalegérvonpasoir | e f ai
par cons®quent plus déi mportance. Or si cbest | €
certains clusters peut °tre moins importante qubé

plusieurs clusters.
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B. DBSCAN
Clusters et points isolés formeésavec une
meéthode de DBSCAN pondérée a MinPts=2 et
Eps=20
EMbClusters B MNbisoPts

Figl4. Influence de l6ntroduction ddin paramétre non spatial par pondération sur DBSCAN

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

di minue © | 6un quart presque | es points isol ®s.
Comme pr ®c®demment | 6unit® de certains clusters
cause de | 6i mportance de points ayant un poids G
important.

4. Les zones denses
A. La Cote Est USA

1 Influence du nombre de points

Influence du nombre de points avec Influence du nombre de points avec
Fastcluster DBSCAN
mNb Clusters B Nb Points isolés H Nb Clusters  ®Nb Points isolés

UNITED-STATES MONDE ENTIER UNITED-STATES MONDE ENTIER
Influence du nombre de points avec Influence du nombre de points avec
HDBSCAN la méthode précédente
W Nb Clusters B Nb Points isolés W Nb Clusters B Nb Points isolés

UNITED-STATES MONDE ENTIER UNITED-S5TATES MONDE ENTIER

Fig15. Influence du nombre de points dans la cote Est des Etats Unies
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Ici le nombre de clusters obtenus au niveau de la cbte Est des Etats-Unis est quasi identique
gue le jeu de points soit seulement les Etat-Unis ou bien le monde entier. Il est méme plus

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

Cette derniére génére 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 a classer énormément de point comme du
bruit.

Visualisation des résultats

Pour le jeu de données limité aux Etats-Unis
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1 Influence des paramétres

Figl6. Influence des parameétres sur la méthode dé@gglo dans la cOte Est des Etats Unies
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