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La plupart des grandes bases de données actuellement disponibles ont une forte compo-
sante spatiale. La discipline chargée de I’extraction de ces informations et connaissances
est le data mining. La découverte de connaissances est effectuée en appliquant des algo-
rithmes automatiques qui reconnaissent des modeles dans les données. Les algorithmes
d’exploration de données classiques supposent que les données sont générées de fagon in-
dépendante et identiquement distribuées. Les données spatiales sont multidimensionnelles,
spatialement autocorrélées et hétérogénes. Ces propriétés font en sorte que les algorithmes
de data mining classique sont inappropriés pour les données spatiales, et que leurs hypo-
théses de base cessent d’étre valables. Dans ce projet, il s’agira d’effectuer des analyses
épidémiologiques sur les statistiques relatives a la Covid-19. Ces analyses seront basées
sur la découverte des cold spots et hotspots spatiaux tout au long de 1’évolution de
I’épidémie de la Covid-19.

Mots clés : Data mining spatial, Hotspots, Cold spot, Covid 19



Abstract

Most of the large databases currently available have a strong spatial component. The disci-
pline responsible for extracting this information and knowledge is data mining. Knowledge
discovery is performed by applying automatic algorithms that recognize patterns in data.
Classical data mining algorithms assume that data is independently generated and identi-
cally distributed. Spatial data is multidimensional, spatially autocorrelated and heterogene-
ous. These properties make classical data mining algorithms inappropriate for spatial data,
and their basic assumptions cease to be valid. In this project, it will be a question of carry-
ing out epidemiological analyzes on the statistics relating to Covid-19. These analyzes will
be based on the discovery of spatial cold spots and hotspots throughout the evolution of the

Covid-19 epidemic.

Key words: Spatial data mining, Hotspots, Cold spot, Covid 19
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Introduction Générale

Le coronavirus, appartenant a la famille des Coronaviridae, a été identifié pour la
premiére fois dans la province chinoise de Wuhan le 8 décembre 2019. Les symptomes de
la maladie durent généralement environ cing jours, avec une période d'incubation pouvant
varier de deux a quatorze jours. La maladie, désignée par I'Organisation mondiale de la
sante, s'est rapidement propagée dans le monde entier, devenant une pandémie. Elle a tou-
ché plus de 674 millions de personnes et entrainé plus de 6,86 millions de décés dans plus
de 196 pays. Les pays les plus touchés sont les Etats-Unis, le Brésil, la Russie, I'Inde,
I'Espagne et I'ltalie.

L'objectif de ce travail est de réaliser des analyses épidémiologiques basées sur les

statistiques relatives a la Covid-19 dans le monde. Ces analyses se concentreront sur
I'identification des hotspots et cold spots spatiotemporels tout au long de I'évolution de
I'épidémie, depuis son apparition jusqu'a aujourd'hui.
Pour atteindre cet objectif, ce mémoire commence par un chapitre qui introduit la notion
d'information spatiale en fournissant des définitions et en expliquant les spécificités et les
formats de représentation associés. Nous aborderons également le concept d'analyse spa-
tiale.

Le deuxiéme chapitre est consacré au data mining spatial. Nous présenterons les
définitions du data mining spatial, ainsi que les différentes taches, approches et domaines
d'application associés a cette discipline.

Le troisieme chapitre est consacré a méthodologie, nous présenterons le contexte et I'ob-
jectif de notre étude, qui consiste a développer une solution pour la détection des hotspots
et cold spots dans le cadre de la pandémie de la Covid-19.

Dans le quatriéme chapitre, nous détaillerons notre expérimentation, en commen-
cant par présenter les modeles de donnees utilisés et les outils que nous avons employés
dans notre projet. Nous exposerons également l'algorithme sélectionné pour la réalisation
de notre solution. De plus, nous décrirons l'interface utilisateur que nous avons développé,
et nous présenterons notre étude de cas spécifique dédiée a la détection des hotspots et

cold spots, dans le but d'analyser les taux d'incidence de la Covid-19 en Italie.



Enfin, nous cléturerons ce mémoire par une conclusion générale, qui sera présentée dans

la derniére section.



Chapitre 1

L'information spatiale

1.1 Introduction

L'information spatiale est une représentation d'objets ou de phénomeénes réels situés dans
I'espace a un instant donné. Les données spatiales sont généralement stockées sous forme
de coordonnées et de topologie, qui peuvent étre représentées spatialement sur une carte,
généralement traité et analysé par SIG. Dans ce chapitre, nous commencerons par décrire
I’information spatiale, ses spécificités, ses formats de représentation. Nous parlerons en-

suite des SIG, de I'analyse spatiales. Nous finirons ce chapitre par une conclusion.
1.2 L'information spatiale

Egalement connue sous le nom de donnée géospatiale ou d'information géogra-
phique, ontrouve plusieurs définitions de cette notion :
« Représentation d'un objet ou d'un phénomeéne réel, localisé dans 1’espace a un moment
donné [1].

« L’information geographique peut-étre définie comme une information relative

a un objet géographique ou a un phénomene du monde terrestre, décrit plus ou moins com-
plétement : par sa nature, son aspect, ses caractéristiques diverses, et par son positionne-
ment sur la terre » [2].
Plus simplement, on dira que l'information géographique est la combinaison de deux

informations qui définissent un objet :

e Géométrique : Localisation, forme et dimension de I'objet

e Sémantique : Attributs décrivant I'objet



Les données spatiales sont généralement stockées sous forme de coordonnées et de to-
pologie, elles peuvent étre représentées spatialement sur une carte et sont souvent traitées
etanalysées par les systéemes d'information geographique. Dans les ensembles de données
spatiales, il existe a la fois des données spatiales et des données non spatiales. Les données
nonspatiales sont des nombres, des caractéres ou des types logiques. Les données spatiales
peuventétre représentées par des points, des lignes ou des polygones, elles possédent des

coordonnées géographiques référencées sur la surface terrestre.
1.3 Specificités de I'information spatiale

L’information spatiale est différente de 1’information classique, nous décrivons dans

ce qui suit les principales spécificités de I’information spatiale

1.3.1 L’autocorrélation spatiale

Anselin et Bera (1998) définissent l'autocorrélation spatiale comme la coincidence
de la similarité de valeur avec la similarité de localisation. L'autocorrélation spatiale posi-
tive se traduit par une tendance a la concentration dans I'espace de valeurs faibles ou éle-
vées d'une variable aléatoire [3]. 1l est généralement confronté a trois types de localisation
: points représentant par exemple des localisations d'unités de production ou de distribu-
tion, lignes, connectées entre elles ou non, comme un réseau routier ou fluvial. Les don-
nées sont parfois fournies pour des aires géographiques comme des régions ou des pays,

et le nombre de ces points, de ces lignes ou de ces zones est supposé fini.

Autocorrélation Pas d’autocorrélation Autocorrélation
spatiale négative spatiale spatiale positive

Figure 1: Représentation les différents types de corrélations spatiales
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L'autocorrélation spatiale a deux sources principales : les processus d'interactions
et les localisations proches. La diffusion d'un phénomene a partir d'un ou de plusieurs lieux
d'origineimplique que l'intensité de la mesure dépend de la distance a l'origine
Il existe différents types de corrélations spatiales. Elle peut étre positive, négative ou
neutre.

e Corrélation spatiale positive : Une autocorrélation spatiale positive se produit
lorsque des valeurs similaires se regroupent sur une carte.
Corrélation spatiale négative : L'autocorrélation spatiale négative se produit lorsque des
valeurs dissemblables sont cote & cote sur une carte.
e Pas de corrélation spatiale : L'absence de corrélation spatiale signifie qu'il n'y a
pas de relation entre les valeurs d'une variable dans des emplacements géogra-
phiques

1.3.2 Hetérogeéneité spatiale

L'hétérogénéité spatiale est une propriété d'un paysage ou d'une population dans
laquelle différentes concentrations d'individus sont inégalement réparties dans une zone.

L'hétérogénéité spatiale peut étre locale ou stratifiée. La premiére est appelée hété-
rogénéité spatiale locale, qui fait référence au phénomene selon lequel la valeur d'attribut
d'un lieu est différente de son environnement environnant, comme les points chauds ou les
points froids, laseconde est appelée hétérogénéité spatiale stratifiée, qui fait référence a
des phénomenes ou lavariance intra-strate est inférieure a la variance inter-strates, comme

les écorégions et les classes d'utilisation des terres [4].



@ _,

Fréquence d'observation

Valeurs prises par la variable étudiée

Figure 2: Représentation I'Hetérogénéité spatiale

Cette figure représente les motifs spatiaux :
a) Donne une représentation schématique de la variabilité pouvant correspondre a
différents agencements spatiaux des valeurs de la variable.
b) Motif aléatoire : peuvent étre décrites comme un modéle dans lequel les emplace-
ments des individus sont indépendants les uns des autres.
c) Motif agrégé non aléatoire : est un modéle dans lequel les localisations des indivi-

dus ne sont pas indépendantes les unes des autres et sont regroupées.
1.4 Les modes de repréesentation de I'information spatiale

Les SIG exploitent deux modes de représentation numérique de cette information :
Le mode vecteur : les entités sont représentées au moyen de formes géométriques. Les
objets ponctuels, linéaires ou zonaux sont décrits par un ensemble de points déterminant
leur contour.
Le mode raster ou matriciel : Les données raster sont représentées sous la forme d'une
matrice de points. Les données de type raster sont principalement des photographies nu-
mériques, des images satellites ou des plans scannés, L’unité de base des données rasterest

le pixel.



Mode vectoriel
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Figure 3: Représentation des formats vectoriels et raster
1.5 Systemes d’information géographique

Un systéme d'information géographique ou SIG (en anglais, Geographic Informa-
tion System ou GIS) est un systeme d'information congu pour recueillir, stocker, traiter,
analyser, gérer et présenter tous les types de données spatiales et géographiques [5].

Le terme de SIG décrit un systéme d’information qui intégre, stocke, analyse et af-
fiche I’information géographique. Les applications liées aux SIG sont des outils qui per-
mettent aux utilisateurs de créer des requétes interactives, d’analyser 1’information spa-
tiale, de modifier etd’éditer des données par I'entremise de cartes et d’y répondre carto-

graphiquement
1.6 L'analyse spatiale

L'analyse spatiale est définie comme le processus d'étude des entités en examinant,
évaluant et modélisant les caractéristiques des données spatiales telles que les emplace-

ments, les attributset leurs relations qui révélent les propriétés géométriques ou géogra-
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phiques des données. Les méthodes d’analyse spatiale ont pour objectif de déterminer les
caractéristiques de la distribution spatiale des individus géographiques (les ménages par
exemple) ou de leurs valeurs (par exemple : le nombre de cas de COVID dans le ménage)
[6].

En plus simple : I'analyse spatiale est un type d'analyse géographique qui cherche a
expliquer les modeles de comportement humain et son expression spatiale en termes de

mathématiques et de géométrie, c'est-a-dire I'analyse de localisation

1.7 Conclusion

Les données spatiales sont multidimensionnelles, spatialement auto corrélées et hé-
térogenes. Dans ce chapitre, nous avons commencé par décrire I’information spatiale, ses
spécificités, ses formats de représentation. Puis nous avons parlé de I'analyse spatiale. Le

chapitre suivant sera dédié au data mining spatial.
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Chapitre 2

Le Data Mining Spatial

2.1 Introduction

Le DM est genéralement défini comme I'extraction de connaissances intéressantes
dans le but de révéler des modéles difficiles a mettre en évidence. Le DMS est une
branche du DM, qui est un domaine interdisciplinaire, qui est en relation avec d'autres
domaines tels que les statistiques spatiales, I’analyse spatiale et les bases de données spa-
tiales.

Dans ce chapitre, nous commencerons par décrire Le DM, Puis nous donnerons une
définition du DMS, et nous détaillerons son processus, ses phases d’exécutions, ses ap-
proches, ses taches et des exemples d’utilisation du DMS pour I’analyse de la pandémie

de la Covid 19. Nous finirons ce chapitre par une conclusion.
2.2 Le data mining

Le data mining est une technique dont le but est d'évaluer I'information et extraire
des connaissances a partir de grandes quantités de données. La technologie est devenue un
outil important pour augmenter les revenus des entreprises et répondre aux problémes dus a

I'éenormequantité de données a exploiter [7].
2.3 Les taches du data mining

L’analyse de beaucoup de problemes intellectuels, économiques ou méme commer-
ciauxpeuvent étre exprimés en termes des six taches suivantes :
e Laclassification

e [’estimation

12



e La prédiction

e Le groupement par similitude

e L’analyse des clusters

e Ladescription

Les trois premieres taches sont des exemples de Data Mining supervise, qui consistent
a créer des modeéles prédictifs en utilisant des données étiquetées pour prédire des va-
riables spécifiques. Cela implique de cibler des données spécifiques, les regrouper en
fonction de leur similarité et les analyser. Le clustering, en revanche, est une tache non
supervisée dont I'objectif est de regrouper les données sans utiliser d'étiquettes préalables,
afin d'identifier des structures ou des relations intrinseques dans les données. La descrip-
tion mentionnée peut étre associee a ces deux types de taches, car elle implique a la fois
une analyse ciblée de variables spécifiques et une analyse non supervisée de la relation

entre toutes les variables.

2.3.1 Laclassification

La classification est un processus essentiel pour comprendre notre vie quotidienne,
impliquant la catégorisation d'objets, de données ou de phénomenes en classes bien défi-
nies a l'aide d'exemples classés. Elle trouve de nombreuses applications dans différents
domaines de recherche et de commerce. Quelques exemples d'utilisation de la classifica-
tion incluent :

Détection de fraudes dans l'utilisation de cartes de crédit.

Diagnostic de maladies en identifiant les symptomes et les signaux précurseurs.

Identification des numéros de téléphone destinés a la transmission de fax.

Sélection de la ligne téléphonique appropriée pour accéder a Internet.

2.3.2 L’estimation

L'estimation est un processus qui vise a prédire ou a compléter une valeur man-
quante dans un champ specifique. Elle est similaire a la classification mais se con-
centre sur l'estimation plutét que sur la catégorisation.

Voici quelques exemples d'utilisation de la tdche d'estimation dans divers domaines de

recherche et de commerce :

13



e Estimer le nombre d'enfants dans une famille en se basant sur des informations
démographiques.

e Estimer le montant qu'une famille de quatre personnes sélectionnées au hasard dé-
penserait pour la rentrée scolaire en utilisant des données statistiques.

e Estimer la valeur d'un bien immobilier en se basant sur des facteurs tels que la

taille, I'emplacement et les caracteéristiques.

2.3.3 La prédiction

La prédiction se concentre sur la relation entre les variables d'entrée et les variables de
sortie, permettant ainsi d'estimer ou de prévoir une valeur future. Elle est largement utilisée
dans divers domaines de recherche et de commerce. Voici quelques exemples d'utilisation
de la tache de prédiction :

e Prédire les cours des actions pour les trois prochains mois en analysant les ten-

dances historiques, les facteurs économiques et les nouvelles du marché.

e Prédire le vainqueur de la Coupe du monde de football en se basant sur l'analyse
des performances des équipes, des statistiques des joueurs et d'autres facteurs perti-
nents.

e Prédire quels clients déménageront dans les 6 prochains mois en analysant des
données telles que les changements d'adresse précédents, les modéles de compor-

tement et les caractéristiques démographiques.

2.3.4 Le groupement par similitude

La tache la plus couramment utilisée dans le domaine du commerce est l'analyse
d'association, qui permet de mesurer les relations entre deux ou plusieurs attributs. Elle
vise a identifier les liens et les associations entre des variables dans un ensemble de don-
nées. Voici quelques exemples d'utilisation de la tdche d'analyse d'association dans les
domaines de la recherche et du commerce :

e Découvrir quels produits sont achetés ensemble et ceux qui ne sont jamais achetés

ensemble dans un supermarché. Cela permet de comprendre les habitudes d'achat
des clients, de recommander des produits complémentaires et d'optimiser le pla-

cement des produits dans les rayons.
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e Déterminer la proportion de cas dans lesquels un nouveau medicament peut avoir
des effets dangereux. Cela permet d'identifier les combinaisons de médicaments
ou de conditions médicales qui pourraient entrainer des interactions indésirables
ou des effets secondaires, aidant ainsi & prendre des décisions éclairées en matiere

de sécurité et de traitement.

2.3.5 L’analyse des clusters

Le clustering est une méthode permettant de regrouper des enregistrements ou des ob-
servations en classes d'objets similaires. Les algorithmes de clustering visent a maximiser
I'homogénéité au sein des classes et & minimiser la variance entre les classes. Cette ap-
proche est largement utilisée dans divers domaines, notamment :

e Découvrir des groupes de clients ayant des comportements similaires, ce qui per-
met de mieux comprendre les segments de marché et d'adapter les stratégies de
marketing en conséquence.

e Classer les plantes et les animaux en fonction de leurs caractéristiques communes,
facilitant ainsi I'identification et la classification des espéces.

e Segmenter les observations des épicentres sismiques pour identifier les zones a
risque éleve, ce qui peut contribuer a la prévention des catastrophes naturelles et a

la planification d'urgence.

2.3.6 La description

Parfois, I'objectif du Data Mining est simplement de décrire les relations existantes
dans les données afin de mieux comprendre les individus, les produits et les processus.
Par exemple, la constatation selon laquelle les femmes soutiennent davantage le parti dé-
mocrate peut susciter un grand intérét et promouvoir des études menées par des journa-
listes, des sociologues et des spécialistes en politique. Ces analyses des données permet-
tent de mettre en évidence des tendances et des modeles qui peuvent aider a comprendre
les comportements, les préférences et les opinions des individus, ainsi que leurs relations

avec des facteurs socio-économiques, politiques ou culturels.
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2.4 Définition du data mining spatial

Le data mining spatial, est I’exploration de données ou encore 1’extraction de con-
naissances implicite de relations spatiales ou autre propriétés non explicitement stockés

dans les bases de données spatiale a partir d'une grande masse de données géographiques

[8].
2.5 Approches du data mining spatial

Il existe deux approches pour l'analyse et I'extraction de connaissances d'une base
de données spatiales. La premiére est issue des statistiques spatiales et la seconde du do-
maine desbhases de données. Trés peu de liens existent aujourd'hui entre ces deux types de
recherches. Malgré cela, elles permettent parfois de résoudre les mémes taches d'analyse

et ont certains points en commun [9].

2.5.1 Approche statistique

Les méthodes statistiques sont les méthodes les plus courantes pour analyser et mo-
déliserdes données spatiales. Les statistiques spatiales ne satisfont pas I'nypothése de dis-
tributions identiques et indépendantes. Les méthodes statistiques utilisées par le DMS

peuvent s’appliquer sur les données décrites ci-dessous :

2.5.1.1 Les données geostatistiques

La géostatistique traite de I'analyse de la continuité spatiale, de la faible stationna-
rité (contraire de I’hétérogénéité spatiale) des données ponctuelles spatiales dans des sous-
espacescontinus. Il fournit une suite d'outils statistiques tels que le Krigeage et les pro-

blémes d'agrégation spatiale.

2.5.1.2 Les données laticielles

Le champ de recherche est discret et fixe, et les sites de recherche sont agencés se-
lon le réseau formé par le graphe de voisinage. Des statistiques d'autocorrélation spatiale
peuvent étredéfinies pour mesurer la corrélation des attributs non spatiaux dans les régions

voisines.
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2.5.1.3 Les données ponctuelles

Les processus ponctuels spatiaux sont des modeles de distribution spatiale de points
dansl'espace, et contrairement aux données géostatistiques, la variable aléatoire est I'em-
placement.Les statistiques d'analyse spatiale peuvent étre utilisées pour détecter ces points
chauds.

2.5.1.4 Statistiques des réseaux spatiaux

La plupart des recherches sur les statistiques spatiales se sont concentrées sur I'es-
pace euclidien, mais les réseaux sont importants et posent des défis inhérents aux applica-

tions aux sciences de I'environnement et a I'analyse de la sécurité publique.

2.5.2 Approche de base de données

L'approche de base de données consiste a représenter les relations spatiales dans
une BD avant I’application du data mining. Dans ce qui suit, nous citons les différentes

techniques de représentation des relations spatiales :

2.5.2.1 Les index de jointure spatiale

Une fagon de réduire ce co(t consiste a utiliser des indexes de jointure. Structure
Les index de jointure ont été proposés par Valduriez en 1987 [10]. Le principe de la
technologie comprend I'utilisation d'une structure de type tableau pour stocker deux paires
d'index dans une base de données. La technique convertit la présence de relations spa-
tiales, telles que la relation de contiguité entre une paire d'objets spatiaux. La généralisation
des index de jointure aux données spatiales a été proposée par Valduriez, elle est illustrée
dans la Figure 4 [10].
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Figure 4 : Index de jointure spatial

2.5.2.2 Les matrices de contiguités

Une matrice de contiguité a une structure trés similaire. Elle encode les relations
spatialesPar paire d'indices. C'est la structure utilisée pour analyser le probléme espace de
données. Lescriteres peuvent étre des critéres de distance ou de relation spatiale.

A B €C D E_
Al 0 1 1 1 1]
B 1 0 4] 4] 1
— cl 1 0o o i 0
D 1 0 1 1] 1
E 1] 1 4] 1 1]
Undirected Graph Adjacency matrix

Figure 5: Illustration d’une matrice de contiguité

2.5.2.3 Les data cubes spatiaux pour le data mining spatial

La motivation pour I'exploration de données a l'aide de cubes de données spatiales
est liée au concept de hiérarchie spatiale. En fait, la relation topologique représente la
structure des relations hiérarchiques qui correspondent a des relations sémantiques hiérar-

chiques entre des agrégations spatiales.
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Figure 6: Les data cubes spatiaux

D'autre part, les données a dimension spatiale sont structurées selon une hiérarchie
spatiale. Ces données peuvent étre agrégées a chaque niveau de la hiérarchie en réalisant
une correspondance entre les relations topologiques et les hiérarchies. La hiérarchie spa-
tiale peut alors étre réalisée et les méthodes appliquées sur chaque niveau de la hiérarchie

spatiale
2.6 Les taches du data mining spatial

2.6.1 La classification spatiale

Les regles de classification spatiale regroupent un ensemble de données de ma-
niére a maximiser la similarité des fonctionnalités dans les grappes et minimiser la simili-
tude entre deux grappes. Les objets spatiaux sont répartis en différents groupes en prenant
en compte la similarité de leurs caractéristiques et en faisant en sorte que la différence
entre les objets d'un méme groupe soit aussi grande que possible. Les algorithmes de clas-
sification couramment utilisés peuvent étre basés sur la partition, la hiérarchie, la densité
et les grilles. Ces méthodes sont en mesure de tenir compte de plusieurs couches théma-
tiques et en méme temps d'étendrecriteres discriminants pour régler les effets de voisinage
[11].

2.6.2 La prédiction spatiale

La prédiction spatiale est importante pour les événements survenus a des empla-

cements géographiques particuliers, et la modélisation des dépendances spatiales a l'aide
19



des modeles classiques de régression améliore la precision globale. Le modele Geogra-
phically Weighted Regression (GWR) est utilisé pour les prédictions locales par contre le
modéle des moindres carrés ordinaire. La régression pondérée géographiquement est un
outil puissant pour explorerl'hétérogénéité spatiale [12].

2.6.3 Les regles d’association spatiale

Koperski définit la régle d'association spatiale comme une regle de la forme :
PLAP2..AQlAQ2..AQn(Ll)

Pi ; Qj : sont des prédicats ou au moins un des prédicats est un prédicat spatial.

La co-location est un type spécial d'association spatiale et lI'autocorrélation spatiale est

utiliséepour mesurer la force des relations entre les objets spatiaux du méme type [13].

2.6.4 Le clustering spatial

L'objectif du clustering ou du regroupement est de trouver le nombre optimal de
clusters dansun ensemble de données, fournissant des connaissances sur les modes de
partition spatiale globale des objets dans le jeu. Il existe deux approches de regroupement :
spatial et non-spatial[14].

2.6.5 L’analyse des points chauds spatiaux (spatial hotspot analysis)

Les hotspots se réferent a la zone ou certains événements se produisent fréquem-
ment, et il existe deux principaux types de méthodes de détection des points chauds spa-
tiaux : l'analyse spatiale de points et les statistiques d'autocorrélation spatiale locale [15].

2.6.6 L’analyse de valeurs spatiales aberrantes (Spatial outlier analysis)

La détection des valeurs aberrantes est utilisée pour extraire des exceptions inté-
ressantes dans les ensembles de données par le DMS. 1l s'agit d'un exercice subjectif pour

déterminer si une observation est ou n'est pas un résultat aberrant [16].
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2.7 Processus du data mining spatial

Le processus détaille du DMS peut étre divisé en cingq phases décrites comme suit :
enquéte surla demande, sélection des données, prétraitement des donneées, conversion des
données,exploration des données, représentation et évaluation des connaissances. Dans la
Figure 7, le flux de SDM est décrit [17].

2.7.1 Investigation

Il est nécessaire de comprendre les données existantes et les informations avant
I’exploration de données. Comprendre pleinement les problémes a résoudre et donner une
définition claire sur I'objectif de I'exploration de données. Par conséquent, I'enquéte sur la
demande est la premiére étape nécessaire du DMS en fonction de la tache orientée vers

I'application réelle.

2.7.2 Lasélection de données

La sélection des données est effectuée apreés la fin de I'enquéte sur la demande et la
connaissance de la demande sans ambiguité. La sélection des données consiste a détermi-
ner lasource de données a utiliser dans I'exploration de données et a collecter les enregis-
trements dedonnées stockés dans la base de données conformément aux normes en cours
d'établissement. Certaines regles ou méthodes de sélection des données doivent étre éta-

blies ou adoptées pour sélectionner les données nécessaires au cours du processus.
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Figure 7 : Processus du DMS

2.7.3 Traitement des données

Une fois la sélection des donnees terminée, il est nécessaire de procéder au preétrai-
tement des données. Le travail principal de cette étape consiste a effectuer un nettoyage
des données visant les données stockées dans la base de données du systéeme d'information
du gouvernementélectronique et a supprimer les informations inutiles, et a transformer les
données requises en un format de données unifié. En outre, la conversion des données se
fera par le processus de fusion et d'intégration des données pour les convertir en données

avec identification aprés prétraitement des données.
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2.7.4 Construction du modele de data mining spatial

C'est I'étape importante pour construire le modele d'exploration de données. Des
modéles d'exploration de données correspondants doivent étre construits en visant diffé-
rentes exigences, telles que I'arbre de décision, le clustering, etc. Il est décisif pour le pre-
traitement des donnéesde sélectionner un certain type de modele. L'exploration de don-
nées peut étre effectuée en visant les données stockées dans la base de données du systéeme
d'information du gouvernementélectronique et I'extraction de modéles peut également étre

effectuée apres avoir déterminé le modele d'exploration de données.

2.7.5 Repreésentation et évaluation des connaissances

Les résultats doivent étre interprétés lorsque I'exploration des données est terminée.
Au cours du cours, une partie du processus peut étre renvoyée aux étapes de traitement
avant afin d'obtenir une connaissance plus efficace. Et I'extraction des connaissances peut
étre effectuée a plusieurs reprises afin d'obtenir des informations plus efficaces a interpré-
ter comme les connaissances nécessaires a la prise de décision a I'avenir. Enfin, les per-
formances du modéle appliqué nécessitent d'évaluer et d'améliorer constamment I'algo-

rithme pour répondre aux besoins des différentes applications réelles.
2.8 Domaines d'application du data mining spatial

Le data mining spatial peut étre utilisée pour la compréhension des données spa-
tiales, ladécouverte des relations entre les données spatiales et non spatiales, la construc-
tion de bases de connaissances spatiales, I'optimisation des requétes, la réorganisation des
données dans deshases de données spatiales, la saisie des caractéristiques générales de ma-
niére simple et concise [18]. Ainsi, la technique peut étre appliquée pour la détection, la
cartographie et la prédiction detout phénomene qui manifeste une composante spatiale.

Le DMS trouve son application aussi bien dans le domaine public, dans le domaine
scientifique que dans le secteur privé. Mais les objectifs ne sont pas identiques. En exploi-
tant les données géographiques, Le DMS sert a la classification automatique d'objets spa-
tiaux, ou bien a découvrir des régions dignes d'intérét, ou des objets rares dans lI'immensi-
té de notre univers. En archéologie, les données géographiques et la fouille de données

spatiales sont exploitées pour trouver de nouveaux sites. Le data mining spatial est utilisée
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en épidémiologiepour prévoir la propagation des maladies. Les Sciences de la vie et de la

Terre ont aussi recoursa cette technique pour évaluer les tendances au cours du temps des

modifications de la végétation dans des zones sensibles.

2.9 Exemples d’application du data mining spatial pour

I’analyse de la Covid-19

Dans ce qui suit, nous citons des exemples d’application du data mining spatial pour

I’analyse de la Covid-19 :

Détection de hotspots : Les hotspots de COVID-19 sont généralement associés a une
augmentation rapide du nombre de cas dans une région spécifique. Pour identifier ces
hotspots, différentes approches ont été utilisées, notamment I'analyse de l'imagerie
par le Data Mining Spatial (DMS). Cette méthode permet d'analyser les images afin
de détecter les zones présentant des caractéristiques spécifiques et une concentration
inhabituelle de I'épidémie. Par exemple, I'Organisation mondiale de la santé (OMS) a
conclu que cette augmentation pourrait étre attribuée a divers facteurs [19], tels que
la densité de population, la mobilité des individus, le manque de distanciation sociale
et les déplacements.

Classification spatiale : Plusieurs équipes de recherche ont utilisé lI'imagerie satellite
pour cartographier la répartition géographique de I'épidémie de la Covid-19. Par
exemple, I'analyse spatiale joue un rdle crucial dans la surveillance de I'épidémie au
niveau des villes [20], Les autorités peuvent utiliser ces analyses pour mieux com-
prendre les dynamiques temporelles et spatiales de I'épidémie, ainsi que pour répondre
aux besoins urgents des populations vulnérables, notamment les personnes ageées, les
enfants et les travailleurs exposés. De plus, des modéles basés sur des réseaux de pro-
fondeur convolutionnelle (CNN) peuvent étre utilisés pour détecter le virus en classi-
fiant les images radiographiques [21].

Prédiction spatiale : La préediction spatiale pour la COVID-19 est une étude qui a eté
notamment menée par des chercheurs de I'UCLA et de Microsoft Research. Cette étude
a utilisé des données de géolocalisation pour prédire les tendances des maladies dans

la ville de Los Angeles, Les modeles de prédiction spatiale peuvent étre utilisés pour
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prévoir I'épidémie de COVID-19 a l'aide de la méthode d'analyse de la moyenne mo-
bile intégrée autorégressive (ARIMA) [22] ainsi que du systeme d'information géo-
graphique (SIG) et des algorithmes d'apprentissage automatique [23]. Les méthodes
existantes de prédiction des risques de COVID-19 se concentrent principalement sur
les cas confirmés.

Regles d'association spatiale : Une étude menée par des chercheurs de I'Université de
Hong Kong a utilisé des regles d'association spatiale pour déterminer la relation entre
la mortalité par COVID-19 et des facteurs géographiques tels que la densité de popu-
lation, le pourcentage d'adultes agés et la présence de comorbidités. Les chercheurs
ont découvert que les zones a forte densité de population et les populations vieillis-
santes avaient des taux demortalité plus élevés.

Analyse des valeurs aberrantes spatiales : Une autre étude a procéder a la détection
des valeurs aberrantes, elle est basé sur I'outil ArcGIS Geoprocessing pour identifier
les points aberrants spatiaux et temporels, ainsi que les agrégats de points chauds et
froids statistiquement significatifs [24].

Data mining spatiotemporel : Une autre étude a évalué la dynamique spatio-
temporelle de I'évolution de la Covid-19 evutilisant des systemes d'information géo-
graphique et des méthodes d'analyse spatiale pour détecter les valeurs aberrantes spa-
tiales [25].

Regroupement spatial : Une étude a analysé la transmission spatiale du Covid-19 par
les transports publics et privés en Chine [26]. Une autre étude s'est penchée sur les dé-
terminantssocio-économiques de I'hospitalisation et de la mortalité, tous deux associés
au Covid-19 d'unepart et a la surmortalité d'autre part [27].

Régression spatiale : Une étude a identifié un sous-ensemble de déterminants spatiaux
de la Covid 19 aux Etats-Unis & 'aide d'une analyse de cluster et d'une régression [28],
Les résultats ont révélé que les zones urbaines et les lieux comptant une plus grande
proportion d'individus étaient associes a un nombre plus élevé de cas et de déces.
Visualisation géospatiale : L'analyse géospatiale et le SIG ont été utiliseés pour étudier
la dimension géographique de la pandémie de COVID-19. Cela comprend la visualisa-
tion et l'analyse des virus dans le contexte de cartes Comme la carte de I'Université

Johns Hopkins et la carte MSD Manuals [29]. Ces cartes permettent la combinaison
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de visualisations géographiques avec d'autres facteurs d'influence tels que I'age, le
sexe, la profession et la création de visualisationsde données.

e Classification et prédiction : Plusieurs études ont proposé des modeles de prédiction
et de classification de la COVID-19 basés sur des variables dérivées des patients [26].
Par exemple, des recherches ont mis en évidence I'impact de la structure par age de la
population et des liens intergénerationnels sur les différences dans les déces liés au
COVID-19 entre les pays. Une étude de cohorte descriptive longitudinale a analysé les
paramétres de numération globulaire compleéte, I'age du patient, le sexe et les comor-
bidités, suggérant ainsi l'utilisation de la démographie des patients et des résultats de
la prise en charge comme biomarqueurs cliniques prédictifs. Dans le cadre de cette
étude, la tomodensitométrie thoracique a été utilisée comme outil pour évaluer la gra-
vité de la COVID-19 chez les personnes symptomatiques présentant un risque élevé
[30].

Le DMS est donc une méthode utile pour explorer les données spatiales et géospa-
tiales liées au COVID-19. Il peut étre utilisé pour explorer les modéles spatio-temporels et
les modeles aberrants de COVID-19 au niveau de la ville, ainsi que pour analyser les ef-
fets spatio-temporels des facteurs moteurs sur les incidences de COVID-19. Il peut éga-
lement étre utilisé pour analyser la dynamique de la transmission du COVID-19 et les

facteurs de risque associés et visualiser des informations géographiques.
2.10 Approches de détection des hotspots et cold spots spatiaux

La détection des hotspots et cold spots spatiaux est une tdche importante du DMS
qui est largement utilisée pour ’analyse des pandémies et notamment la pandémie de la

Covid 19. Pour la mettre en ceuvre, plusieurs approches peuvent étre utilisées :

2.10.1 Approches basées sur la localisation spatiale

Les approches basées sur la localisation spatiale sont une approche géographique
qui étudie les localisations et les interactions spatiales en tant que composantes actives des

phénomeénes étudié.
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2.10.2 Approches basées sur I'analyse des données épidémiologiques

Les approches basées sur I'analyse des données épidémiologiques sont des mé-
thodes d'analyse qui se concentrent sur l'utilisation de données de santé pour comprendre
les tendances et les modeles de maladies dans une population donnée. Ces approches né-
cessitent souvent l'utilisation de nouvelles approches statistiques pour I'analyse des grands

jeux de données en épidémiologie.

2.10.3Approches basées sur les réseaux sociaux et les médias numériques

Les approches basées sur les réseaux sociaux et les médias numériques sont des
méthodes d'analyse qui se concentrent sur l'utilisation des réseaux sociaux numériques et
des médias sociaux pour comprendre les comportements et les interactions des individus

en ligne.

2.10.4 Approches basées sur I'apprentissage automatique

Les approches basées sur I'apprentissage automatique sont des méthodes d'analyse
qui se concentrent sur l'utilisation de I'intelligence artificielle pour apprendre a partir de
données et améliorer les performances de prédiction. Ces approches sont utilisées dans
divers domaines, tels que la qualité d'usinage de pieces métalliques, la gestion des don-
nées de géolocalisation, la traduction automatique adaptative en profondeur, etc.

2.10.5Approches combinées

Les approches combinées peuvent faire référence a une variété de sujets dans diffé-
rents domaines, mais généralement, elles font référence a l'utilisation de plusieurs mé-
thodes ou techniques pour atteindre un objectif commun. Par exemple, dans la recherche
scientifique, la combinaison de différentes approches peut conduire a des connaissances
plus approfondies et générer de nouvelles connaissances qui ne peuvent étre obtenues par

une seule approche.
2.11 Conclusion

Le data mining spatial dérive du data mining classique sauf qu'il présente une spécifi-

citéimportante pour la prise en compte des relations spatiales.
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Dans ce chapitre, nous avons d'abord décrit le data mining et ses taches. Nous avons
ensuite parler du DMS et de lI'importance des relations spatiales dans le processus de
DMS. Puis, nous avons présenteé les taches du DMS et des exemples d’application du DMS
pour I’analyse d’une pandémie comme la Covid 19. Nous avons enfin cité les méthodes
de détection des hotspots et cold spots spatiaux.

Dans le chapitre suivant, nous décrirons la méthodologie que nous avons suivi pour

réaliser notre projet.
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Chapitre 3

Méthodologie

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présenterons le contexte et I'objectif de notre étude, qui vise
a développer une solution pour la détection des hotspots et cold spots dans le contexte de

la pandémie de la Covid-19.

L'objectif principal de notre application est de fournir une solution adaptable pour
I'analyse de données spatiales liees a la Covid-19. Nous avons congu notre application de
maniére a pouvoir traiter et analyser différentes sources de données. Cependant, dans le
cadre de notre étude, nous nous concentrerons spéecifiquement sur l'incidence du Covid-19

dans les différentes régions d'ltalie en tant que variables d'analyse.

Une caractéristique essentielle de notre application est sa capacité a étre utilisée a
différentes échelles géographiques. Cela nous permettra d'explorer la répartition spatiale
de la Covid-19 a travers les différentes régions et d'identifier les schémas et variations

géographiques associés.
3.2 Description de la méthode proposée

La méthode proposée dans notre étude repose sur le processus de data mining spa-
tial et implique plusieurs étapes clés. Tout d'abord, nous effectuons une étape de prétrai-
tement des données, qui comprend le nettoyage des données, la gestion des valeurs man-
quantes et l'intégration des données spatiales et attributaires. Cette étape garantit la qualité

et I'intégrité des données utilisées dans notre analyse.
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Ensuite, nous procédons a I'implémentation de techniques de détection des hotspots
et cold spots. Nous choisissons des indicateurs appropriés, tels que le taux d'incidence ou
la mortalité, qui mesurent I'activité virale de la COVID-19. Ces indicateurs sont utilisés
pour cartographier la distribution spatiale de la maladie et identifier les zones a risque

élevé ou faible de propagation.

Une fois que les hotspots et cold spots sont identifiés, nous passons a I'étape d'ana-
lyse des résultats. Nous examinons les caractéristiques spatiales des clusters détectés pour
obtenir une compréhension approfondie de la répartition spatiale de la COVID-19.

Enfin, nous procédons a I'étape d'interprétation des résultats. Nous analysons les ré-
sultats obtenus en fonction du contexte épidémiologique. Cela nous permet de tirer des
conclusions pertinentes sur les zones a risque elevé ou faible de propagation de la mala-
die, ainsi que de formuler des recommandations pour la prise de décision et la planifica-

tion des mesures de lutte contre la COVID-19.
3.3 Prétraitement des données spatiales

Le prétraitement des données attributaires et spatiales est important afin d'assurer la
qualité et l'intégrité des données utilisées dans notre analyse spatiale. Dans notre étude,

nous avons suivi les étapes de prétraitement des données suivantes :

e Nettoyage des données : Cette étape consiste a éliminer les valeurs aberrantes, les
doublons ou les valeurs incohérentes qui pourraient altérer les résultats de notre ana-
lyse.

e Gestion des valeurs manquantes : Dans notre cas, il n’y avait pas de valeurs man-
quantes.

e Intégration des données spatiales et attributaires : Nous avons fusionne les don-
nées geographiques et les attributs associés pour permettre une analyse conjointe et
une meilleure compréhension des relations spatiales.

e Validation des données : Une vérification rigoureuse de l'intégrité des données a été
réalisée pour détecter d'éventuelles erreurs ou incohérences. Cela nous permet de tra-

vailler avec des données fiables et de garantir la précision de nos résultats.
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e Préparation des données pour I'analyse : Les données ont été structurées dans un

format adapté aux techniques de détection des hotspots.

En effectuant ces étapes de prétraitement, nous nous assurons que les données utili-
sées dans notre analyse sont fiables, cohérentes et prétes a étre soumises a des techniques

d'analyse spatiale avancées.

3.4 Choix des indicateurs pour la détection des hotspots et cold

spots

Pour l'identification des hotspots et des cold spots spatiaux liés a la Covid-19, plu-

sieurs indicateurs peuvent étre utilisés. Parmi eux, on peut mentionner :

e Taux d'incidence
Le taux d'incidence est un indicateur épidémiologique qui mesure le nombre de nouveaux
cas d'une maladie apparus dans une population au cours d'une période de temps détermi-
née. En épidémiologie, le taux d'incidence rapporte le nombre de nouveaux cas d'une pa-
thologie observés pendant une période donnée — population

e Taux de mortalité
Le taux de mortalité est un indicateur démographique qui mesure le nombre de décés dans
une population donnée sur une période de temps donnée. Il peut étre utilisé pour mesurer
la mortalité dans une région ou un pays.

e Taux de croissance
Le taux de croissance est un indicateur économique qui mesure I'évolution d'une grandeur
(PIB, chiffre d'affaires, salaire, etc.) d'une période a l'autre (mois, trimestre, année) et est
exprimé en pourcentage

e Taux de positivité des tests
Le taux de positivité, qui mesure le nombre de personnes testées positives pour la pre-
miére fois depuis plus de 60 jours rapporté au nombre total de personnes testées positives
Ou negatives sur une période donnée

e Taux de reproduction
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Le taux de reproduction de I'épidémie, est un indicateur qui mesure la capacité d'un virus

a se transmettre d'une personne contaminée a une personne non malade.

Dans le cadre de notre étude, nous avons choisi d'utiliser le taux d'incidence comme
indicateur principal dans notre étude en raison de sa pertinence pour évaluer la propaga-
tion du Covid-19. Il permet de mesurer le nombre de nouveaux cas confirmés sur une pe-
riode specifique, ce qui reflete la dynamique de transmission du virus. Le taux d'incidence
nous permet également de comparer la situation épidémiologique entre différentes régions
et de suivre les variations temporelles de la maladie. C'est un indicateur largement utilisé

et valide dans la recherche épidémiologique.

3.5 Choix des algorithmes de détection des hotspots et cold

spots

Il existe plusieurs algorithmes de détection des hotspots et cold spots spatiaux. Nous pou-

vons citer les algorithmes suivants :

e Indice de Moran : L’indice de Moran est une mesure de l'autocorrélation spatiale, qui
caractérise la corrélation d'un signal entre des emplacements proches dans I'espace. Il
est utilisé pour analyser les différences géographiques dans divers domaines, tels que
la santé, I'économie et la géographie.

e Indice de Getis-Ord : L'indice Getis-Ord est une mesure de l'autocorrélation spatiale
qui relie l'autocorrélation spatiale aux interactions spatiales. Il est utilisé pour mesurer
des concentrations de valeurs élevées ou faibles pour une zone d'étude donnée.

e Analyse de quadrants : L'analyse par quadrant a été utilisée pour classer les associa-
tions spatiales en quatre types. Le nuage de points est divisé en quatre quadrants, les
cas des quadrants supérieur droit et inférieur gauche indiquent une autocorrélation
spatiale positive, et les cas des quadrants supérieurs gauche et inférieur droit indiquent
une autocorrélation spatiale négative.

e Analyse de densité de kernel : L'estimation de densité de noyau est utilisée pour es-
timer la fonction de densité de probabilité d'une variable aléatoire. 1l s'agit d'estimer la

densité a chaque point d'une grille en additionnant les contributions des points de don-
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nées proches. La densité a chaque point est calculée en additionnant les valeurs de
toutes les surfaces du noyau ou elles se chevauchent au centre de la cellule raster.
L'analyse spatiale du cluster scan de Kulldorff : La statistique de balayage spatial
de Kulldorff est une méthode de détection de grappes spatiales de maladies. Il est lar-
gement suggeré pour détecter les clusters locaux appropriés par rapport a d'autres mé-
thodes spatiales
L'analyse spatiale de Ripley K : L'indice K de Ripley (Ripley 1977) est une méthode
d'analyse spatiale pour Décrire comment les modeles de points sont répartis sur une
région d'intérét donnée. Ce Le K de Ripley permet aux chercheurs de déterminer si un
phénomeéne d'intérét (par exemple, les arbres) semble étre dispersés, regroupés ou dis-
tribués au hasard dans tout le zone d'étude. Cette méthode est similaire a la fonction |
de Moran, mais elle peut Décrire des modeles de points sur plusieurs échelles définies
par l'utilisateur.
Tableau 1 : Tableau de comparaison des parametres et des Seuils de détection pour
chaque algorithme.

Algorithme Parametres Seuils

Indice de Moran

Attribut d'intérét, voisins spatiaux

Valeurs z-score

Indice de Getis-Ord Analyse de

quadrants

Attribut d'intérét, voisins spatiaux

Valeurs z-score

Analyse de densité de kernel

Taille de la fenétre, poids spatial,
attribut d'intérét

Valeurs de densité

L'analyse spatiale du cluster scan de
Kulldorff

Taille de la fenétre, poids spatial,

attribut d'intérét

Statistiqgues du ratio

d'incidence

L'analyse spatiale de Ripley K

Taille de la fenétre, attribut d'inté-
rét

Statistiques de la fonc-
tion de K

La méthode de l'indice de surpre-

nance de Gini

Attribut d'intérét, voisins spatiaux

Valeurs de l'indice de

surprenance de Gini

L'analyse spatiale de Join Count

Attribut d'intérét, voisins spatiaux

Valeurs de l'indice de
Join Count

e La méthode de I'indice de surprenance de Gini : L'indice de Gini Surprise est une

mesure de I'inégalité de la population qui peut décomposer et analyser la contribution

des facteurs a I'inégalité.
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e L'analyse spatiale de Join Count : Join Count est une méthode d'analyse spatiale
utilisée pour évaluer I'association spatiale de données nominales et pour tester I'auto-
corrélation spatiale. Il peut également étre utiliseé pour examiner la dépendance spa-
tiale entre les unités territoriales.

Le tableau ci-dessus présente une comparaison des parametres et des seuils utilisés pour

chaque algorithme :

Chaque algorithme utilise des paramétres specifiques pour I'analyse spatiale et des
seuils pour déterminer les résultats significatifs. L'indice de Moran et I'indice de Getis-
Ord utilisent des attributs d'intérét et des voisins spatiaux, avec des valeurs z-score pour
évaluer l'autocorrélation spatiale. L'analyse de densité de kernel et I'analyse du cluster
scan de Kulldorff utilisent des tailles de fenétre, des poids spatiaux et des attributs d'inté-
rét pour identifier les clusters significatifs. L'analyse spatiale de Ripley K utilise une taille
de fenétre et des attributs d'intérét pour mesurer la fonction de K. La méthode de I'indice
de surprenance de Gini utilise des attributs d'intérét et des voisins spatiaux pour calculer
I'indice de surprenance de Gini. L'analyse spatiale de Join Count utilise des attributs
d'intérét et des voisins spatiaux pour calculer I'indice de Join Count. Le choix de I'algo-
rithme dépendra des objectifs spécifiques de I'étude et des données disponibles.

Dans le cadre de notre étude, nous avons opté pour l'algorithme Getis-Ord G afin
de détecter les hotspots et les cold spots spatiaux liés au COVID-19. Nous avons fait ce
choix en raison de la large utilisation et de I'adéquation de cet algorithme pour identifier
les zones ou les taux d'incidence ou de mortalité sont statistiquement significatifs et ou la
maladie est concentrée. En utilisant I'algorithme Getis-Ord G, nous pouvons obtenir une
compréhension approfondie des zones ou la prévalence du COVID-19 est plus élevée et
ou des mesures ciblées peuvent étre prises pour la prévention et le contrdle de la maladie.

Les étapes de fonctionnement de cet algorithme sont les suivantes :

1. Collecte des données : Tout d'abord, les données géospatiales appropriées sont col-
lectées, telles que les cas de Covid-19 par région ou la mortalité.

2. Calcul des indicateurs locaux : L'algorithme calcule I'indicateur local Getis-Ord G
pour chaque unité spatiale de la région d'étude. Cet indicateur mesure la concentration
spatiale d'un attribut particulier (par exemple, le nombre de cas de Covid-19) dans un
voisinage donné.
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3. Définition du voisinage : Un voisinage est défini pour chaque unité spatiale en spéci-
fiant une distance de recherche ou un nombre de voisins a considérer. Cela permet de
déterminer la proximité spatiale des unités voisines.

4. Calcul du score Z : En utilisant I'indicateur local Getis-Ord G, un score Z est calculé
pour chaque unité spatiale. Le score Z est une mesure statistique standardisée qui
permet de quantifier a quel point I'observation différe de la moyenne dans des unités
d'écart-type.

5. Interprétation des scores Z : Les scores Z obtenus sont interprétés pour identifier les
hotspots (valeurs élevées et statistiguement significatives) et les cold spots (valeurs
faibles et statistiquement significatives). Les hotspots indiquent des concentrations
spatiales élevées de l'attribut étudié, tandis que les cold spots indiquent des concentra-
tions spatiales faibles.

6. Cartographie des résultats : Les résultats sont généralement représentés sur une
carte, ou les hotspots sont affichés en utilisant une couleur distincte (par exemple,
rouge), tandis que les cold spots sont représentés avec une autre couleur (par exemple,
bleu).

En utilisant ces étapes, l'algorithme Getis-Ord G permet d'identifier et de cartogra-
phier les hotspots et cold spots spatiaux, ce qui facilite la compréhension des modéles de
concentration spatiale des attributs étudiés. Ces informations sont précieuses pour la prise
de décisions stratégiques et I'élaboration de politiques appropriées pour la lutte contre la

pandémie.

3.6 Conclusion

Ce chapitre a introduit notre approche pour la détection des hotspots et cold spots
dans le contexte de la pandémie de COVID-19. Nous avons décrit la méthode proposeée,
en mettant lI'accent sur le prétraitement des données spatiales, le choix des indicateurs ap-
propriés, ainsi que la sélection des algorithmes de détection des hotspots et cold spots.
Dans le chapitre suivant, nous appliquerons cette méthodologie a notre étude de cas, ce
qui nous permettra d'obtenir des informations pour la prise de décision et I'¢laboration de
stratégies de lutte contre la COVID-19.

35



Chapitre 4

Expérimentations

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons aborder des modéles de données ainsi que les outils
que nous avons utilisés dans notre projet, et ainsi que 1’algorithme que nous avons choisi
pour la modélisation de notre solution, puis nous allons créer une interface utilisateur
conviviale pour permettre aux utilisateurs d'explorer les résultats de maniere interactive et

de visualiser les résultats obtenus sur une carte.
4.2 Description des donneées utilisees

Les données utilisées dans cette étude proviennent d'un fichier CSV fourni par I'API
Italia coronavirus tracker, qui recense les données relatives au COVID-19 en ltalie. Ces
données comprennent des informations essentielles telles que la date, le nombre de cas
confirmés, le nombre de déces et le nombre de guérisons, ventilés par région.

Avant d'entreprendre notre analyse spatiale, nous avons effectué un prétraitement
minutieux des données afin de garantir leur qualité et leur cohérence. Les étapes de pré-
traitement ont inclus la vérification des valeurs manquantes, la gestion d'éventuelles du-
plications et la normalisation des variables si nécessaire.

La Figure 8 illustre de maniére synthétique les données relatives au COVID-19 en
Italie, en mettant en évidence la répartition spatiale des cas confirmés dans les différentes
régions du pays. Des codes ou des noms uniques sont utilisés pour identifier chaque ré-
gion, facilitant ainsi I'analyse spatiale.

En complément, les limites administratives des régions italiennes sont egalement
fournies dans au format SHP (Shapefile). Cela permet de délimiter précisement chaque

région et d'effectuer une analyse spatiale plus précise.
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1 |date INAME_1 codice_regiclat long ricoverati_ccterapia_inte totale_ospetisolamento_totale_positivariazione_t nuovi_positi dimessi_gua deceduti  casi_da_sosg casi_da_scre totale
2| 20200224 Abruzzo 13 42.35122196 13.39843823 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

3| 20200224 Basilicata 17 40.63947052 15.80514834 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

4| 20200224 Calabria 18 38.90597598 16.59440194 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

3 20200224 Campania 15 40.83956555 1425084984 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

6 | 20200224 Emilia-Roma § 44.45436681 11.3417208 10 2 12 6 18 0 18 0 00.0 0.0

7| 20200224 Friuli Venezi 6 45.6494354 13.76813649 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

8 | 20200224 Lazio 12 41.89277044 12.43366722 1 1 2 0 2 0 2 1 00.0 0.0

9 20200224 Liguria 7 44.41149315 8.9326992 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

10| 20200224 Lombardia 3 45.46679409 9.190347404 76 19 95 It 166 0 166 0 60.0 0.0

11| 20200224 Marche 11 43.61673973 13.5188753 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

12| 20200224 Molise 14 41.55774754 1465916051 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

13| 20200224 P.A. Bolzano 21 46.49933453 11.35662422 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

14 20200224 P.A. Trento 22 46.06893511 11.12123097 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

15| 20200224 Piemonte 145.0732745 7.680687483 2 0 2 1 3 0 3 0 00.0 0.0

16| 20200224 Puglia 16 41.12559576 16.86736689 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

17| 20200224 Sardegna 20 39.21531192 9.110616306 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

18| 20200224 Sicily 15 38.11569725 13.36235665¢ 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

19 20200224 Toscana 9 43.76923077 11.25588885 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

20| 20200224 Umbria 10 43.10675841 12.38824698 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

21| 20200224 Valle d'Aost: 2 45.73750286 7.320149366 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0

22| 20200224 Veneto 5 45.43490485 1233845213 12 4 16 16 32 0 32 0 100 0.0

23| 20200225 Abruzzo 13 42,35122196 13,39843823 0 0 0 0 0 0 0 0 00.0 0.0 hd

combined_datal ® q »

Figure 8 : Représentation tabulaire des dataset de la COVID-19 en Italie
4.3 Environnement de developpement

Dans ce projet, nous passons en revue les différents langages et outils utilisés lors
du développement de notre application.

4.3.1 Visual studio code

Visual Studio Code est un éditeur de code source Iéger mais puissant. On possede
souvent une solution a laquelle nous sommes habitués, qui nous convient la majorité du
temps et on a peur de se retrouver perdu et de perdre par la méme occasion en productivi-
té. Pourtant, Visual Studio Code rassure la majorité des nouveaux utilisateurs dés les pre-
micres heures d’utilisation [32]. Nous utilisons Visual studio code pour faciliter notre

travail.

4.3.2 PYTHON

Le langage de programmation Python a été créé en 1989 par Guido van Rossum, aux

Pays-Bas. Le nom Python vient d’un hommage a la série télévisée Monty Python’s Flying
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Circus dont G. van Rossum est fan. La premiére version publique de ce langage a été pu-
bliée en 1991

Ce langage de programmation présente de nombreuses caractéristiques intéressantes, il
est : multiplateforme, gratuit, un langage de haut niveau, orienté objet, simple et trés utili-
sé en bio-informatique et plus généralement en analyse de données. Il demande relative-
ment peu de connaissance sur le fonctionnement d’un ordinateur pour étre utilisé, ¢’est un
langage interprété. Nous avons utilisé les bibliothéques suivantes :

e Pandas
C’est une bibliothéque dédiée a la manipulation et 1'analyse des données et sa structure de
données clé est appelée DataFrame. Les DataFrames vous permettent de stocker et de
manipuler des données tabulaires.

e (Geopandas
Une bibliothéque pour la manipulation de données géographiques en Python qui propose
des outils pour 1’analyse spatiale, y compris la détection de hotspots et cold spots.

e Folium
Une bibliotheque pour la visualisation de données géographiques en Python qui permet de
créer des cartes interactives et D'afficher les résultats de I'analyse spatiale.

e PySide
C’est une bibliothéeque open-source pour la création d'interfaces graphiques utilisateur
(GUI) en utilisant Python. Il est basé sur la bibliotheque Qt, une bibliotheque multi-

plateforme pour la création d'interfaces graphiques.

4.4 Implémentation de I'algorithme de détection de hotspots et

cold spots

Dans notre projet, nous avons utilisé la statistique Getis-Ord Gi* pour analyser les
hotspots et cold spots. Cette méthode nous permet de détecter les zones présentant une
concentration spatiale élevée (hotspots) ou faible (cold spots) des données étudiées. Elle
attribue a chaque zone un score z, qui quantifie a quel point cette zone differe de la
moyenne dans des unités d'ecart-type.

Le score z, également appelé z-score, est une mesure statistique standardisée. Il
permet de comparer une observation a la distribution des valeurs et d'évaluer si elle différe
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significativement de la moyenne. Ainsi, l'utilisation du score z nous permet de détecter
differents types de hotspots et cold spots, tels que les nouveaux hotspots ou cold spots, les
hotspots et cold spots consécutifs, intensifs, persistants, sporadiques, oscillants ou histo-
riques.

Il est important de souligner que l'indice de Moran et le score z différent dans leur
objectif et leur utilisation. L'indice de Moran est spécifiquement utilisé pour évaluer
I'autocorrélation spatiale, c'est-a-dire la similarité entre les valeurs dans les zones voisines.
En revanche, le score z est une mesure statistique plus générale qui permet d'évaluer la

différence entre une valeur observée et une distribution de référence.

# Calcul de la moyenne et de I'écart-type des nouveaux cas quotidiens
mean = data["'nouveaux_cas"].mean()

std = data["nouveaux_cas"].std()

Faire une colonne dans data qui contient la valeur de score z pour chaque région
Code
# Calcul du score z pour chaque région
data[""score_z"] = (data["'nouveaux_cas"] - mean) / std
Apres détection des hotspots et coldspots selon la valeur de score_z si <-1.96 hotspots et coldspotg
>1.96
Et mets dans une DataFrame hotspots seuls w coldspots seuls
Code
# Identification des coldspots et des hotspots
coldspots = data[data["score_z"] < -1.96]
hotspots = data[data["score_z"] > 1.96]

Téléchargez la carte OpenStreetMaps (utilisation bibliothéque foluim) et on utilise la fonction
GeoJson pour téléchargez les fichier shapfils sur la carte OpenStreetMaps

Code

#t Création d'une carte OpenStreetMaps

m = folium.Map(location=[45.5, 9],zoom_start=5)

folium.GeoJson(italy, style_function=lambda x: {'weight': 2, ‘color': 'black',

‘fillOpacity': @}).add_to(m)

Apres la création d’une carte thématique pour les hotspots et coldspots on utilisent la fonction|

choropléthe et aussi | ajoute "info-bulle pour afficher la propriété NAME_1 "
Code

#t Création d'une carte thématique pour les coldspots
folium.Choropleth(
geo_data=italy,

name="'Coldspots",

Figure 9 : Code en Python pour le calcul de la statistique Gestis Ord Gi* et le calcul des

zones e hotspots et cold spots.
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Le score z peut étre calculé a I'aide de I'algorithme suivant :
1. Calculer la moyenne (m) et I'écart-type (s) de I'ensemble de données.
2. Soustraire la moyenne (m) de la valeur individuelle (x) que vous voulez convertir
en score z.
3. Diviser la différence obtenue dans I'étape 2 par I'écart-type (s) de I'ensemble de
données

4. Le résultat obtenu est le score z de la valeur individuelle.
La formule mathématique pour calculer le score z est la suivante . Z = (X - m) / S
ou:
Z est le score z de la valeur individuelle.
X est la valeur individuelle qu’on veut convertir en score z.

M est la moyenne de I'ensemble de données.

S est I'écart-type de I'ensemble de données.

La figure 9 montre le code en Python basé sur le calcul de la statistique Getis Ord Gi*.
4.5 Reéalisation du logiciel de détection de hotspots et cold spots

Notre projet a abouti au développement d'un logiciel spécifiquement congu pour
I'analyse des hotspots et cold spots spatiaux. Ce programme offre plusieurs interfaces
conviviales qui permettent aux utilisateurs de sélectionner I'analyse souhaitée, que ce soit

pour les cas d'incidence ou de mortalité liés a une problématique donnée.

L'interface principale du logiciel est illustrée dans la figure ci-dessous. Elle présente un
espace de visualisation spatiale de la région d'étude, offrant une représentation cartogra-
phique claire et précise. Cette interface propose également six boutons fonctionnels essen-

tiels pour l'utilisateur :

- Données : Ce bouton permet d'accéder a un tableau récapitulatif affichant les

chiffres totaux des cas étudies, fournissant ainsi une vue d'ensemble statistique.

40



- Diagramme : En cliquant sur ce bouton, l'utilisateur peut générer un diagramme a
barres représentant graphiquement les données des cas étudiés, facilitant ainsi leur

interprétation et leur comparaison.

- Carte : Ce bouton offre la possibilité de visualiser les données des cas étudiés sous
forme de carte, permettant une analyse spatiale plus approfondie et une meilleure

compréhension de leur répartition géographique.

- Limites administratives : permet a l'utilisateur de visualiser les limites administra-
tives de la région d'étude. En cliquant sur ce bouton, une fenétre s'ouvre affichant

les limites géographiques de la région sous forme de polygones.

- Cold spots / Hotspots : Ce bouton permet de générer des résultats spécifiques a la
détection des cold spots et hotspots, c'est-a-dire aux zones présentant une faible
concentration des cas étudiés.

De plus, un bouton "Quitter" est également disponible pour permettre a I'utilisateur de

quitter le logiciel lorsque nécessaire.

1 | Covid-19 hotspot & coldspot in italy a

Hotspot & coldspot

hotspot et coldspot

Lublin

Figure 10 : Apercu de I’interface principale
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Lorsque l'utilisateur clique sur le bouton "Données”, une deuxieme interface s'af-
fiche, présentant un tableau contenant les noms des régions administratives ainsi que les
valeurs d'incidence ou de mortalité des cas de COVID-19 pour chaque région.

Cette interface permet a I'utilisateur d'accéder rapidement et facilement aux infor-
mations spécifiques sur les régions étudiées. En affichant les données dans un tableau
structuré, il devient aisé de comparer les valeurs d'incidence ou de mortalité entre les dif-

férentes régions et d'identifier les variations.

Abruzzo 217358095
Basilicata 70825684
Calabria 207213401
Campania

Emilia-Romagna

Friuli Wenezia Giulia

Lazio

Liguria 246751008
Lombardia 1644248505
Marche 254365062
Molise 35060023
P.A. Bolzano

P.A. Trento

Piemonte

Puglia 592066151

Sardeana
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Figure 11 : Interface de visualisation des données d'incidence ou de mortalité du COVID-

19 par région

Lorsque l'utilisateur clique sur le bouton "Carte", une interface dédiée s'ouvre, affichant

une carte interactive de la région d'étude.

Figure 12 : : Interface de visualisation de la région d’étude

En cliquant sur le bouton "Limites Administratives", une interface dédiée s'affiche,

présentant les limites administratives de la région d'étude.
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Figure 13 : Interface de visualisation des limites administratives de la région d’étude
En utilisant le bouton "Diagramme”, une interface s'affiche, présentant I'évolution
des cas quotidiens de COVID-19 sur une période donnée. Dans notre cas d'étude, I'analyse

se concentre sur la période allant de janvier 2020 a janvier 2023.

Evolution du nombre de cas postive en termes de temps

200000 -

0- | 0
2020-01 2020-09 202 2021-09
Date

Figure 14 : L’interface « Diagramme » montrant 1’évolution des cas d'incidence du Covid-
19 de janvier 2020 a janvier 2023
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4.6 Résultats d’analyse de la détection des cold spots et
hotspots

La figure ci-dessous présente les résultats de la détection des hotspots et des cold
spots spatiaux basée sur les données d'incidence du COVID-19 en Italie. La légende e la
carte indique que les hotspots sont représentés en rouge, tandis que les cold spots sont
représentés en bleu. Cette codification couleur permet d'identifier visuellement les zones
avec des taux d'incidence élevés (hotspots) et les zones avec des taux d'incidence plus

faibles (cold spots).

Ces informations spatiales peuvent aider a identifier les zones nécessitant une at-
tention particuliere en termes de ressources médicales, de mesures de prévention et de

controle de la maladie.
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Figure 15 : Visualisation de la détection des Cold spots et hotspots

On constate en visualisant les points chauds et froids, qu'une grappe significative
de taux d'incidence supérieurs dans le nord (couleur rouge) En d'autres termes, Les ré-

gions du nord ont été plus durement touchées que les régions du sud du pays (couleur
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bleu), Et il y a certaines régions du sud-ouest qui n'ont pas été touchees par la maladie

(couleur blanc).
4.7 Interpreétation et discussion des résultats

L'analyse des résultats met en évidence plusieurs tendances intéressantes. Tout
d'abord, les régions du nord de I'ltalie, telles que la Lombardie, le Piémont, la VVénétie et
la Toscane, apparaissent comme des hotspots majeurs avec des taux d'incidence élevés.
Cela peut étre attribué a divers facteurs, tels que la densité de population, les liens écono-
miques et les voyages internationaux dans ces régions. La concentration de cas dans ces
zones peut étre préoccupante car elle peut entrainer une pression accrue sur les systémes

de santé locaux et nécessiter des mesures de contréle et de prévention plus strictes.

D'un autre coté, les régions du Molise, des Abruzzes et des Marches dans I’Est du
pays, se démarquent comme des cold spots avec des taux d'incidence relativement faibles.
Cela peut indiquer que ces régions ont réussi a contenir la propagation du virus grace a
des mesures efficaces de prévention et de controle. Il serait intéressant d'étudier les straté-
gies spécifiques mises en place dans ces régions pour comprendre les bonnes pratiques et

les lecons apprises qui pourraient étre appliquées ailleurs.

La Sicile, en tant qu'exception avec une incidence élevée malgré sa localisation
géographique dans le sud du pays, pourrait nécessiter une attention particuliére. Des fac-
teurs tels que les mouvements de population, les infrastructures de santé et les comporte-
ments individuels pourraient contribuer a cette situation. Des mesures ciblées et une meil-
leure compréhension des dynamiques locales seraient nécessaires pour réduire I'incidence

dans cette région.

En général, I'identification de hotspots et de cold spots permet de mieux comprendre
la répartition spatiale des cas de COVID-19 en Italie. Cela peut aider a cibler les res-
sources et les interventions dans les régions les plus touchées, tout en identifiant les zones
ou les mesures de contr6le peuvent étre assouplies. Il est crucial de poursuivre la surveil-
lance et I'analyse spatiale pour une gestion efficace de la pandémie et une prise de déci-

sion éclairée.
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D’un autre c6té, I’analyse du diagramme d’incidences montre comment le nombre
de cas quotidiens de COVID-19 a évolué au fil du temps. En se basant sur I'identification
du premier cas, il a été supposé que le virus fOt déja présent en lItalie a partir de janvier
2020, mais a un taux relativement faible. Au cours de la période entre janvier 2020 et
2021, on observe une augmentation progressive du nombre de cas de COVID-19. Cepen-
dant, a partir de janvier 2022 jusqu'en 2023, on constate une augmentation significative,
correspondant a ce qui est communément appelé la deuxiéme vague de la pandémie. Cette
période se caractérise par une augmentation tres importante des cas de COVID-19.

Cependant, vers janvier 2023, nous observons une diminution des cas de COVID-
19. Cela peut étre le résultat de divers facteurs tels que la mise en ceuvre de mesures de
santé publique plus strictes, la vaccination généralisée, I'immunité collective croissante ou
d'autres interventions efficaces. Cette diminution des cas indique une amélioration de la

situation de la pandémie a ce stade.

L'analyse de I'évolution temporelle des cas de COVID-19 et la détection des cold
spots et hotspots permet de mieux comprendre les différentes phases de la pandémie en
Italie et d’identifier les régions les plus touchées par la pandémie. Cela fournit des indica-
tions sur les périodes de propagation accrue de la maladie ainsi que les périodes de mai-
trise ou d'amélioration. Ces informations sont essentielles pour orienter les décisions de
santé publique, mettre en place des stratégies de prévention et d'intervention, et évaluer
I'efficacité des mesures prises pour lutter contre la pandémie.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons procédé a une expérimentation approfondie, en com-
mencant par une présentation détaillée des modeles de données utilisés ainsi que des ou-
tils employés dans notre projet. Nous avons également exposé l'algorithme que nous
avons sélectionné pour mettre en ceuvre notre solution. De plus, nous avons décrit en dé-
tail I'interface utilisateur que nous avons développé, et nous avons présenté une étude de
cas spécifique dédiée a la détection des hotspots et cold spots, dans le but d'analyser les

taux d'incidence de la Covid-19 en ltalie.
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Conclusion Générale

Les méthodes conventionnelles de Data Mining ne conviennent pas aux données
spatiales en raison de leurs caractéristiques spécifiques. Les algorithmes traditionnels
supposent une indépendance et une distribution uniforme des données, ce qui ne corres-
pond pas a la réalité des données spatiales qui sont multidimensionnelles, auto-corrélées
spatialement et hétérogenes. C'est pourquoi le Data Mining Spatial joue un rdle essentiel
pour tenir compte de ces particularités.

Dans ce mémoire, nous avons commenceé par fournir une description détaillée de
I'information spatiale, en mettant en évidence ses propriétés et ses formats de représenta-
tion. Ensuite, nous avons souligné I'importance des relations spatiales dans le processus de
Data Mining Spatial (DMS) et fourni une définition compléte du DMS, en détaillant ses
différentes phases d'exécution, ses approches et ses méthodes.

Pour notre projet, nous avons utilisé les données de la Covid-19, en nous concen-
trant spécifiquement sur l'incidence de la maladie dans les différentes régions d'ltalie. En
utilisant des techniques de Data Mining Spatial telles que I'analyse des hotspots et des
cold spots, notre objectif était d'identifier les régions présentant une incidence significati-
vement plus élevée ou plus faible que prévu de la Covid-19. Pour cela, nous avons propo-
sé un algorithme basé sur la statistique Getis-Ord G. Cette statistique est largement utili-
sée dans l'analyse spatiale pour détecter les hotspots et les cold spots.

Enfin, nous avons développé une interface utilisateur conviviale permettant aux
utilisateurs d'explorer de maniére interactive les résultats de notre analyse et de visualiser
les résultats sur une carte. Cette application sera précieuse pour les chercheurs, les profes-
sionnels de la santé publique et les décideurs, leur permettant de mieux comprendre les
tendances de la Covid-19 et les facteurs qui y sont associés.

En termes de perspectives, nous proposons d'explorer davantage d'autres tech-
niques et algorithmes du Data Mining Spatial afin de sélectionner ceux qui conviennent le
mieux a I'étude épidémiologique. En continuant a améliorer notre compréhension de I'ana-
lyse spatiale des données de la Covid-19, nous pourrons fournir des informations pré-

cieuses pour lutter contre la pandémie.
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Annexe A

Description détaillée du contenu du fichier CSV

Tableau 2 : Explication des colonnes du fichier CSV

Nom de colonne

Le sens

Date

La date de I'enregistrement des données

NAME_1

Le nom de la région

codice_regione

Le code de la région

Lat

La latitude de la région

Long

La longitude de la région

ricoverati_con_sintomi

Le nombre de personnes hospitalisées avec des

symptomes

terapia_intensiva

Le nombre de personnes en soins intensifs

totale_ospedalizzati

Le nombre total de personnes hospitalisées

isolamento_domiciliare

Le nombre de personnes en isolement & domicile

totale_positivi

Le nombre total de personnes positives a la COVID-

19 (hospitalisées et en isolement a domicile)

variazione_totale_positivi

La variation du nombre total de personnes positives
par rapport au jour précédent

nuovi_positivi

Le nombre de nouveaux cas positifs enregistrés

dimessi_guariti

Le nombre de personnes guéries et sorties de I'hdpi-
tal

Deceduti

Le nombre de déces enregistrés

casi_da_sospetto_diagnostico

Le nombre de cas positifs détectés par test diagnos-

tique
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Annexe 2

Code en python permettant la détection des hotspots et cold spots avec la
Statistique Getis-Ord Gi*

# Calcul de la moyenne et de I'écart-type des nouveaux cas quotidiens
mean = data["nouveaux_cas"].mean()

std = data["nouveaux_cas"].std()

Faire une colonne dans data qui contient la valeur de score z pour chaque région

Code
# Calcul du score z pour chaque région
data["score_z"] = (data['nouveaux_cas"] - mean) / std
Apres détection des hotspots et cold spots selon la valeur de score_z si <-1.96 hotspots et
cold spots >1.96
Et mets dans une DataFrame hotspots seuls w cold spots seuls

Code

# Identification des cold spots et des hotspots
cold spots = data[data["score_z"] < -1.96]
hotspots = data[data["score_z"] > 1.96]

Téléchargez la carte OpenStreetMaps (utilisation bibliotheque foluim) et on utilise la
fonction GeoJson pour téléchargez les fichier shapfils sur la carte OpenStreetMaps
Code

# Création d'une carte OpenStreetMaps

m = folium.Map(location=[45.5, 9],zoom_start=5)

folium.GeoJson(italy, style function=lambda x: {'weight': 2, 'color':

'black', 'fillOpacity': @}).add_to(m)

Apres la création d’une carte thématique pour les hotspots et cold spots on utilisent la

fonction choroplethe et aussi | ajoute "info-bulle pour afficher la propriété NAME_1 "




Code
# Création d'une carte thématique pour les cold spots
folium.Choropleth(
geo_data=italy,
name='Cold spots’,
data=cold spots ,
columns=[ "NAME_1"', 'score_ z'],
key on='feature.properties.NAME 1",
fill color='Blues"',
fill opacity=0.8,
line_opacity=0.2,
legend_name="'Cold spots’,
nan_fill color='white',
nan_fill opacity=0.8
).add_to(m)

# Création d'une carte thématique pour les hotspots
hotspots_layer = folium.Choropleth(
geo_data=italy,
name="Hotspots',
data=hotspots,
columns=[ "NAME_1", 'score_z'],
key_on='feature.properties.NAME_1',
fill color='Reds’,
fill_opacity=0.8,
line_opacity=0.2,
legend_name='Hotspots"',
nan_fill color='transparent' # Set the non-hotspot areas to trans-
parent
)
hotspots_layer.geojson.add_child(

folium.features.GeoJsonTooltip([ 'NAME_1"]) # Add a tooltip to dis-

play the NAME_1 property

)
hotspots_layer.add_to(m)
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