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Résumé

Cet article s’'intéresse aux données spatialesngbaconceptuellement représentées par des
points, plus précisément a certaines méthodes pamhele les synthétiser et de révéler
certaines similarités, tendances, contrastes ehaissances. D’abord percues comme des
ensembles sans cohérence, les bases de donnéedespdeviennent des révélateurs de
comportements et tendances lorsque disciplinées siels méthodes appropriées.

Cet article discute des enjeux relatifs a I'exp@itidn de gros ensembles de données urbaines,
par exemple les données issues des enquétes Chigstmation montréalaises et des
recensements canadiens. Différentes méthodes y&nabatiale, assistant la construction
d’'une connaissance spatialisée plus approfondiggdésomeénes urbains, sont illustrées. En
fait, ces méthodes permettent d'apprécier l'inctderde l'espace (localisation spatiale
absolue, proximité locale, effet de voisinage)launature et l'intensité des comportements et
attributs urbains.

Study of spatial analysis methods and illustration with
urban microdata from the Greater Montreal Area
Abstract

This paper relates to urban spatial data or paatiems. It focuses on methods allowing to
synthesise data sets and to reveal similaritieds, contrasts and knowledge. First perceived
as bundles of data, urban spatial data sets devlminformation on behaviours and trends
when educated with appropriate methods.

This paper discusses issues related to the usergd kpatial datasets, Origine-Destination
survey data and Canadian censuses data for instAnmember of spatial analysis methods
are illustrated in order to further the informatitdmt can be drawn from these datasets.
Actually, these methods can clarify the influendespace (absolute spatial location, local
proximity, neighbourhood effects) on the nature anténsity of urban behaviours and

features.



Etude de méthodes d’analyse spatiale et exemples
d’application a I'aide de microdonnées urbaines de la
Grande Région de Montréal

1 Introduction

Un point. Deux points. Trois points. Une multitudie points. Un portrait entier construit de
points, petits et gros, semblables ou non, épéagpila et la autour de quelques agrégats.

Des points en modélisation des transports? Il éteeplusieurs. Il existe toute une panoplie
d’entités urbaines dont I'expression spatiale laspkimple est le point: les ménages
échantillonnés lors des enquétes Origine-Destinaties secteurs de dénombrement, plus
petite entité statistique pour laquelle des donmiesecensement sont collectées, les noeuds
du réseau de transport en commun, les extrémité@placements, les lieux d’emplois, les
espaces de stationnement, les localisations suieesgxprimant la trace d’'un véhicule muni
d’'un GPS.

D’abord percus comme des ensemble sans cohérex@uages de points deviennent des
révélateurs de comportements et tendances lorsgamimes par le biais des outils
disponibles dans les systemes d’information gédgoaes et disciplinés selon des méthodes
appropriées. L'identification et I'application descoutils et méthodes ainsi que le choix et la
structuration des données requises pour les utdiset des enjeux trés actuels qui méritent
d’étre discutés.

Cet article contribue a ce travail. Il présentebdia différents enjeux relatifs a I'exploitation
des données spatiales. Différentes perspectivasepent de cerner les défis relevant de
I'existence des données spatiales, de leur aboaddecleur structure ainsi que de leur état.
Pour faire face aux différents défis énoncés, quedgnéthodes sont présentées. L'exercice
tente d'une part d'illustrer les potentialités dmthése de différentes méthodes spatiales et
statistiques et d'autre part de démontrer leuripemte dans le contexte particulier de
modélisation des interactions entre dynamiquesiapatet mobilité urbaine. En outre, cet
article n’a pas la prétention de dénombrer I'enderdles méthodes spatiales applicables aux
données urbaines mais vise plutot a contribuergagos en illustrant 'usage de certaines de
ces méthodes a 'aide de grandes bases de dommémsisbort. Dans le contexte montréalais,
les données des enquétes Origine-Destination etedeasements canadiens, révélateurs a la
fois des comportements de mobilité et de la soémafraphie, constituent un laboratoire
privilégié d’expérimentation.

Sur cette base, 'article illustre différentes nogéls notamment:

» Les mesures de centralité (centre moyen) et digpe(écart type de la distance, ellipse
de dispersion) qui synthétisent le plus simplenpessible des nuages de points;

* Les mesures d’autocorrélation spatiale (indiceMdean et Geary) qui évaluent le degré
de similarité entre observations en fonction de éoignement;

* Les mesures de classification automatique qui pitemted’identifier des zones de forte
concentration a savoir des agrégats de points digmbra certains critéres de proximité,
révélant par conséquent certaines structures kcale

2 Mise au point : définition et enjeux

2.1 Exploration et analyse spatiale : quelques clar#itons

« Exploratory data analysis is a detective work — puoal detective work — or counting
detective work — or graphical detective workEn 1977, John Tukey publiait un livre qui a
vraisemblablement modifié la conception usuellel'daalyse et de la visualisation des
données. Le concept d'analyse exploratoire des é@mnEDA) a engendré plusieurs



réflexions sur les méthodes permettant d'utilises tonnées et de révéler les patrons et
tendances qu’elles contiennent. La métaphore semdddle : plusieurs méthodes et

instruments technologiques ont été développés difissister la tache d’exploitation des

données, la tAche d’organisation des données mauiirds particuliéres, la tache d’adaptation
d’ensembles de données a des fins spécifiquesigéanale planification et de modélisation.

Le développement des systéemes d’information gébipgap et des multiples fonctionnalités
de visualisation, d’acquisition et de traitemens didnnées inhérentes, a rendu essentielle
I'émergence de nouvelles techniques d’analyse exjaive adaptées au caractére spatial des
données (Anselin, 1995). Bien que les méthodes A’'lBBrmettent d’assister I'identification
de patrons contenus dans un ensemble de donndes,nel permettent pas de traiter
explicitement le caractéere spatial des donnéesst@e que I'ESDA ou analyse spatiale
exploratoire des données propose par le biais fiérefites méthodes visant a révéler des
tendances, relations et patrons observables dasgale. Le lecteur peut consulter Banos
(2001B) pour une introduction a la philosophie ‘dpproche spatiale exploratoire ainsi que
Banos (2001A) pour une démonstration de certaioestibnnalités de 'ESDA appliquées a
'analyse de la demande de transport en commurSDA permet notamment de décrire les
distributions spatiales, d'identifier les obserga8 atypiques et de révéler des structures
spatiales a l'aide de fonctionnalités de visualsat Les nouveaux outils permettent
dorénavant d'effectuer cette visualisation de fageractive, sur différents sous-ensembles
sélectionnés successivement (concefirdshing (Anselin et al., 2004).

La littérature fait état de différentes compréhensidu concept d’analyse spatiale. Tel que
diffusé sur Hypergéo, encyclopédie électronique saorée a [I'épistémologie de la

géographie, I'analyse spatiale permet de mettea €vidence des structures et des formes
d’organisation spatiale récurrentes Selon Bailey et Gatrell (1995), il est question
d’'analyse spatiale de données lorsque les donoéesisine part localisées dans I'espace et
d’autre part que cette organisation spatiale essidérée importante, explicitement, dans
'analyse ou linterprétation des résultats. Enreute concept d’analyse spatiale s’articule

autour de trois composantes :
« lavisualisation qui permet de représenter les desspatiales;

« I'ESDA qui permet d'explorer et de synthétiser ldennées afin de révéler des
configurations spatiales particuliéres (patronigtiens spatiales);

* la modélisation spatiale qui tente d’expliquer ¢esfigurations par la spécification d’'un
modele statistique et I'estimation des parameétres.

La frontiére entre ces composantes est parfoig flaueléve souvent du niveau de complexité
propre a la préparation des données nécessaitapplidation des méthodes. En outre, de
multiples méthodes, issues de domaines variésraippant comme de potentiels outils de
visualisation et d’exploration. C'est dans cet #sgue cet article aborde le probleme de
'analyse des microdonnées spatiales urbaines wiisles dans la Grande Région de
Montréal. Différentes méthodes sont illustrées alim contribuer a l'identification des
configurations spatiales singulieres de différgidnoménes urbains.

2.2 Données expérimentales

Tel que documenté dans la plupart des ouvragegfdeence, il existe au moins trois types
fondamentaux de données spatiales (Bailey and IG4®865, Cressie, 1993):

* les nuages de pointpdint patterny: les nuages de points représentent un ensemble
d’événements se produisant en différentes localisat C'est I'organisation spatiale de
ces événements qui est d'intérét et I'étude dedoemées porte sur l'identification de
configurations spatiales particuliéres.

* les données géostatistiquegegstatistical datp les données géostatistiques réferent
généralement & un échantillon de points (x,y), enewnit d'une surface continue, pour



lesquels un attribut (z) a été mesuré. La finaligécet échantillonnage est souvent de
modeéliser les variations spatiales afin de préldirealeur de l'attribut aux endroits non
échantillonnés a I'aide d'un variogramme et de méé#s d’interpolation spatiale.

les données agrégéaedional datd : ces données résultent de I'agrégation de dennée
discretes et sont représentées par des points ®wales. Généralement, plusieurs

attributs ont été mesurés pour ce découpage tatitt 'enjeu consiste & comprendre

'organisation spatiale de ces attributs afin ditiieer des tendances ainsi que les

relations entre ceux-ci.

Les illustrations présentées dans cet article sfgmp sur deux principaux ensembles de
données:

Les données discrétes provenant des grandes esquéeages Origine-Destination
tenues environ tous les cing ans dans la GranddofRéde Montréal Le taux
d’'échantillonnage étant d’environ 5% des ménageglaét sur le territoire d’enquéte
(échantillon de 65000 ménages en 1998), les obtens sont pondérées afin de
représenter la population de référence. Les ilitisins proposées exploitent deux types
d’objets : les ménages et les personnes. Chage¢ (@bgnage ou personne) est d’abord
représenté par un point dans I'espace qui correspda localisation spatiale précise de
son lieu de résidence (paire de coordonnées X-@stlpar ailleurs caractérisé par un
vecteur d'attributs stockant différentes proprigiés exemple, pour les personnes, I'age,
le sexe, la possession d’'un permis de conduirefecteur de pondération. Ces ensembles
constituent des nuages de paints

Les données agrégées issues des recensementenaradnquennauxces données sont
diffusées selon différents niveaux d’agrégatiortiafeg notamment au niveau du secteur
de dénombremehtLes résultats sont disponibles sous forme desaplus de cinquante
en 1996, exprimant I'occurrence simple ou croiséediférentes variables. Chaque
secteur est délimité spatialement par le biais dmtiEres, ce qui en permet la
représentation spatiale sous forme de zones (podgjo Ces frontieres délimitent le
territoire impliqué dans la compilation des taldgségées. Chaque secteur peut aussi étre
géolocalisé par le biais d'un point de type ceulgolLes données concernant les unités de
logement sont utilisées pour illustrer les mesdtastocorrélation spatiale.

Selon la définition de Miller (2003), ces donnéggégimentales ont trois types d'existence :

Une existencespatiale: toute donnée a caractere spatial est géo-réféeeselon un
systeme de projection cartographique. Le systémM §drojection cartographique de
Mercator transverse universelle) agit comme rét@espatial dans la présente étude.
Chaque objet est spatialement localisé par le bfaise paire de coordonnées (x,y). Ce
point représente la localisation de 'objet en @i lieu de résidence, une extrémité de
déplacement) ou la synthése d'une entité spattaptle de gravité, point représentatif,
centroide de zone).

Une existencetemporelle: les données utilisées proviennent de séries eslixt
puisqu’elles permettent d’étudier a la fois lesdmces spatiales et temporelles. Chaque

! Secteur de dénombrement (SD): jusqu'au recensederit996, plus petite entité statistique pour
laquelle des données de recensement sont diffusée$996, environ 4600 SD, comptant chacun en
moyenne 300 ménages, couvrent le territoire derém@ Région de Montréal. En 2001, la plus petite
entité statistique est 'aire de diffusion, composkun ou de plusieurs patés de maisons avoisieants
regroupant de 400 & 700 habitants.

2 Séries temporelles : séquence de mesures au mé@mtede I'espace prises a différentes périodes
temporelles; Séries spatiales : ensemble de mefaites simultanément ou non en différents poiets d
'espace; Séries mixtes : ensemble de séries tatpmrobtenues de différents points dans I'espace
(Sharov, 1996).



donnée est liée a la période a laquelle elle réfBamnée de réalisation de I'enquéte, le
jour et I'heure de déplacement.

* Une existencesémantique: toute donnée révele un état. L'existence sémaatest la
valeur, l'intensité, l'attribut révélé par la domngle genre d'un individu, le nombre
d’unités de logement d’'un secteur de dénombrement.

2.3 Enjeux relatifs a I'exploitation des données spdta

Bien que la localisation spatiale absolue d’'un éméent ou d’'une observation puisse étre
pertinente, c'est souvent la localisation relattes événements les uns par rapport aux autres,
ou en regard d’'un autre événement (la position ehtre-ville par exemple), qui devient
critique dans I'analyse spatiale des phénoméneaingbl’'appréciation du positionnement
relatif entre observations fait appel aux concefssdistance (mesurable selon différentes
métriques) ou d’adjacence (observations qui pantagee frontiére), concepts qui permettent
de définir différents voisinages propres a chadasepvation. Le voisinage d’'une observation
particuliere définira souvent I'ensemble des obsgons qui influencent ses attributs, cadrant
I'effet d’interaction spatiale entre celles-ci.

Le phénomeéne d’interaction spatiale est un des geunxipaux problemes qui ont engendré
la nécessité de s'intéresser davantage a l'inceleiec’espace sur la nature et I'intensité des
mesures faites en différents points (Jayet, 200eAn, 1999). Ces problémes sont :

« I'hétérogénéité des observations: tel qu'exprimé par Jayet (20&itpute analyse
statistique d’une population suppose que les élé&nda cette population ont des points
communs, sur lesquels on peut fonder des compasaisb asseoir des régularites
Cependant, les données spatiales présentent gémerdlune forte hétérogénéité de taille
(ordre de grandeur des agrégats, ménages de différdailles), de forme/position
(morphologie spatiale, urbain/périurbain) et deudttire (socio-démographie de la
population, niveau de scolarité, revenus).

* Une matiere est dite hétérogene si les particestadifférentes valeurs d'un certain
caractére ne sont pas distribuées régulieremenavars cette matiere ; pas la méme
propriété en tout point

* lesinteractions liées a la proximité : la premiere loi de géogiaptle Tobler (1970),
« Everything is related to everything else, but néngs are more related than distant
things», exprime simplement le concept d’interaction tisp@ selon lequel des
observations faites dans une localisation par@celidépendent des observations faites
dans d’autres localisations et que cette dépendssidenction de la distance séparant ces
localisations.

La considération désagrégée des données spatialesude un enjeu critique pour le
raffinement des modéles de transport et d'utilisatiu sol (Miller et al., 2004, Timmermans,
2003). De nombreuses discussions se tiennent adesireffets de l'agrégation (spatiale,
temporelle et sémantique) dans la mesure des pledmesn notamment I'estimation des
modeles (une littérature abondante porte sur lbisoge écologiqueecological fallacy et le
probleme de la zone modifiablAUP : Modifiable Areal Unit Problein En fait, les
résultats des analyses dépendent du niveau d'dgnégehoisi. Les cartes de densité de
population présentées a la Figure 1 illustrentdetgpde variabilité avec I'augmentation du
niveau d'agrégation spatiale (65 secteurs munigipaersus plus de 4 000 secteurs de
dénombrement). Face a l'inconsistance des mesgrégées, de nouvelles pistes d'analyse
sont examinées afin de révéler l'information quet@mnent les données désagrégées ou
microdonnées sans toutefois faire abstraction wlegeande variabilité.



Figure 1. Densité de population: comparaison entmee représentation basée sur les secteurs
municipaux (65 zones) et une représentation baséées secteurs de dénombrement4Q00 zones)
(1998)

3 Etude et illustration

Dans la perspective de contribuer a I'évolution nexieles usuels utilisés dans I'étude des
dynamiques spatiales et des comportements indilgidide mobilité, différentes méthodes
simples, permettant de synthétiser des ensemblemmigées spatiales, sont expérimentées.
Ces méthodes sont souvent implantées au cceur @enggsd’information géographique ou
sont accessibles via des applications ad hoc respdes standards de stockage de données
(format de fichier). Outre les fonctionnalités ofés par les systémes d'information
géographiques commerciaux (ESRI, MaplInfo), diffésegratuiciels soutiennent I'analyse de
données spatiales notamment GeoDa, développé @amier for Spatially Integrated Social
Science (Anselin et al., 2004), CrimeStat, dévefogpus la supervision du Dr. Levine
(2004). Les illustrations présentées dans cet lartant été produites a l'aide des
fonctionnalités du gratuiciel CrimeStat.

Les objectifs poursuivis par cette démarche sonhal’part de valider I'applicabilité de ces
méthodes a de grands ensembles de données, pateralssxploration spatiale, et d'autre

part d'apprécier leur pertinence analytique pours fide modélisation des dynamiques
urbaines.



3.1 Les mesures de centralité et de dispersion

Les mesures statistiques descriptives les plusllasusont la moyenne et la variance.
L’introduction d’'une composante spatiale permetdeactériser la centralité et la dispersion
de nuages de points.

* Les mesures de centralité

Le centre moyen est le descripteur le plus simplaaldistribution ; c’est I'équivalent de la
moyenne, en deux dimensions. Les coordonnées dmecermoyen d’'un nuage de points
représentent la moyenne des deux dimensions eanues

ﬁi& é;%

— i= —
Xcm - n 'ycm -

ou n est le nombre de points.

La présence d’'une troisieme dimension, a savoirinteasité observée en un point particulier
de I'espace (existence sémantique), ou un poidsjler le point est une synthése d’'un sous-
ensemble territorial (identificateur spatial d’'ugrégat), permet d’estimer un centre moyen
pondéré (centre de gravité) :

n n
EZWJi 2. WY
Xg =Yg =5 ol w est l'intensité (poids) observée aux difféseuoints.
W > W,
i=1 i=1

* Les mesures de dispersion

La premiére mesure de dispersion consiste a mekécart type Standard Deviationdans
chacun des axes (x,y), de facon distincte :

N oy kg ol (7l

i=1 n-1 ’ i=1 n-1 ’

Une seconde méthode permettant de synthétisespardion en une seule mesure statistique
est I'écart type de la distancBténdard Deviation DistangeCette statistique mesure I'écart
type de la distance de chaque point par rappoceatre moyen. C'est donc I'équivalent, en
deux dimensions, de I'écart type classique d’us&ibition.

n 2
Sy = ZM oud,,, estladistance entre chaque point et le centseemo
iz n-2

La dispersion d’'un nuage de points peut toutefoésenter certaines tendances spatiales.
L’ellipse de dispersion (EDSStandard Deviational Ellipggpermet de tenir compte de cette
anisotropie. Selon cette mesure, les écarts-typss des deux directions (x,y) sont
orthogonaux et définissent une ellipse. Ces axespuotés de fagcon a minimiser la somme
des distances quadratiques entre les points ekéss La longueur de chaque axe correspond
a deux fois I'écart type des données dans cetlaseentation de I'ellipse permet d'identifier
les axes de dispersion maximale et minimale. Envi® % des observations se retrouvent a
l'intérieur de I'EDS (1 écart-type).

Il existe différentes méthodes de déterminatiorceke ellipses ; la méthode appliquée est la
suivante :



e L'axe Y est pivoté d'un angle (dans le sens desliég d'une montre) ou

(;(X‘ -xJ ‘g(yi -y)2j+
ARCTAN 2 »
(Z(X -x)? ‘Z(Y. - V)ZJ + .Z:'(X' -%)(y, - y)j

» Les deux écarts types sont calculés, un dans Katxansposé, l'autre dans l'axe y

transposé :
>~((x ~R)cosp~(y, ~y)sine)
o n-2 ’
> (% -%)sing~(y, - y)coss)
5=\ n-2

« La longueur de chaque axe de l'ellipse corresponeux fois I'écart type dans la
direction correspondante.

e [llustration

Deux mesures classiques, le centre moyen et Bellide dispersion, sont utilisées pour
caractériser la distribution spatiale de différesegments de population. Des tendances
spatiales lourdes, bien connues, sont confirméasda de ces mesures de synthése estimées
a partir de nuages de points de grande enverd&@®00 points représentant les ménages et
165 000 points représentant les personnes.

Le Tableau 1 présente une synthése de ces deuxangmur différents segments de ménages
et personnes (enquétes ménages de 1987 et 1998)rdpmiétés de centralité et de dispersion
de chaque segment peuvent étre comparées aves cillda population de référence
(ménages ou personnes) afin d’apprécier 'effetrdiinant de la variable de segmentation
en regard de I'espace. La position du centre mayeniéré est résumée par son éloignement
du centre-ville alors que la dispersion s’apprétiee part par la superficie de I'ellipse de
dispersion et d’autre part par le ratio entre lesxdaxes de I'ellipse (mesure d'anisotrdpie
spatiale).

Des exemples d’EDS sont présentés aux figures gwerst (Figure 2 : dispersion de
référence des ménages et personnes, Figure 3e daié ménages, Figure 4 : usagers du
transport en commun). Ces données permettent naatrdiobserver que :

« La dispersion des ménages augmente avec leur, fefilecélibataires (personnes vivant
seules) étant plus concentrés autour du centewile les ménages de grande taille. En
outre, cette dispersion s’est grandement accrue kevéemps pour toutes les tailles de
ménage (voir Figure 3).

« La distribution spatiale des segments de ménaden Baurs revenus annuels est plutot
caractéristique : les ménages les plus fortunésssotout localisés dans la partie ouest de
I'le de Montréal, qui présente aussi une forte dmmce d’anglophones. Les ménages les
plus dispersés sont ceux gagnant entre 50 000% €00% par année. Finalement,

% anisotropie : variance d’état selon la directionsidérée



I'évolution temporelle de la dispersion des menagesns fortunés est remarquable,
passant d’'une forte concentration dans la partitrale de I'lle de Montréal en 1987, a
une dispersion dans les banlieues proches en 1998.

« Lorsque I'age agit comme variable de segmentatéspersonnes agées de 65 ans et plus
sont les moins dispersés bien que leur dispersiodoablée en 10 ans (superficie de
'EDS). Les jeunes, suivis des 35-54 ans, segmentapulation agissant plausiblement
comme parents, sont les plus dispersés.

e Le niveau d’accés a I'automobile a un impact évidem le choix d’un lieu de résidence
(ou Tlinverse...). Les individus sans acces a I'autbite sont concentrés dans la partie
centrale de I'lle de Montréal oul les services degport en commun sont les plus présents
(particulierement le métro). Néanmoins, la disperdgle ce segment de population s’est
aussi légérement accrue avec le temps. Par oppuslés personnes ayant un acces
complet a 'automobile se dispersent davantage.

* Finalement, I'utilisation du transport en commun lg& a une concentration plus forte
dans la portion centrale de Ile de Montréal, lales services de transport en commun
sont les plus présents. Fait troublant, le segmestusagers du transport en commun est,
de tous les segments de population, celui dontslgedsion est demeurée la plus stable
dans le temps. Le marché du transport en commwseméle donc pas suivre la vague de
I'étalement urbain (voir Figure 4).

Tableau 1. Mesures de centralité et de dispersierdifférents segments de population (ménages et
personnes) — population de 1987 et 1998 (terrimespectifs)

. Centre moyen (CM) Ellipse de dispersion
% Obsenvations |~y .oy (km) Aire (km ?) Axes Long / Court
1987 | 1998 1987 | 1998 1987 | 1998 | 1987 1998
Population de référence (ménages et personnes)
Ménages| 53 384| 65 227 5.18 6.16] 572.5| 10229 1.29 1.21
Personnes| 137 956| 164 075 5.51 6.57] 652.9] 1111.1 1.29 1.21
Taille du ménage
1 personne] 21.2%| 24.4% 4.13 5.07] 331.89| 753.69 1.28 1.20
2 personnes] 34.6%| 33.6% 5.07 6.10] 526.11]1032.44 1.30 1.22
3 personnes| 18.7%| 17.6% 5.64 6.71] 665.19]1150.51 1.27 1.20
4 personnes +] 25.4%]| 24.4% 6.01 7.22] 789.69]1246.28 1.30 1.22
Revenus annuels moyens des ménages
< 25 0003 7.7% 8.2% 3.18 3.69] 103.04| 535.48 1.03 1.35
25 000% - 49 999%] 62.7%| 56.4% 5.08 6.44] 496.68| 992.07 1.12 1.12
50 000% - 74 999%] 24.7%| 28.6% 6.42 6.67] 879.371280.25 1.59 1.36
75 000% + 4.9% 6.8% 6.51 6.37] 436.78| 706.35 2.00 1.86
Age des personnes
05-15ans] 14.8%| 15.7% 6.00 7.34] 826.29]1298.68 1.29 1.21
16-24 ans] 15.2%| 13.2% 5.39 6.09] 573.25| 1016.88 1.28 1.21
25-34 ans] 20.0%| 15.7% 5.50 6.53] 638.11] 1017.92 1.26 1.17
35-54 ans] 29.3%| 35.2% 5.55 6.63] 700.53]1173.55 1.30 1.22
55-64 ans] 10.2% 9.5% 5.36 6.41] 521.16f 1070.85 1.32 1.25
65ans +| 10.4%| 10.7% 4.85 5.91] 441.29] 887.11 1.30 1.21
Accessibilité a I'automobile par les personnes dans le ménage
Oauto] 16.2%| 12.4% 3.91 4.33] 240.33] 424.94 1.17 1.06
<lauto/16 ans+] 58.9%| 48.7% 5.52 6.35] 646.98| 1015.82 1.27 1.20
>=]1 auto/ 16 ans+] 25.0%| 38.9% 6.63 7.75] 931.60]1489.31 1.37 1.24
Usager du transport en commun
Usager TC] 19.9%]| 13.1% 4.22 4.29) 279.72] 325.14 1.22 1.14
Non Usager TC] 80.1%| 86.9% 5.84 6.97] 746.68|1242.16 1.30 1.21




) e

Figure 2. Ellipses de dispersion et centres moyges ménages et personnes, pour 1987 et 1998

(dispersion moyenne)

Figure 3. Ellipses de dispersion et centres moylssménages appartenant a deux classes de tdille :

personne et 4 personnes et plus, pour 1987 et 1998
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Figure 4. EIIipises de dispersion et centres moydasusagers et non-usagers du réseau régional de
transport en commun (1987 et 1998)

3.2 Les mesures d’autocorrélation spatiale

L’autocorrélation spatiale est un concept fondamledans I'étude des données spatiales et
fait I'objet d’'une littérature abondante (voir notaent Cliff et Ord, 1973 et 1981). La notion
d’'autocorrélation spatiale mesure essentiellereenédsemblance entre observations voisines
et est, conséguemment, analogue a celle d’autdatioré appliguée aux séries temporelles.
Pour expliquer ce concept, Anselin (199%rle de <coincidence de valeur avec la
coincidence de localisation De multiples statistiques permettent de mesurer
l'autocorrélation spatiale, les deux plus simplésné I'indice de Moran (I) et I'indice de
Geary (C). Le premier est généralement considéus pbbuste et moins sensible aux
variations locales (Levine, 2004). Ces indices mttemt de valider ['existence
d’'autocorrélation spatiale pour une variable doneéee pour I'ensemble des points.

Ces mesures sont expérimentées a l'aide de doragtégées portant sur les secteurs de
dénombrement (SD), notamment sur les attributsudéés de logement disponibles dans les
recensements canadiens. La prise en compte derblgénéité de taille de ces secteurs
(nombre d'unités de logement) s'effectue par langfermation des variables exprimant
l'intensité (nombre d'unités de chaque type) enrmdms de type intervalle (proportion
d’unités de chaque type).

3.2.1 Autocorrélation globale
* Indice de Moran (I)
L’indice de Moran est le ratio de la covariaheatre deux observations (produit croisé des

écarts a la moyenne), pondérée par une mesurdgiiéfoent entre les observations, sur la
variance totale de I'ensemble de données a I'étude.

L’indice de Moran varie entre -1 et 1 : plus lesnp® a proximité ont des valeurs similaires,
plus la valeur de l'indice est élevée. En outrapfréciation plus juste de I'ampleur de

4 La covariance mesure la facon dont deux variableg,Y, varient simultanément.
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l'autocorrélation spatiale s'appuie sur la moyerthéorique de l'indice. Lorsque l'indice
calculé est supérieur a la moyenne théorique, teséks présentent de l'autocorrélation
spatiale positive alors qu'il y a autocorrélatioagative (plus grande dissimilitude entre
observations situées a proximité) lorsque l'indiakulé est inférieur a la moyenne théorique.
Plus formellement, I'indice de Moran s’estime ad&ade I'équation suivante :

NZZV\/,] (X = )z)(xj - >z)
EIW)Y (X, - X’

(nombre de points)X; la valeur d'une variable donnée au poink, la valeur de la méme

pour j#i; ou N est le nombre dobservations

variable au point jW, un poids appliqué a la comparaison entre les decadisations. Les

poids entre paires d’'observations peuvent prenaréoime d'une matrice d’'adjacence ou
seules les localisations contigués ont une valeiiaite ou d’'une matrice de poids exprimant

les distances entre observatioM¥; =—. La moyenne theorique de I'indice correspond a
ij
1
E(l)=—.
=-N-1

¢ Indice de Geary (C)

L’indice de Geary est le ratio de la variance eptyservations (déviation entre observations)
sur la variance totale de I'ensemble de donnéesvdlaur de lindice de Geary varie
généralement entre 0 et 2 mais cette borne supéneest pas stricte. La valeur théorique de
cet indice est de 1, valeur indiquant I'absenceutdeorrélation spatiale. Les valeurs
inférieures a 1 indiquent une autocorrélation spafpositive alors que celles supérieures a 1

indiquent une autocorrélation négative entre ola@ms. L'indice C de Geary s’estime a
I'aide de I'équation suivante :

(N —1){22% (X, —Xﬂ
T AT YW (X, - X)

e [llustration

pour i # .

Ces indices ont été estimés pour différents atsilles unités de logement, obtenus par
secteur de dénombrement dans le recensement de L&%gnificativité statistiques des
indices estimés ci-dessous est appréciée par i diian test de normalité qui compare la
distribution empirique a une distribution normat. (

La Figure 5 présente les indices de Moran estir@és. indices révelent tous la présence
d’autocorrélation spatiale positive (valeurs supdmes a la moyenne théorique E(I)) a des
degrés toutefois faibles, les valeurs les plus &dsvétant observables pour les unités de
logement construites avant 1946, les unifamilialbangalow) ainsi que les unités en
propriété. Ces indices sont tous hautement siguific(Z(1)>| 101).

Les indices de Geary ont été estimés pour les mprogsiétés et sont présentés a la Figure 6.
Deux de ces indices ne sont pas significatifs (Z(€)) & savoir ceux portant sur les unités

de logement construites aux périodes 1946-196@&t-1970. Par ailleurs, le portrait révélé

par ces indices est quelque peu différent alors dpuex des propriétés présenteraient de
l'autocorrélation spatiale négative.

Tel que précisé précédemment, I'indice de Gearplestsensible aux variations locales. Les
constats différents produits par ces deux indiagggérent I'existence de petites zones

12



présentant de I'autocorrélation spatiale négatpayr les propriétés concernées (unités de
logement construites avant 1946 et appartements diam édifices de 5 étages et plus), ce a
quoi le second indice aurait été sensible. La cent®opléthe de la proportion d’'unités de
logement construites avant 1946, présentée a lard=ig permet de mieux cerner cette
différence et d'observer de petites zones, a fottefaible incidence, enclavées dans des
voisinages dissimilaires.

Indices d'autocorrélation spatiale: Moran (1)
Propriétés des unités de logement
Secteurs de dénombrement (recensement 1996)

1.0 - -

® Moran:96 Autocorrélation
0.8 4 E(l) - 1996 positive
0.6 -
0.4 -
02| ® ° L ° (

(] (]

0.0 ¢ L J

) 3 R 8 S b v oo, b
024 3 3 3 3 2 S 3 5%, =

- © ] — ~ = = £ 83 =}
044 8 S 8 & 3 8 £ [PRCa=Y o

> — — — — — ﬁ E 7o) 5 o

< E o o c
-0.6 ) <% kel w
-0.8 - Autocorrélation

négative

10

Figure 5. Indices d'autocorrélation de MORAN (tiegs pour différents attributs des unités de
logement (secteurs de dénombrement : recensem@é) 19

Figure 6. Indices d'autocorrélation de GEARY (Cjimés pour différents attributs des unités de
logement (secteurs de dénombrement : recensemei89o6)

0

1o, 20]
I 120, 40]
I J40, 0]
M 150, 50]
M 30

Proportion d’'unités construites avant 1946

Figure 7. Carte choropléthe des proportions d'usitde logement construites avant 1946 — données
provenant du recensement 1996, agrégées en sedeuisnombrement
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Les constats faits a l'aide d’'indices globaux sone invitation & explorer davantage les
données afin de mieux cerner les différentes cardiipns spatiales locales. Il est en effet
évident que les phénomeénes urbains sont sujetsrautiiples dynamiques locales ainsi qu'a
des tendances spatiales de nature radio-concemtrices indicateurs locaux permettent
d’approfondir ces questions.

3.2.2 Autocorrélation spatiale locale (L-Moran)

Les indicateurs locaux d'association spatiale (DISbnt discutés de facon notable par
Anselin (1995). Celui-ci propose une implantatioadle de I'indice d’autocorrélation spatiale
de Moran (L-Moran) afin d’'apprécier le degré de iEnté par petits voisinages. Cette
méthode requiert aussi que les données soient éagggar zone; son application est donc
appropriée aux données de recensement. La procédlade l'indice d’autocorrélation de
Moran pour chague observation, dans ce cas-ci ehsegteur de dénombrement, en fonction
des observations localisées a proximité (voisinagexi permet d’obtenir une mesure des
similarités et différences locales.

L’indice de Moran appliqué de facon locale s’estitnenme suit :
(z,-2), & R R o
I _IT* Zb/\/“ * (Zi —Z)] ou Z est la moyenne globale (pondérég), I'intensité
J:
observée au point iZ; lintensité de chaque observation# i , SZ2 la variance globale et
W, un poids appliqué a la comparaison entre les tmatisations. Un indice normaliseé est

ensuite approximé a partir des variances et indamsix. De forts indices normalisé(l,)
supérieurs et inférieurs a zéro révélent respautve d’importantes similarités et différences.

Les indices locaux d'autocorrélation spatiale pdétem: de détecter des rassemblements de
secteurs présentant une similarité particulieresnaaissi de détecter les zones ségrégées,
différentes de leur voisinage.

¢ lllustration

La proportion d’'unités de logement construites &1&46, variable examinée précédemment,
est de nouveau utilisée pour expérimenter cetteuraelwcale. Les cartes de la Figure 8
représentent les indices locaux (normalisés) deaMestimés pour les quelque 4600 secteurs
de dénombrement de la région de Montréal. Le ddgndtocorrélation spatiale est exprimé
par le biais d’un dégradé de couleurs révélanpéa, des zones ségrégées (autocorrélation
spatiale négative) et, en foncé, des zones simsldautocorrélation spatiale positive). Plus la
valeur est élevée, plus le degré d’autocorrélagjmatiale est élevé.

Combiné a la distribution spatiale de l'attribut'éude (voir la carte de la Figure 7), ces
indices locaux permettent d’identifier les enserslde secteurs similaires mais surtout les
secteurs présentant une rupture en regard de desinage. Alors que les secteurs similaires,
sous la perspective de l'attribut a I'étude, petweaisemblablement étre agrégés sans perte
de variabilité, les secteurs dissimilaires sortigicen questionnement.

Dans le cas a I'étude (Figure 8), on observe uneeamration des unités de logement
construites avant 1946 dans les secteurs centiaakcp’en certaines zones périphériques.
Le noyau central est cerné par une bande de seamumtrant de I'autocorrélation spatiale
négative importante ce qui suggere une mixité dasnde logement construites a différentes
périodes. En outre, au cceur méme du noyau ceptrabgtectées des secteurs tres différents
qui mériteraient, dans une perspective de modigisad’étre examinés de fagon distincte.
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Proportion d’'unités construites avant 1946

Figure 8. Cartes choropléthes des indices locaauticorrélation spatiale des proportions d'unités d
logement construites avant 1946 (recensement 198@me de couleur exprimant la ségrégation (tres
péle) et la similarité (trés foncé)

Un nuage de points mettant en relation I'indicealastandardisé de Moran et la distance au
centre-ville, pour les secteurs de dénombremematlitds & moins de 20 km du centre-ville,
permet d'identifier les secteurs ségrégés ainsil@ummeau d'autocorrélation négative situé
entre 5 et 10 kilométres du centre-ville. Cettegjgmiion selon la distance au centre-ville est
trés fréquente dans l'étude des phénoménes urbpliusieurs présentant une structure
radioconcentrique.
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Figure 9. Distribution de I'indice local normalisge Moran (Z(f)) en fonction de la distance au centre-
ville — indice mesuré pour la proportion d'unitég dogement construites avant 1946 - données
provenant du recensement canadien 1996

3.3 Les mesures de classification automatique

Les mesures de classification automatique assiatessi I'identification de structures locales.

Cette démarche mene généralement a la construdiimgrégats (clusters) de données
répondant a certains critéres de proximite.

a

Ces techniques spatiales sont similaires & celiisées pour délimiter des groupes de
comportement homogéne. Dans ces cas, la similemitt®& observations est évaluée a l'aide
d'une distance composée des écarts entre diffémiibuts jugés significatifs (analyse

factorielle, composante principale). La prise empte de la spatialité des phénoménes
implique des techniques similaires qui doivent @lantégrer la distance spatiale entre
observations.

Il existe de nombreuses techniques pour clasdifigrobservations spatiales en agrégats
cohérents et révélateurs de similarité. Ces tedlesicpeuvent étre classées en catégories
générales dont les plus fréquentes sont (Leving},A0ebart et al., 1979) :

« Les techniques de classification hiérarchique gorithmes ascendants qui procédent a la
construction des agrégats par agglomération sugeestes observations et qui
fournissent une hiérarchie de classification (@uss générations de groupement);

* Les techniques de partitionnement ou d’agrégatiatoum de centres mobiles qui
permettent de segmenter I'ensemble de données anrabre spécifique (k) d’agrégats.
Ces techniques different par les hypotheses diiistition des centres d’agrégats (valeurs
références pour l'estimation des similarités/pratés) ainsi que par les critéres
d’optimisation des groupements.
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3.3.1 Classification hiérarchique de voisinage

La classification hiérarchique de voisinage s’appdi sur des ensembles de points bruts; elle
ne tient donc pas compte de I'existence sémantitpse données (poids). Cette limitation
restreint a priori sa pertinence analytique en risaifon urbaine étant donnée la nature des
données disponibles (agrégats, observations pag)éiBans le cas des données d’enquétes
Origine-Destination, cette technique s’'applique nméains de fagon intéressante a des
segments de I'échantillon de ménages ou persoroiEeryations non pondérées). A titre
d’exemple, cette méthode a été appliguée a un elgments de population exploités a la
section 3.1 a savoir celui des usagers du transpazbmmun.

Cette méthode groupe successivement les donnéeg@yats sur la base de deux criteres, un
premier relatif a la distance entre voisins, uroadcfixant le nombre minimal d’observations
par agrégat. L’agrégation se poursuit jusqu’a e tgus les points soient groupés en un seul
agrégat ou jusqu’a ce que les critéres échouantidRirs générations d’agrégats peuvent donc
étre formées, des agrégats de génération précédentant étre groupés en un nouvel
agrégat si leur association répond au critere stardie.

Deux critéres de classification doivent étre spésif

« Le critéere de distance (maximale) entre voisicgtte distance seuil agit comme filtre
d’admissibilité a I'agrégation ; seuls les poinéparés d’'une distance inférieure au seuil
fixé sont plausibles d’'étre groupés.

« Le critere de_ nombre minimal d'observatiguer agrégat : ce critére spécifie le nombre
minimal d’observations qu’'un agrégat doit contepaur étre retenu comme solution
d'une génération donnée et passer a [itérationvase. Ce critére traduit
guantitativement la perception de proximité/siniiéanon aléatoire de points en fixant
arbitrairement le seuil au-dela duquel une situatioérite l'intérét. Logiquement, la
diminution de ce critére aura comme conséquencegdianter le nombre d'agrégats

retenus.

La spécification des critéres est du ressort deliste et dépend directement de la nature des
données ainsi que de I'objectif poursuivi lors ddillsation de la méthode. En outre, les
données de population présentent une structureakepgtii exprime déja, en soi, la densité du
développement urbain. Il ne s’agit donc pas d'uistridution aléatoire. Conséquemment,
['utilisation d'un seuil de distance constant poliensemble du territoire implique
nécessairement que des agrégats seront davantage@gé ou la densité de personnes est
supérieure. Ainsi, cette méthode de classificapp@enmet d’identifier les rassemblements
importants de personnes présentant une similittat&ituts, que ce soit d0 a la forte densité
de population ot a I'occurrence plus importantend’gertaine classe d'individus.

Il est cependant possible de tenir compte d’'ungildigion spatiale de référence afin de ne
faire ressortir que les zones ou la concentratsbrsgpérieure a ce qui serait attendu de cette
configuration spatiale. Une des approches possisegle faire varier le seuil de distance,
dans I'espace, en fonction de la densité de référddes détails concernant I'application de
cette méthode peuvent étre trouvés dans Levinetj200

¢ [llustration

La routine de classification hiérarchique de vagi®e, avec et sans prise en compte de la
densité de population, a été utilisée afin d'id@ttiles zones de forte incidence en termes
d’'usagers du transport en commun. Ce sous-éclmmtdbmpte 24 418 observations. Le
Tableau 2 présente les résultats inhérents. Telttgadu, la proportion des observations qui
se retrouvent, ultimement, dans un agrégat (dernggnération) est nettement moindre
lorsqu’'une configuration spatiale de référence, ados la densité de population, est
considérée (37.2% vs 11.7%). Par ailleurs, le nentbagrégats de premiere génération est
aussi moins élevé dans le second cas puisquetéeecde distance fluctue avec la densité de
population, devenant plus sévere dans les zonesdanses et plus souple dans les zones
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moins peuplées. La représentation spatiale dégaty formés a l'aide des deux approches
permet d’observer, de fagon évidente, ces diff@enwoir Figure 10). La spatialisation
simultanée des agrégats formés et du réseau de meéntréalais confirme par ailleurs I'effet
structurant de cette infrastructure sur le niveautilcation du systeme de transport en
commun.

Tableau 2. Comparaison entre les résultats de dasification hiérarchique de voisinage appliquée au
sous-ensemble des usagers du transport en commen,ed sans prise en compte de la densité de
population — Données provenant de I'enquéte Origdastination de 1998

Usagers du transport en commun (OD 1998)
24 419 observations

Génération d'agrégats

1 2 3 4
Nombre d'agrégats
SANS densité 617 57 5 1
AVEC densité 222 17 2

Proportion des observations appartenant aux agrégat S
SANS densité| 52.6%| 47.1%| 37.2%| 37.2%

AVEC densité| 13.0%| 11.7%] 11.7%

3.3.2 Classification par k-moyennes

Les méthodes de classification descendante pemheltepartitionner un ensemble de points
en un nombre prédéterminé d’agrégats. Similaireraglat méthode précédente, un point ne
peut appartenir qu'a un seul agrégat. Cependamatsification autour de centres mobiles
génére une partition concernant tous les pointedsemble.

Cette méthode est particulierement intéressantgjler 'analyse requiert ou se préte a un
certain contrdle du nombre de groupes a constpuiisque le choix préalable du nombre
d’'agrégats est arbitraire : identifier la localisatoptimale d’'un nombre fixe d’équipements
urbains par exemple. Toute routine de classificapar k-moyennes exige l'initialisation
(spatiale) des agrégats puis procéde a I'optinsisadiu partitionnement par minimisation de
la variance intragroupe. La nécessité de fixeriaripapn nombre d’agrégats est aussi la plus
grande limitation de cette approche puisqu’il esfidurs possible que le nombre d’agrégats
soit inapproprié pour le phénoméne a I'étude etl quiggere des patrons artificiels. Cette
approche peut néanmoins assister la synthése diblesele points a différents niveaux de
résolution par [I'application successive de la mééoavec différents paramétres
d’initialisation.
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SANS prise en compte de la densité AVEC prise enmpte de la densité

lére et 2e génération lére et 2e génération

3e et 4e génération 3e génération

Figure 10. Agrégats formés lors de la classificatitérarchique de voisinage avec et sans prise en
compte de la densité de population - échantilles dsagers du transport en commun — données de
I'enquéte Origine-Destination 1998

4 Pointfinal...?

Bien gu’apparemment en marge d’'un exercice classttgimodélisation des transports, les
méthodes d’analyse spatiale expriment pourtant pgesspectives fondamentales vers
lesquelles tend I'exploitation de microdonnées imm En effet, I'état de la pratique et de la
recherche confirme que plusieurs efforts s’activéntperpétuer l'idée qu’'un modeéle

mathématique, fondé sur une réduction (parfoii@eiie) de la réalité, permettra de prévoir

les multiples facettes de la dynamique urbaine.pBralléle, les constats de complexité,
incertitude, variabilité, détermination dynamiqeensultiplient.

Les moyens technologiques maintenant disponiblels tue systémes d'information
géographique et outils d’analyse spatiale, permefeurtant d’approfondir réellement la
compréhension des phénomenes observables sans deeourir immédiatement & des
techniques de simplification masquant les donnéesrdle de la modélisation, dans un
contexte informationnel ou la réalité se traduitpdes en plus en données, est de révéler
l'information contenue dans ces données afin dséasile professionnel dans son travalil
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d’analyse. The greatest value of a picture is when it forcesta notice what we never
expected to sé€Tukey, 1977). Il ne s’agit donc pas de substilue modele a I'analyste mais
de linstrumenter correctement en lui donnant desyens interactifs pour assister sa
réflexion.

Techniquement, les expérimentations dont cet artii@dit état, illustrent le type de
perspectives pouvant étre construites a l'aide derogionnées examinées a l'aide de
techniques spatiales simples. L'applicabilité de weéthodes est donc confirmée et déja, il
semble que celles-ci pourraient s’intégrer dansyele de production et d’analyse des
données de transport.

Sommairement,

* Les mesures de centralité et dispersion permattegbmparer rapidement des nuages de
points propres a des segments clés de la populdtieffet discriminant ou non de
I'espace peut étre observé.

« Les mesures d'autocorrélation spatiale, appliquéeslement, permettent de cerner les
secteurs similaires et dissimilaires. Le caractsénctif ou non d'un secteur en regard
de son voisinage peut faciliter la formulation ded&les, surtout dans le choix d'un
découpage spatial. L'identification, a priori, decteurs différents (valeurs aberrantes :
« outliers »), peut faciliter le travail d’analyserrélative.

* Les mesures de classification automatique perntettabord d’identifier des zones de
forte concentration d'observations puis de rafficette identification par la prise en
compte d’'une structure spatiale de référence aéinntidentifier que les zones ou
I'occurrence dépasse celle qui serait normalemgehdue étant donnée cette structure
spatiale.

Finalement, ces méthodes viennent souvent configesrrelations trés intuitives ou plus
simplement observables a I'aide de modéles classifasés sur des données agrégées. Face
a un tel constat, quiconque est en droit de setiqnesr sur I'utilité et la pertinence de ces
méthodes, voire méme des microdonnées spatiales equipermettent |'application.
Cependant, la richesse du détail spatial semblplwte en plus faire consensus et ce, dans
plusieurs champs d’application. En outre, les diffiés moyens déployés pour exploiter les
ensembles de données spatiales confirment le bestannécessité de structurer I'usage qui
en est fait afin de favoriser I'émergence de ndesetompréhensions des comportements
urbains. Il est de notre avis que ces méthodesatgmt intégrées dans une démarche
exploratoire, ont la capacité d’aller au-dela desndes tendances spatiales bien connues en
identifiant des structures locales, fournissansialiinformation nécessaire pour intervenir
plus efficacement la ot des dynamiques spécifijarigient.
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