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Plan
• Présentation du problème et rappel d’algèbre linéaire
• Construction des Distance based Moran Eigenvector Map
• Application au modèle socioéco du taux de motorisation desménages en Loire-Atlantique
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Taux de motorisation des ménages

source : Hankach et al. (2022)3



Origine des concepts ?
• Y = F (socio éco) × X + Residu (hypothèse d’indépendance)
(notre exemple est plus compliqué car la modélisation se base sur un modèle linéaire généralisé )
• Geographie : les résidus sont corrélés spatialement : calcul d’un indice de Moran (Tobler, Cliff)

• Filtrage spatial : Y = F × X + Fspatial × S + Residu (Griffith, 2019)
• Ecologie : Idem sauf que Fspatial est vu comme une Variable spatiale explicite : les DBMems :Distance Based Moran eigenvector maps (Legendre & Dray, 2006)
(Principal Coordinates of Neighbour Matrices (PCNM) \in DBmem \in Mem (Moran Eigenvector Maps)
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L’algèbre linéaire
• Les tableaux de nombres, F, sont vus comme une représentationd’une application linéaire d’un espace vectoriel dans un autreespace vectoriel

• Cas des tableaux de nombres qui sont carrés de taille n
𝐹: 𝑅𝑛→𝑅𝑛

𝐹 est linéaire 𝐹×( 𝑎1𝑢+ 𝑎2𝑣)=𝑎1𝐹 ×𝑢+ 𝑎2𝐹 ×v
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Vecteur propre, valeur propre
• On regarde les invariants : les espaces vectoriels qui ne sontpas modifiés par l’application F
• 𝐹 × 𝑢 = 𝜆𝑢

𝑢 est un vecteur propre
𝜆 est une valeur propre
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Application linéaire et vecteur propre

Espace vectoriel propre

X2

X1
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Propriétés
• Si F est symétrique, U forme une base orthogonale, F estdiagonalisable F = Ut × diag(lambda) × U
• u = arg Max (ut × F × u) sous contrainte ut × u= 1
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Si F n’est pas carré ?
• C = Ft × F
• C est carré et symétrique et positive (xt × C × x positif)
• Si je centre F, le vecteur propre u de C (matrice de covariance)est une composante principale :
• u = arg Max (ut × C × u) sous contrainte ut × u= 1
• u = arg Max norm(F × u)2 sous contrainte ut × u= 1

9



10



Plan
• Présentation du problème et rappel d’algèbre linéaire
• Construction des Distance based Moran Eigenvector Map
• Application au modèle socioéco du taux de motorisation desménages en Loire-Atlantique
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Construction des Dbmem : la recette
• Matrice de connexion entre les sites
• D Matrice distance euclidienne des centres des IRIS
• T : matrice construite à partir de D toutes les distances supérieure à t, passent à 4t (la diagonaleest mise à 4t aussi). T est issue de la détermination d’un arbre de taille minimale et correspond aumaximum de la distance de cet arbre.
• S : matrice de similarité construite à partir de T
• Dbmems : vecteurs propres et valeurs propres de la matrice de similarité doublement centré :Principal Coordinates Analysis (PCoA, Positionnement Multidimensionnel) (proche de l’analyse encomposante principale)
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Détermination du voisinage des Iris

source : Hankach et al. (2022)13



Interprétation des Dbmems
• D= 0 𝑑12 𝑑13 ⋯ 𝑑1𝑛

⋱ ⋮
0

T= 4𝑡 𝑑12 𝑑13 4𝑡 ⋯ 4𝑡
⋱ ⋮

𝑑𝑛𝑛

16𝑡2 𝑑12
2 𝑑13

2 16𝑡2 ⋯⋯ 16𝑡2 

⋱ ⋮ S= 𝜀 16𝑡2 − 𝑑12
2 16𝑡2 − 𝑑13

2𝜀  ⋯⋯ 𝜀
⋱ ⋮

Interprétation du 1er vecteur propre des Dbmems : c’est celui dont les composantes lesplus importantes correspondent aux sommets qui ont un voisinage de sommets lesplus proches
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source : Hankach et al. (2022)15
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Sélection de modèle
• Modèle construit par méthode stepwise, facilité car les Dbmemssont orthogonales, utilisation du scalogramme
• Les Dbmems sont regroupés subjectivement pour former• Modèle grande échelle• Modèle échelle moyenne• Modèle petite échelle

18



source : Hankach et al. (2022)19
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Exemples d’analyse

source : Hankach et al. (2022)

La variation de la densité est un phénomène de ‘grande échelle’. En projetant sur un modèle ‘grandeéchelle’, la variation de la médiane du revenu est corrélé négativement avec le taux de motorisation.Aux échelles plus petites, c’est l’inverse.
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