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Abstract

La compréhension des comportements de mobilité ur-
baine reste aujourd’hui pour les villes, les transports
publics et les autorités de régulation une question im-
portante et complexe qui lie géographie, urbanisme et
sciences sociales. L’avenement de capteurs enregistrant
les déplacements humains, de plus en plus performants,
issus des cartes de transports, des capteurs routiers
et des GPS mais aussi des caméras de surveillance et
des réseaux de téléphonie mobile ont conduit a une ex-
plosion de la quantité de données sur la mobilité des
citadins. La fouille de ces journaux d’activités pour en
extraire des comportements type est une tache difficile
en raison du volume des données a traiter et du bruit
inhérent a la variabilité des comportements individuels.
Dans cette étude, nous proposons une approche robuste
qui s’appuie sur les journaux de validations des cartes
d’acces dans les transports en commun et qui apprend
un ensemble d’activités latentes représentatif des us-
ages du réseau. Nous nous concentrons sur les utilisa-
teurs du métro parisien avec un échantillon de 600000
porteurs de cartes mensuelles ayant réalisé plus de 80
millions de trajets. Nous utilisons une représentation
a double échelle temporelle des validations de chaque
utilisateur. Nous extrayons de ces profils un diction-
naire d’activités latentes que nous utilisons pour car-
actériser les comportements individuels mais aussi les
fréquentations des stations. L’analyse d’une segmenta-
tion des stations montre que les usages dans les trans-
ports publics sont liés a des facteurs géographiques et
sociaux.

Mots clés: Factorisation matricielle, clustering, com-
portement

1 Introduction

La littérature sur la mobilité urbaine est vaste et
hétérogene. Elle se compose majoritairement d’études
statistiques des comportements globaux. Depuis une
dizaine d’années, les études quantitatives se multi-
plient parallelement au déploiement de moyens tech-
nologiques permettant de suivre les usagers: les
réseaux cellulaires ont permis d’analyser les échelles des
déplacements en fonction de leurs fréquences [BHGO6]
et plusieurs études démontrent méme qu’il est possi-
ble de prévoir une grande majorité des déplacements
que nous faisons quotidiennement [SQBBI0]. Concer-
nant les transports en commun, certaines études se fo-
calisent sur des données de sondage pour caractériser
les changements de comportement liés a la mise en ser-
vice de nouvelles lignes [Gol02]. Les données quanti-
tatives sont récentes et liées a ’adoption de systemes
de cartes de transport pour les usagers a Londres, Lis-
bonne ou encore Paris. Elles ont jusqu’ici été exploitées
pour la mise en évidence des goulets d’étranglement
spatio-temporels des réseaux [CSCI2| ou la prédiction
de certains usages comme le fait d’utiliser une ligne
de bus un jour donné [FKR™13]. Cependant a ce jour,
aucun article n’étudie les habitudes et usages des popu-
lations dans le temps et I’espace. Des travaux proches
ont été tentés sur les taxis & Shanghai [PJW™12] ou
les Vélib’ parisien [RCOG13] mais sans pouvoir suivre
un méme utilisateur sur plusieurs trajets. Les données
dont nous disposons maintenant nous permettent donc
d’aborder cette tache sous un nouveau jour en cen-
trant notre étude sur I'usager lui-méme. La mobilité
urbaine est une préoccupation majeure aujourd’hui:
les transports en communs sont au cceur des poli-
tiques d’aménagement du territoire et ’ANR a créé un
défi spécifique sur la thématique. C’est dans ce con-
texte que nous proposons d’analyser les traces des us-
agers dans le métro parisien. Les données billettiques,



fournies par le STIF (Syndicat des Transports en Ile
de France), correspondent aux traces anonymisées des
utilisateurs lorsqu’ils valident leur titre de transport
sur les bornes du métro. Ces données sont volu-
mineuses, 80 millions de validations et 600 000 usagers
sur 91 jours, incomplétes car seule 'entrée dans le
réseau est référencée et bruitées par la variance dans
les activités individuelles, ce qui expliquent qu’elles
n’aient pas été exploitées jusqu’a maintenant. Nous
proposons ici une étude démontrant le potentiel des
données billétiques pour analyser les usages du métro
parisien.

Comme le montre la figure [T} nos informations sont
des triplets (usager, station, temps). Les données
sont riches mais difficiles a exploiter: nous proposons
d’agréger les données sur trois échelles de fréquences
et deux échelles temporelles. Nous distinguons donc
d’une part les stations fréquemment utilisées de celles
plus marginales et nous exprimons le temps de vali-
dation en fonction de I'heure de la journée et du jour
de la semaine. Une fois chaque utilisateur ramené a
une forme vectorielle, nous effectuons une factorisation
matricielle a4 la maniére de [PJW™12]. Nous ajoutons
des contraintes de parcimonie et de forme pour obtenir
une décomposition explicite: nous apprenons in fine un
dictionnaire de fonctions temporelles correspondant a
des usages. Un atome du dictionnaire représente par
exemple le fait de valider a 8h45, 5 jours par semaine,
ce que nous interprétons comme un départ au travail.
En parallele, chaque utilisateur est décomposé comme
un sous-ensemble positivement pondéré des atomes du
dictionnaire.

Cet article commence par une revue de I’état de
l'art en section [2] Notre modélisation du probléme
et des données est présenté en section [3] L’algorithme
de factorisation matricielle non-négative que nous util-
isons pour extraire des comportements temporels type
est présenté section [d] Nous utilisons ces comporte-
ments pour créer des profils de stations que nous
étudions qualitativement en section [ Il en ressort
une corrélation entre les comportements temporels et
des phénomeénes géographiques et sociaux.

2 Etat de art

Nous proposons un état de I’art en deux parties qui
aborde d’une part le probleme de la mobilité urbaine
et ensuite les techniques de factorisation matricielle et
leur mode de fonctionnement.
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Figure 1: Validations d’un utilisateurs sur 91 jours avec
ses 10 stations classées par fréquences croissante de
haut en bas. Les deux lignes du bas correspondent
aux stations fréquentes et probablement & la résidence
et au lieu de travail.

2.1 Mobilité urbaine

Dans la littérature, le probleme de la mobilité urbaine
est étudié a différents niveaux. D’abord au niveau des
politiques d’aménagement du territoire [BPS02] pour
promouvoir des indicateurs de performance mesurables
puis au niveau des déplacements eux-mémes ensuite.
Les trajets en voiture font I'objet de plusieurs études
[BHGOG, IGHBOS]: les auteurs caractérisent respective-
ment 1’échelle des déplacements au cours du temps
et les lieux de convergence fréquents d’une popula-
tion cible en utilisant les réseaux de téléphonie mo-
bile pour la localisation. L’équipe de A. Barabasi
insiste sur la prédictibilité de nos déplacements qui
sont trées récurrents. Dans leur étude [SQBBIO], ils
montrent que plus de 90% de nos mouvements sont
théoriquement prévisibles. Dans la méme logique,
leur article suivant [WPST11] va plus loin en met-
tant en parallele les comportements de déplacements
concrets et les profils des usagers dans les réseaux so-
ciaux. Pour ce faire, les auteurs travaillent sur des
données complétes de téléphonie mobile (CDR, Call
Detail Record) contenant la localisation ainsi que les
données échangées. Ils mettent en évidence le par-
allele entre les profils virtuels et de déplacement pour
conclure que ces derniers sont caractéristiques des us-
agers. L’étude tres récente |[LLCT14| propose une car-
actérisation des déplacements (toujours basé sur les
traces collectées dans les réseaux de téléphonie mo-
bile) pour les jours de semaine dans les 31 principales



agglomérations espagnoles. Les auteurs mettent en
évidence les points chauds de chaque ville, c’est a dire
les centres névralgiques rassemblant le plus de popula-
tion. Ils montrent que la dynamique et la répartition
de ces points est caractéristique de chaque ville.

Les données de téléphonie mobile sont aussi utilisées
pour l'analyse du trafic routier et la détection
d’anomalie [Her10]. [LZCT11] proposent méme une
analyse sur la causalité des anomalies: une premiere
description sous forme d’arbre permet d’identifier les
comportements typiques (via les branches fréquentes),
puis les anomalies sont détectées comme des écarts aux
chemins fréquents et ’article se concentre sur les effets
de causalité entre anomalies pour isoler la source des
problémes. Les données viennent des GPS de 33000
taxis pékinois sur 6 mois et représentent 800 millions de
kilometres de trajets. [PJWT12] travaillent également
sur les traces GPS de 2000 taxis de Shanghai, mais
utilisent la factorisation matricielle pour mettre en
évidence les habitudes collectives des chauffeurs. Ces
dernieres références illustrent une tendance récente: la
prise en compte de différents capteurs pour localiser les
utilisateurs dans leur activités. [LXMWI2] décrivent
I'utilisation de scanners Bluetooth pour la reconstruc-
tion des trajectoires piétonnes des visiteurs du zoo de
Duisburg. Les systémes de vélo en libre service per-
mettent également de suivre les trajets des utilisa-
teurs du service. Les études [BC11l [RCOGI13] anal-
ysent respectivement les parcours & Londres et Paris.
La premiere référence se positionne plus sur I’analyse
de graphe et la visualisation d’une grande masse de
données connectées et met en avant les notions de
connectivité et de centralité pour exprimer les clus-
ters comportementaux. La seconde étude concerne 2.5
millions de trajets parisiens et permet aux auteurs de
catégoriser les trajets et leur dynamique: ils analysent
quelques clusters spatio-temporels centrés sur les ho-
raires de bureau, les week-ends au parc et les trans-
ports nocturnes une fois les transports en commun
fermés. Cependant, les données de cet article ne con-
tiennent pas d’identifiant utilisateur et il n’est donc
pas possible de suivre les acteurs du systéme. Con-
cernant les transports en commun, plusieurs études se
basent sur les analyses qualitatives et les données de
sondage qui se focalisent en général sur une portion de
trajet ou un usage en particulier [Gol02]. Depuis une
dizaine d’année, I’adoption de systemes d’identification
des usagers a Londres, Lisbonne ou Paris ouvre la
voie & des études quantitatives. [CSC12] propose une
étude sur la répartition spatio-temporelle des usagers
du métro londonien et isole les goulets d’étranglements
du réseau dans le but de trouver des solutions pour

fluidifier le trafic. L’étude porte sur une période d’un
mois et se focalise sur trois stations particulieres qui
sont prises comme références pour modéliser les zones
résidentielles, de travail et les hubs (gares). Un seuil est
ensuite défini pour modéliser la surcharge. Une étude
du réseau lisboete centrée sur 1'utilisateur propose de
personnaliser I'acces a l'information sur les problemes
de trafic dans le réseau en prédisant les usages d’une
personne dans les transports [FKRT13]. Les données
rassemblent 24 millions de trajets et 800000 usagers
sur 61 jours et permettent d’extraire des profils d’'usage
pour les jours de semaine et le week-end. Les auteurs
cherchent a prédire le fait qu’une personne emprunte
une ligne de bus un jour donné. Leurs conclusions re-
joignent celles de [SQBB10] sur la prédictibilité des tra-
jets fréquents, mais ils ne proposent pas d’analyse sur
les comportements moins fréquents.

Notre approche est basée sur les usagers: les abon-
nements étant nominatifs, il devient possible de suivre
les personnes et de décrire les habitudes pour extraire
des usages classiques a ’échelle de la journée et de la
semaine. Nous utilisons une approche a base de factori-
sation matricielle similaire & [PJW ™12, [RCOGT3] mais
le suivi des usagers nous permet d’ajouter la notion de
périodicité dans la caractérisation des trajets.

2.2 Factorisation matricielle

négative

non-

Les algorithmes de factorisation matricielle sont
couramment utilisés en analyse de données et parfaite-
ment décrits dans [GVLI6]. Les techniques de fac-
torisations attaquent un probléme double (apprentis-
sage du dictionnaire et décomposition sur ce dictio-
nnaire) qui comporte beaucoup de parameétres. Afin
d’obtenir des résultats sensés, il est souvent nécessaire
d’ajouter des contraintes sur la décomposition. Les
plus classiques sont la non-négativité [LS00] et la parci-
monie [Hoy04]. La premiére signifie que les éléments a
décomposer (les profils d’usagers dans notre probléme)
sont exprimés comme une somme pondérée positive-
ment des éléments du dictionnaire (aucune soustrac-
tion n’est admise). Il s’agit par exemple d’une hy-
pothese pertinente en image, ou la reconnaissance
de visages est formalisée comme une combinaison
interprétable de caractéristiques [ZTBP06]. C’est
également pertinent pour ’apprentissage d’une mix-
ture de thémes présents dans un corpus de documents
[SBPPQG] et pour apprentissage de densité de prob-
abilités en général. La seconde contrainte est une
forme de régularisation : le but est de reconstruire les
éléments en utilisant un minimum d’atomes du dic-



tionnaire. En changeant completement de domaine
applicatif, notre approche se rapproche des travaux
sur la séparation de sources (type Independent Compo-
nent Analysis) musicale [WP05] ou de 'identification
des notes dans un morceau [VBB0S|. Certaines ap-
proches récentes permettent de modéliser directement
les signaux composés d’'impulsions [HB11], cependant
la variabilité intrinseque de nos données nous pousse
plutot vers une description lissée des données : nous
considérons que la mesure de temps associée aux vali-
dations n’est pas significative a la minute pres, de nom-
breux facteurs pouvant expliquer de légeres variations.

3 Analyse et modélisation des
données

Le but de notre étude est de découvrir des comporte-
ments type dans ’ensemble des journaux de validations
des utilisateurs du métro et de les utiliser pour car-
actériser chaque trajet. Par exemple, une validation
a huit heures répétée sur tous les jours ouvrés de la
semaine est percue comme un départ au travail alors
qu’une validation peu fréquente le vendredi soir est as-
sociée a une sortie vespérale. Un tel étiquetage des val-
idations caractérise a la fois I'utilisateur (son domicile,
son lieu de travail et ses loisirs habituels) et les sta-
tions. Dans cette section, nous décrivons les données
et leur modélisation.

3.1 Journaux de validations

Nous utilisons un jeu de données collecté par le Syn-
dicat des Transports en Ile-de-France (STIF). Plus de
sept millions de personnes ont aujourd’hui souscrit a un
abonnement périodique pour accéder aux transports en
commun franciliens et posseédent une carte de trans-
port dont chaque validation dans le réseau est jour-
nalisée. Ces données permettent une vue précise de
I'utilisation en temps réel du réseau. L’analyse de ces
journaux pour ’extraction automatique de comporte-
ments type est délicate a cause du volume (5Go/mois)
qu’ils représentent mais aussi parce que l'utilisation
d’un seul passager est parcimonieuse a 1’échelle du
systeme global. De plus, ils sont doublement incom-
plets : le STIF estime que vingt a trente pourcents des
données manquent, a cause d’incident matériels ou de
la fraude, et les validations ne correspondent dans la
plupart des cas qu’au début du trajet, 'utilisateur ne
validant pas lorsqu’il quitte le réseau.

3.2 Modélisation

Dorénavant, nous notons ce qui se réfere a l'utilisateur
u, la station s et le temps t. Une validation est un
triplet (u,s,t) et un utilisateur u est représenté par
un journal J, = {(u,s,t)} composé de l'ensemble de
ses validations et chacune est due a une activité la-
tente de u. Nous proposons un modele d’extraction
de ces activités qui s’appuie sur une vue multi-échelle
des données, par jour et par semaine. La premiere
difficulté pour l'identification de ces activités latentes
est la grande disparité dans la fréquence des valida-
tions (d’unique & pluriquotidien). Pour éviter que
les événements rares ne soit completement cachés par
les fréquents, nous proposons de filtrer les validations
en trois bandes sur un critére fréquentiel en utilisant
deux seuils : la limite basse est fixée & moins d'une
occurrence tous les dix jours et la limite haute a
plus de deux par semaine. La bande de fréquence
moyenne regroupe les intermédiaires. Nous estimons
cette fréquence par utilisateur grace a la fréquence
de chaque station s dans son journal J,. Nous con-
sidérons ensuite que la caractéristique principale d’une
activité est I’heure a laquelle elle se déroule et non
son emplacement géographique. Cette hypothese nous
permet d’analyser correctement les activités régulieres
comme le départ au travail ou le retour au domicile
ainsi que les activités qui peuvent s’accomplir en des
endroits différents comme aller au restaurant. Nous
agrégeons donc les données par utilisateur u en fonc-
tion du temps t et indépendamment de la stations s
et assimilons une validation & son heure d’occurrence.
Dans une bande de fréquence données, le comporte-
ment de 'utilisateur est donc modélisé comme la prob-
abilité p®(t|u), b € { faible, moyenne, haute} d’une val-
idation de 'utilisateur. Notre objectif est d’extraire un
ensemble d’activités A sur lequel décrire les validations
de chaque utilisateur u : p*(tju) = 3, 4 p(t|a)*p(alu).
Nous utilisons une représentation agrégée par jour
et par semaine des validations et chaque activité a
est donc également caractérisée par une probabilité
d’occurrence par jour et par semaine.

3.3 Représentation des données

Le journal J,, d’un utilisateur u, composé des triplets
(u, s,t) de ses validations est représenté figure (I} Pour
chaque utilisateur u, nous distinguons 3 types de sta-
tions s en fonction de leurs fréquences d’utilisation:
faible, haute et moyenne correspondant & un usage
moins d’une fois tous les dix jours, plus de deux fois
par semaine et entre les deux respectivement. La



séparation des bandes de fréquences permet de garan-
tir que les événements rares ne disparaissent pas lors
des approximations des techniques de reconstruction.
Nous effectuons une discrétisation temporelle par
quart d’heure de la journée et par deux heures de la
semaine et nous construisons une représentation vec-
torielle multi-échelles de n = 180 dimensions, 96 =
24 % 60/15 relatives au moment de la journée et 84 =
7 % 24/2 pour le jour de la semaine, par bande de
fréquence et donc trois vecteurs par utilisateur que
nous rassemblons par ligne dans trois matrices de
données {X®) € R“*" b} avec m, le nombre to-
tal d’utilisateurs. La figure 2] montre un échantillon de
profils utilisateurs apres une telle agrégation par jour et
semaine mais sans filtrage fréquentiel. Malgré le bruit
relative a la variabilité des activités individuelles, cette
représentation extrait des pics d’activités journaliers
plus ou moins fréquents sur le semaine mais elle tend,
comme débattu plus haut, & diminuer I'importance des
événements rares au profit des plus fréquents.
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Figure 2: Profils bruts de 100 utilisateurs (un par
ligne). Chaque colonne donne log(p(ult)) pour ¢ sur
la journée puis la semaine (non filtré par fréquence).

La séparation par bande fréquentielle est représentée
figure[3|avec de haut en bas les bandes haute, moyenne
et faible et les événements relatifs aux allers-retours
quotidiens entre travail et maison sont généralement
présent sur la bande haute laissant les autres activités
sur les autres bandes. Certains utilisateurs n’ont pas
de validation sur une certaine bande de fréquence, ce
qui en soit est déja une caractérisation forte de leur
comportement.

4 Apprentissage de comporte-
ments
Nous proposons ici un modele robuste travaillant sur

la représentation agrégée par jour et par semaine que
nous venons de définir et capable d’extraire les activités

latentes aux validations des utilisateurs. Nous voulons
une extraction fine capable d’interpréter correctement
les périodes denses comme creuses du réseau de trans-
ports publics et nous retrouvons face & un probléme
d’équilibre entre une représentation trop faible qui se
concentrerait sur les événements quotidiens des jours
ouvrés uniquement et trop descriptive proposant dans
le pire des cas chaque validation comme un com-
portement. Nous proposons d’utiliser une factori-
sation matricielle non-négative pour extraire ces ac-
tivités latentes. Cette technique correspond bien a
notre probléme car recompose chaque profil utilisateur
comme une somme positive d’éléments du dictionnaire
appris. Nous ajoutons de plus a ’apprentissage une
contrainte de parcimonie, une contrainte sur la forme
des atomes, dite mono-modale, et une normalisation.
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Figure 3: Profils bruts, filtrés par fréquences, de 40
utilisateurs (un par ligne). Chaque colonne donne
log(p® (ult)) filtré pour (b) valant, haute, moyenne et
faible (de haut en bas) et pour ¢ sur la journée puis la
semaine.

Notre objectif est d’apprendre une décomposition
de chaque matrice X(® (par bande de fréquence) en
deux matrices positives : un dictionnaire D et un en-
semble de coefficients «. Les lignes du dictionnaire
D, que nous appelons atomes, représentent chacune
une activité. Les lignes de « sont les coordonnées de
chaque utilisateur sur dans ’espace des activités défini
par D. Chaque atome du dictionnaire est représenté
par une partie journaliere et une hebdomadaire que
nous normalisons & un. Nous imposons également que
les atomes du dictionnaire soient mono-modaux, i.e.
représentatif d'une activité particuliere dans le temps.
Enfin, comme chaque utilisateur ne participe qu’a un



ensemble restreint de comportements dans ’ensemble
de ceux présents pour le réseau, il doit utiliser les
atomes du dictionnaire avec parcimonie. Nous ap-
prenons un dictionnaire par bande de fréquence par
minimisation du colt L exprimé équation dans
I’ensemble des matrices non-négatives avec la con-
trainte C' définie équation (2)).

1
L(X,a, D) = —||X — a.D|* +Xa| (1)

C (D) : Vi, Z D;; = Z (2)

J<tjour tiour <j<tsemaine

Di]’:1

Ce probleme d’optimisation est résolu comme
présenté par l'algorithme [I] par une descente de gra-
dient projeté sur I'espace de contraintes pour le dictio-
nnaire D alternée avec des regles de mise a jour multi-
plicatives pour la matrice de coordonnées a.

D,a + rand ;

tant que convergence non atteinte faire
D =D — pua? (X — aD);
D =¢(D);

_ xDT |
a=a0 33 5pr i

fin
Algorithm 1: Apprentissage de la factorisation ma-
tricielle non-négative

Pour obtenir des atomes facilement interprétables,
nous utilisons régulierement (toutes les 200 itérations)
une projection additionnelle en appliquant un filtre
gaussien sur la représentation de la journée de chaque
atome du dictionnaire. Ce filtre, défini équation (3)), ou
© est le produit terme a terme, ¢,;. I'occurrence du pic
et tjour une variable temporelle relative a la journée,
permet de ne sélectionner que le pic de plus haute am-
plitude pour la journée.

2
tPZC) )

tiour
Vi, X < X@exp(—(]omi2
20

3)

5 Analyse des représentations
extraites

Nous nous concentrons sur l'utilisation du métro en
excluant les bus, trains et tramways. Nous ne
sélectionnons de plus que les utilisateurs abonnés men-
suellement a la carte de transport et ayant suffisam-
ment de voyages. Notre jeu de données est composé de
plus de quatre-vingt millions de voyages par plus de six
cent mille utilisateurs dans environ trois cents stations

pendant quatre-vingt onze jours. Nous avons appris
k = 100 atomes sur n = 180 dimensions avec des ma-
chines classiques (8 coeurs a 3Ghz et 16GB de RAM).
Le millier d’itérations effectué par bande de fréquence
prend 8 heures de calculs environ pour I’ensemble des
utilisateurs. Ces atomes sont représentés figure [4

Dans la bande de fréquence haute, il est intéressant
de voir que la cooccurrence répétée d’une validation
matinale et vespérale donne lieu a des atomes qui
ne sont pas mono mais bi-modaux, malgré la projec-
tion et qui correspondent a des horaires de bureaux.
De plus, les atomes sont principalement utilisés pour
représenter des activités pendant les cing jours ouvrés
de la semaine et trés concentrés entre huit et neuf
heures. A l'opposé, les atomes du dictionnaire appris
sur le bande de fréquence faible sont concentrés sur la
soirée et donnent une part plus importantes aux week-
ends. L’absence de comportement entre deux et cing
heures est diie a I’arrét du service sur cette plage ho-
raire. La figure [5| montre sur la ligne supérieure, par
bande de fréquence, la proportion d’utilisateurs util-
isant chacun des atomes pour sa représentation, par
atome et confirme que chaque atome est utilisé par une
quantité similaire d’utilisateurs, assurant une utilité
de chacun d’entre eux. La ligne inférieure montre,
elle, I'histogramme par bande de fréquence du nom-
bre d’atomes ayant un poids non-nul par utilisateur et
montre la parcimonie dans 'utilisation des atomes du
dictionnaire pour chaque utilisateur.

6 Des utilisateurs aux stations

Suite a l'extraction d’activités latentes par la factori-
sation matricielle non-négative, chaque utilisateur est
désormais représenté comme une un vecteur pondéré
sur cet ensemble d’activités. Nous souhaitons main-
tenant étudier la répartition de ces comportements
type dans le réseau du métro. Formellement, nous
voulons estimer p(als) la probabilité d’'un comporte-
ment conditionné par une station s sur l’ensemble
des stations et utilisons la décomposition suivante :
pla|s) =Y, plaju)p(uls). Pour simplifier Pestimation
de p(uls), nous la considérons uniforme par bande de
fréquence. Nous construisons les représentations vec-
torielles de chaque station comme la somme par bande
de fréquence des représentations vectorielles de chaque
utilisateur pondérée par l'activité globale et obtenons
donc trois vecteurs par station s.

Nous utilisons un algorithme de clustering multi-
instance similaire & [ZZ09]. Les dimensions du
probleme étant faibles, 300 stations et trois fois 100 di-
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Figure 5: La ligne supérieure représente le pourcentage
d’utilisation par les usagers du métro de chacun des
atomes. La ligne inférieure contient les histogrammes
du nombre d’atomes utilisés par utilisateur. Par bande
de fréquence a chaque fois.

mensions par station, la segmentation est tres rapide.
Elle est également stable en fonction de I’initialisation.
Nous avons extrait cinq groupes représentés sur une
carte figure [6] ot chaque station est colorée en fonction
de son allocation par le clustering. Une répartition
géographique des segments est apparente deux
groupes de stations au centre de Paris, un groupe
périphérique a la limite de la ville et de sa ban-
lieue et une séparation entre ’est et 'ouest de la pe-
tite couronne. Les deux groupes du centre séparent
les quartiers touristiques de Paris des quartiers plus
résidentiels et des gares. Les quartiers qui longent les
portes et le périphérique entre Paris et sa proche ban-
lieue appartiennent a un méme cluster d’utilisation.
Enfin, il est intéressant de voir que les banlieues ouest
(Neuilly, Boulogne et Levallois) sont regroupées avec
Vincennes et opposées aux banlieues est, nord et sud

(Gennevilliers, Saint Denis, Montreuil, Villejuif).

Les centroides obtenus par la segmentation sont
représentés figure [ Chaque ligne représente un cen-
troide, les couleurs étant les mémes que pour la carte,
et les colonnes correspondent a ’écart a la moyenne du
profil temporel, reconstruit du profil latent, de chacun
des centroides et par bande de fréquence. Dans cette
représentation un pic correspond a plus validation dans
le cluster que sur ’ensemble du réseau.

A Dinverse, un trou est un manque de validations.
Le filtrage par bande de fréquence et le fait que
seules les entrées dans le métro sont enregistrées sig-
nifie que l'interprétation est différente par bande de
fréquence. La bande haute correspond aux comporte-
ment fréquents des usagers donc qui a priori résident
ou travaillent a c6té d’une des stations du cluster.
A Tinverse pour les deux autres bandes, ils s’agit
d’activités réalisées par des personnes qui, a priori tou-
jours, n’habitent pas ici mais sont venues régulierement
(bande moyenne) ou accidentellement (faible). La
premiere observation est que le cluster périphérique
correspond fidélement a I'usage moyen du réseau, sur
I’ensemble des bandes de fréquences. Les deux ban-
des qui captent le plus d’activités rares sont correspon-
dent au centre de Paris qui contient en effet la ma-
jorité des musées, cinémas, bars et restaurants. Il est
intéressant de noter que les deux se caractérisent par
un déficit de validations le matin et que le groupe con-
tenant les gares s’oppose a celui du centre touristique
par la présence d’un pic au milieu de ce déficit matinal.
Il s’agit des personnes arrivant en train transiliens aux
gares, depuis les banlieues plus éloignées, et rejoignant
le métro ici. Et notre modele est capable d’extraire
des activités suffisamment finement pour distinguer ces
comportements. A I'opposé, les clusters des banlieues
ouest et sont caractérisés par un pic d’activité le matin
et le soir dans la bande de fréquence haute et une
absence de trafic le soir dans la bande faible faible.
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Figure 6: Carte de des stations du métro de Paris avec une coloration par cluster.



Figure 7: Différence au trafic moyen du profil des centroides des clusters de stations.

agrégations par jour et semaine par bande de fréquence.

Ce comportement semble correspondre a ces régions
résidentielles. La aussi, la finesse de 'extraction de
notre modele sépare un départ plus tardif de la banlieue
ouest d’un départ anticipé a l’est, suivi d’'un déficit.
Ces régions semblent donc marquées par des heures de
bureaux différentes.

7 Conclusion

Nous avons dans cette étude proposé une approche
robuste, s’appuyant sur l'apprentissage automatique,
pour analyser la mobilité urbaine. Elle s’appuie sur
les données billettiques disponible grace a la mise en
place de cartes de transports identifiant leur utilisa-
teur. Nous avons réalisé une extraction d’activités la-
tentes sur ces données représentées par une agrégation
multi-échelle, par jour et par semaine, et sur plusieurs
bandes de fréquences, de chaque utilisateur, exploitant
pleinement cette nouvelle possibilité de suivre un
utilisateur au cours de ses multiples trajets. Nous
avons utilisé une factorisation matricielle non-négative
avec une contrainte de parcimonie et de forme mono-
modale sur les comportements type latents. Des pro-
fils latents d’utilisateurs, exprimés comme combinai-
son d’activités, nous avons créés des profils de sta-
tions. Grace a un clustering multi-instances nous avons
analysés les groupes de stations issus de ces profils.
Cette analyse montre que notre méthode est capable
d’extraire finement des comportements type a partir
d’une agrégation grossiere et bruitée des journaux de
validation et la segmentation sur ces profils fins révele

Juxtaposition des

une répartition géographique et sociale intéressante des
habitudes dans le métro Parisien. Du point de vue
de 'apprentissage automatique, ces profils latents sont
une représentation stable et haut niveau de données
brutes bruitées et peuvent étre exploitées pour mieux
caractériser les utilisateurs et les stations.
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