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RESUME

De plus en plus de sociéés de transport en commun profitent d’&uipements avancé en vue de
faciliter la gestion et analyser les caracté&istiques de leurs réeaux. En tant que titre de transport, la
carte apuce est maintenant largement utilisée. La mise en ceuvre d’un systéme de transaction par
carte apuce r&luit non seulement le temps de paiement lors de I’embargquement, mais aussi collecte
efficacement et relativement bien des données considérées comme un médium favorisant I’analyse
des chames de délacement de transport en commun. Cependant, le fait que certains systames
n’enregistrent que les transactions al'arr& d'embarquement constitue une contrainte aéablir la
chame de déplacement, ce qui demande de développer une méhode fine d'estimation des

destinations.

Une revue de litt&ature a &éréalisée concernant les approches d’estimation d’origine-destination
a I’aide de données de carte a puce. Les recherches existantes démontrent une série d'algorithmes
basé& sur le modée totalement désagréé et diverses hypotheses, permettant de trouver une
estimation ala plupart de déplacements. Pourtant, le traitement des déplacements unitaires, plus
difficiles aanalyser, et I'absence de validation des résultats, ont encore besoin d'&re résolus, ce qui
freine 1’utilisation des données des chames de délacements en planification. Ce projet a donc
principalement pour but de développer le modéle existant d’estimation des emplacements de

dévarqguement, notamment en am@iorant le traitement des déolacements unitaires.

Afin de réaliser ce projet basé sur le modéle totalement désagrégé et I’hypothése de distance de
transfert, un profil de I’historique des déplacements de chaque carte est &abli, ce qui permet de
pré&voir les destinations des déplacements en intégrant dé&ormais le modele d’activité. Du coup,
I’estimation par noyau, une méthode probabiliste, est proposé. Elle permet de calculer la
probabilitéspatio-temporelle de dévarquement associée achaque embarquement. La mé&hode de
densitéjointe de plusieurs variables aléatoires réelles est également nécessaire en vue d’intégrer
les probabilités spatiale et temporelle. En outre, é&ant donnéqu'il existe de nombreuses donnés a
traiter, il est essentiel de concevoir un programme informatique pour réliser le calcul agrande

&helle.

En tant que premiere entreprise dans I'nénisphe&e ouest autiliser le systame de tarification par
carte apuce en 1998, la Sociééde transport de I'Outaouais (STO) est prise comme exemple. Les

éudes des données de carte apuce de la STO par les chercheurs de I’Ecole Polytechnique de
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Montré&l ont désutéen 2003. Dans ce projet, les données aanalyser sont tous les enregistrements
d’embarquement d’un mois (octobre 2009). Ces données sont traitées par un algorithme avanceé

développéen Python.

L’algorithme pr&élent ré&sout 80,64% des délacements et il reste 19,36% de déplacements sans
aucune approche pour les réoudre. Les résultats de calcul dénontrent que la contribution de ce
projet, surtout pour le délacement unitaire, ré&sout 10,9% de dévlacements additionnels. Somme

toute, 56,30% des délacements unitaires sont résolus.

Enfin, concernant les problénes que nous avons rencontrés au sein de cette recherche, des
perspectives sont proposéss pour les recherches futures. Ces perspectives sont: I’intégration des
nouvelles sources de données, la mise en ceuvre de la nouvelle méthode, 1I’import des nouveaux
algorithmes. Ces idées visent aamd@iorer la quantit€ainsi que I’exactitude d’estimation dans

’avenir.
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ABSTRACT

More and more transit companies benefit of advanced equipment in order to facilitate the
management and analysis of the characteristics of their networks. As a ticket, the smart card is now
widely used. The implementation of a system of smart card transaction not only reduces the time
of payment when boarding, but also effectively and relatively well collects data regarded as a
medium favoring chain analysis of movement. The fact that some systems only record the
transactions at the boarding stop become a constraint to establish the chain of travel, which requires

a fine method of estimation destinations.

A literature review was realized regarding approaches for origin-destination estimating using the
data of smart card. Existing research shows a series of algorithms based on various assumptions
and completely disaggregated model, having matched most of trips. However, the single trips, more
difficult to analyze, is still need to be resolved, which hinders the use of data for transportation
planning. This project aims primarily to develop the existing model for estimating alighting points,

especially by improving the processing of single trip.

In order to realize this project based on the completely disaggregated model and the assumption of
transfer distance, a profile of the travel history of each card is established, which predicts trips
destinations now integrating the activity model. Then, the kernel estimation, a probabilistic method
is proposed. It allows to calculate the spatial-temporal probability of alighting. The method of
density which is joint several random variables is also necessary to integrate spatial and temporal
probabilities. Furthermore, since there are a number of data to be processed, it is essential to design

a computer program to realize the calculation on a large scale.

As the first company in the Western Hemisphere to use the charging system smart card in 1998,
the Sociéé&de transport de 1’Outaouais (STO) is taken as an example. STO smartcard data studies
by the departments of Industrial Engineering and Civil Engineering at the Ecole Polytechnique de
Montreal began in 2003. In this project, the data to be analyzed are all records of boarding during

a month (October 2009). These data are processed by an advanced algorithm developed in Python.

The existing algorithm solves 80.64% of trips and there are 19.36% of trips without any approach
to solve them. The calculation results show that the contribution of this project, especially for the
single trip solves 10.9% of additional trips. Overall, 56.30% of single trips are solved.
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Finally, concerning the problems we encountered in this study, five perspectives are proposed for
continuing research. This outlook includes the integration of new data sources, the implementation
of the new method, and the creation of new algorithms. These ideas are intended to improve the

quantity and the accuracy of estimation in the future.
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INTRODUCTION

Le développement durable fait appel au transport collectif, par le biais du transport durable. Depuis
des années, le développement ou I’extension des transports individuels présente plein de
désavantages sur plusieurs domaines. D’abord, le transport individuel exige beaucoup plus
d’énergie que le transport collectif. Le fait qu’un véhicule privé ne transporte habituellement qu'une
ou deux personnes gaspille le carburant et @net au prorata plus de gaz a effet de serre (GES) qu’un
véicule collectif. De plus, la fiabilitédu transport collectif (moins d'accidents par passager)
déasse celle du transport motoriséindividuel. Enfin, la congestion mé&ropolitaine devient un
probléme trés int&essant aanalyser, et elle est causé par la pré@ondéance du transport individuel.
L’incitation vers le transport en commun pourrait contribuer aréluire le phéomene de congestion.

Il est donc fortement conseilléde développer le systéne de transport collectif.

L'é&olution des systénes de transport collectif s'est faite en parallde au développement de la
motorisation privée. Premiéement, au niveau matéiel, divers &uipements avancé sont implantés
dans le systéme de transport en commun, par exemple: les syst@mes de perception par cartes apuce
(AFC, Automated fare collection system), les systé@mes avancés de planification (APTS Advanced
Public Transportation systems), les systames d'information aux usagers (ATIS Advanced Traveler
Information Systems), les systames avancé de contrde véniculaire (AVCS Advanced Vehicule
Controle Systems). Ces nouveaux syst@nes rendent le transport en commun plus facile &opé&er,
et plus sécuritaire en profitant des technologies informatiques et automatiques. L’investissement
dans les transports collectifs a augmenté ces derniees années, en vertu des nouvelles
préccupations. Deuxi@nement, au niveau social, des mesures incitatives n’ont cessé d’étre prises
par les gouvernements, les socié&é& de transport en commun, les organisations de protection
environnementale, etc. Plein de villes ont adoptéune idélogie commune, soit «la priorit€au

transport en commun >

En vue d’analyser les caracté&istiques des déplacements par transport collectif, fournir de meilleurs
services aux usagers, mieux planifier les itingaires et enfin trouver le meilleur rapport qualitéprix
de transport en commun, beaucoup de recherches ont &é&faites pour développer de nouveaux outils
pour les planificateurs. En fait, la problénatique de transport en commun est similaire aux trois

questions fondamentales de philosophie :



D ’ou viens-je ? Qui suis-je ? Ouvais-je ?
Pour les passagers :

« D’ou viens-je », signifie 1’origine d’un passager. Pourquoi habite-t-il ici? Il s’agit de
I’urbanisme, la distribution de population. Pourquoi choisit-il cet arrét comme 1’origine de
déplacement de transport en commun? Cela influence la distance apied et la composition de

I’itinéraire de transport en commun.

«Qui suis-je » signifie I’action d’une personne. Il est 1’usager de 1’autobus, de métro, de train de
banlieue ou le tramway? Il choisit un mode de transport en commun. 1l est I’habitué du méro, donc
il préfere un transfert de méro aun direct trajet en bus? Cela touche les problémes du tracéde

déplacement des passagers.

«Ouvais-je » signifie la destination d’un passager. Pourquoi va-t-il ici? Il s’agit de 1’urbanisme,
les lieux de travail et d'@ude, les emplacements d’attraction d’activité. Pourquoi choisit-il cet arré&
comme la destination de déplacement de transport en commun? Cela influence la distance
parcourue, la localisation des arr&s de transport en commun. En plus, aprés avoir descendu du
véhicule, va-t-il prendre le transport en commun tout de suite et retourner ala premiére question «
D’ou viens-je »? Qu’est-ce qui se passe pendant sa journé&? Espée-t-il de retourner ason point de
départ ou effectuer d'autres activité& ? Qu’est-ce qu’il faut faire pour satisfaire cette demande? Les
réponses se trouvent dans les donnés qui nous permettent de reconstituer ces déplacements et cette
journé& d'activité

Pour trouver les réponses aces questions, le planificateur de transport a donc besoin de donné&es.
En vue de connaTire le plus possible les réponses aces trois questions fondamentales, beaucoup de
meéthodes et d'outils sont destiné& aré&upéer les données. Chaque méhode a ses avantages et
inconveénients. Par exemple, par les enqué&es té@éhoniques, les réonses aux trois questions
peuvent clairement &re ré&up&ées. Par contre, ces enqué&es cotent cher et ne donneront ce
renseignement que pour de courtes p&iodes de temps. L’énorme population d’une ville rend cette
mehode difficile aappliquer atoutes les personnes. Une autre méhode est de «compter sur place
» Cette mé&hode répond bien ala question «Qui suis-je >»en observant les activité sur place.
Cependant, cette méthode sépare 1’action d’embarquement et de dévarquement. Elle ne ré&upée

pas les données de I’action individuelle, c’est pour cette raison qu’elle est plutot juges «agregee >»



Méme si a la fin il est possible d’en infé&er la matrice O-D, elle ne réond pas exactement aux

questions «D’ou viens-je »et «Outvais-je >

Dans ce projet, la carte apuce est employé comme un outil destinéaré&upéer les données. Gréce
ala carte a puce, les réponses de « D’ou viens-je »et «Qui suis-je »sont plus preisénent trouvess.
La base de données du systeme de paiement contient les enregistrements des emplacements
d’embarquements ainsi que du mode de transport en commun employé Par contre, dans le contexte
d'un systéme oul'enregistrement ne se fait qu'al'embarquement, il est difficile de réondre ala
question «Ouvais-je » C'est le cas notamment des systames de perception par cartes apuce

install& au Québec.

Le manque d’enregistrement de débarquement empéche d’établir le profil complet du passager.
Cependant, la forte utilitéde la carte apuce aréondre aux questions « D’ou viens-je »et «Qui
suis-je » incite les chercheurs a trouver un moyen d’estimation du «Ouvais-je », soit I’estimation

des emplacements de débarquement, ce qui est le principal objectif de ce projet.

Dans ce ménoire, beaucoup d’efforts sont consacrés a trouver la réalité du «Ouvais-je > et dans
ce contexte une s&ie de modées sont &ablis. Premié&ement, quatre phases ont &&identifiées pour
estimer I’emplacement de débarquement. La phase «Séguence de délacement >»a pour but de
résoudre les transactions qui ne correspondent pas au dernier déplacement du jour. Les phases
«Retour adomicile »et «Déplacement du prochain jour >»ont pour but d’estimer les destinations
des derniers dénlacements du jour. Enfin, la phase «Déplacement unitaire >»>a &écré& en vue de
résoudre les déplacements restants, souvent orphelins dans la journé. Deuxiénement, diffé&entes
méhodes ont &€ identifiées. Pour la phase «Séjuence de déplacement >3 nous estimons
I’emplacement de débarquement en nous basant sur deux hypotheéses : le temps minimum dans la
seguence d'embarquement et la distance minimum dans cette s&juence. Les recherches existantes
démontrent une sé&ie d'algorithmes qui ré&olvent la plupart des délacements. Pourtant, le
traitement des déplacements unitaires, plus difficiles aanalyser, reste problénatique, ce qui freine
I’utilisation des données des chaines de déplacements aux fins de planification, car un certain

nombre de destinations restent toujours manguantes.

Ce projet a donc principalement pour objectif d’une part de développer les modées existants
d’estimation des emplacements de débarquement en fouillant les relations potentielles dans les

donneéss, et d’autre part de ve&ifier la con&ence des ré&ultats de calcul en comparant des modees



ayant diffé&entes hypothéses. Nous nous attarderons particuliéement au déseloppement d'une
nouvelle mé&hode en ce qui concerne les délacements unitaires. Pour ce faire, nous expliquerons
et implanterons d'abord les algorithmes actuels, avant de développer et programmer le nouvel

algorithme, qui vient s'ajouter aux pré&élents afin d'am@iorer la recherche de destination.

Dans le chapitre 1 de ce ménoire, nous présentons une revue de litt&ature sur la carte &puce en
planification du transport collectif et les moddes d'algorithme existants d’estimation des
destinations. Le chapitre suivant pré&ente une réflexion sur les mé&hodes existantes et propose une
nouvelle mé&hode pour ré&oudre les délacements unitaires. La modé@isation de 1’estimation sera
&alement faite dans ce chapitre. Ensuite, le chapitre 3 présente le processus de programmation et
d’implantation des algorithmes. Finalement, au chapitre 4, en analysant les réultats obtenus, nous
&aluerons cette nouvelle méhode et éoncerons ensuite des perspectives en guise de conclusion.
La Figure 0-1 pré&ente le contenu du mémnoire, en relation avec la mé&hodologie géné&ale et les

contributions que nous présenterons au sein du mémoire.
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| Revue de littérature (Chapitre 1) |
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Figure 0-1 Schéma géné&al du mémoire



CHAPITRE 1: REVUE DE LITTERATURE

La revue de litt&ature a pour but de synthéiser les recherches que des chercheurs ont faites en
relation avec ce projet. Elle contient trois parties principales. La premiée partie pré&ente la carte &
puce. Dans cette partie, nous pré&sentons non seulement les fonctionnements, les normes par rapport
ala carte apuce, mais aussi les caracté&isations en termes des données, des usagers et du réseau.
La deuxi@ne partie porte sur les modées existants d'estimation des destinations. L’importance de
déerminer les destinations par la carte apuce est discuté. Ensuite, nous preésentons les deux
principales hypotheses pour réoudre cette probl@natique : basé sur la distance des s&juences des
transactions et basée sur le temps des sé&juences des transactions. Finalement, nous présentons
I’estimation par noyau, une méthode pour estimer la densit&de probabilitépour les variables
alé@toires. Cette méhode sera importante pour estimer les destinations dans le cadre de cette

recherche.
1.1 Lacarte apuce en planification du transport collectif

1.1.1 Gé&é&alit& sur les cartes apuce

La carte apuce, de par la versatilitéet la puissance du mé&lium, constitue une des plus inté&essantes
avanceées technologiques dans les services de transport collectif. Intégrée aun systéme de
perception éectronique et automatique des titres de transport, la carte permet une collecte en
continu de données transactionnelles individualisées sur 1’utilisation des réseaux de transport
collectif (TREPANIER et al., 2004). Selon Trépanier, le fonctionnement de la carte &puce
concerne plusieurs aspects : avantage de la carte apuce, geneése de données, exploitations dans le

cadre de la planification des transports collectifs et enfin confidentialité

En ce qui concerne 1’avantage de la carte a puce, selon Bagchi et White, elle permet aux agences
de transport d’examiner les comportements des usagers en offrant un meilleur aperq que les
sondages (BAGCHI et WHITE, 2005). Selon Attoh-Okine et Shen, elle permet non seulement des
structures tarifaires plus complexes, mais aussi d’intégrer le multir&seau (ATTOH-OKINE et
SHEN, 2005). Selon McDonald, 1a mise en ceuvre d’un systéme de carte a puce facilite les travaux
quotidiens des chauffeurs ainsi que la gestion des agences de transport collectif. De plus, en long
terme, ces travaux vont ré&luire les cotts de perception (MCDONALD, 2003). Selon Utsunomiya



et al., en utilisant des enregistrements de la carte apuce, nous pouvons observer les habitudes de
déplacements des usagers sur une plus longue p&iode (UTSUNOMIYA et al., 2006).

En ce qui concerne la genese des donnéss de carte apuce, ces données ont é&écategoriseéss de la
fagn suivante (BAGCHI et WHITE, 2004):

e Information spatiale : emplacement d’embarquement, emplacement de débarquement dans
certains cas, duree et itinéaire du trajet (dans le cas oulles emplacements d’embarquement

et de déarquement sont tous connus) ;

e Information temporelle : date et heure d’embarquement, date et heure de dévarquement

(dans le cas ou les emplacements d’embarquement et de débarquement sont tous connus) ;
e Information structurale : mode de transport et service emprunt&(ligne, sens) ;
¢ Information personnelle sur 1’usager : nom, sexe, &e, adresse, possession automobile ;

e Information d’achat : type de billet, prix du billet, emplacement d’achat (I'emplacement

d’achat et d’embarquement est différent dans certains cas).

Le besoin de la carte apuce lors de dévarquement diminue le temps de déplacement et le confort &
bord. Par contre, il est obligatoire de valider la carte apuce lors du débarquement dans certains cas.
Par exemple, certains systa@mes exigent les enregistrements de débarquement en vue de calculer le
tarif de chaque déplacement selon la distance d’embarquement tel qu’en Corée (PARK et KIM,
2008). En outre, ces emplacements de débarquement sont ré&up&& en vue de mieux analyser le
systéme de transport tel qu'aPé&kin (Sl et al., 2014).

En ce qui concerne les exploitations dans le cadre de la planification des transports collectifs,
Bagchi et White ont indiqguéque les données de la carte apuce avaient avantage acaract&iser
chacun des trajets effectués d’une fagon totalement désagrégée en long terme (BAGCHI et WHITE,
2005). De plus, ces données ont également d’avantages pour plusieurs usages, au niveau de
I’amélioration du niveau de service et de la dé&ermination des tarifs et de marketing (BLYTHE,
2004). Pourtant, il existe des erreurs au sein de ces donnés (CHU et CHAPLEAU, 2014); une
proce&ure en vue de déecter les valeurs suspectes dans les données et am@iorer la qualitéde ces
dernieres a @éécré en utilisant la logique spatiotemporelle et les concepts de transport en commun
(CHU et al., 2009).



En ce qui concerne la confidentialit& en tant que base de données pouvant dérire les habitudes
des déplacements des usagers, les systé@mes de paiement par carte apuce font appel ades mesures
pour protéyer les informations nominales (CLARKE, 2001). Au Québec, les regles de la
confidentialiténe permettent pas d’employer les profils des usagers sans 1’autorisation écrite de la
clientéle (TREPANIER et al., 2004).

La Figure 1-1 montre le fonctionnement typique d'un systéme des transactions de la carte &puce.
La base de données des transactions de la carte apuce contient les données sur les usagers, les
donnéss sur les validations et un serveur de donnees. Les usagers peuvent charger les cartes &puce
aupres des points de vente @metteurs ou des points de vente rechargeurs. En mé&me temps, les
informations des usagers ainsi que des titres vont &re transfé&ees ala base de données. Une fois
montés, les usagers valident la carte &puce au sein du systéme. A ce moment-13 la base de données
va valider 1’état de cette carte a puce. A la fin de la journé, les autobus éjuipés de lecteur et de

GPS é&hangeront éventuellement les données portant sur les traces, les voyages et les validations.

Validation (montée) Autobus équipé de
Usager avec carte i% - lecteurs + GPS
Données sur les validations Tracés et voyages
Infos usagers + titre (asynchrone)

Points de vente Infos usagers + titre

émetteurs

Données sur
les validations

Points de vente
rechargeurs

Transactions financiéres ]
Tracés et voyages

HASTUS.S.I opérationnel
(tracés, horaires)

Systéme comptable

Figure 1-1 Diagramme fonctionnel du paiement par cartes apuce (Inspiréde TREPANIER, 2004)

1.1.2 Caracté&risation des donnéss

Avant I’utilisation des données, il faut d’abord vérifier la pertinence des données. Au sein des

recherches existantes, on traite surtout de la validation individuelle.



La validation individuelle vise adéecter les erreurs en vérifiant I’enregistrement des données un
par un. On peut par exemple trouver les erreurs suivantes (TREPANIER et CHAPLEAU, 2001):

e Des lignes non existantes (géo réf&encés en coordonneées nulles).

e Laddinition du réeau est incompléte par rapport anotre base de données.

e L’arrét n’est pas ré&enceédans la base de données.

e Des arré@s-ligne des données de montées n’appartiennent pas a la ligne considérée.
e Certaines montees sont effectuées au dernier arré& du tracéde la ligne consid&ee.
e L’heure de départ du voyage (indice caract&isant le numé&o de voyage) est nulle.

Le résultat de cette procé&lure, appliqguee aux données de la Socié&éde transport de I'Outaouais
(STO), a permis de déecter environ 6.67% d’enregistrements en erreur. La Figure 1-2 présente la
distribution des erreurs estimées de chacun des types pour une p&iode limité. Cette distribution
démontre que méme si les nombres totaux d’enregistrements varient en fonction des dates, les
pourcentages de chacun des types d’erreurs restent les mémes niveaux.
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Figure 1-2 Statistiques d’identification des erreurs pour les données pour une p&iode limitee
(TREPANIER et CHAPLEAU, 2001)

Pour caracté&iser les donnéss, Trépanier et Chapleau ont proposeél’approche orientée-objet en
transport. Cette approche vise aanalyser des données de transport, notamment en définissant et



quantifiant les concepts inhé&ents (TREPANIER et CHAPLEAU, 2001). Le modée-objet "cartes
apuce" de la STO correspondant ala p&iode du ler janvier 2004 au 30 septembre 2009 est pré&senté

sur la Figure 1-3.
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Figure 1-3 Modée-objet correspondant pour une pé&iode limité (TREPANIER et CHAPLEAU,
2001)
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Ce modée-objet en transport comprend quatre objets :

* dynamiques, représentant ce qui se deplace, tels que les véhicules et les usagers de 1’agence

de transport ;

* cinéiques, représentant des descripteurs du mouvement, tels que les lignes, les lignes-

arrés, les recharges et les transactions;

 statiques, représentant les supports immobiles faisant partie du systéme de transport, tels

que les arr@s et les points de vente ;

¢ syst@miques, éant les fal&ateurs des autres objets : Réeau de transport collectif, STO et

demande.

Selon leurs fonctions, ces objets ont &éregroupés pour concevoir quatre groupes (TREPANIER et

CHAPLEAU, 2001):
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e Les objets du reéseau de transport collectif (A) représentent les ééments «visibles >»du
réseau de transport. Ils contiennent les lignes, les arr&s et les objets qui en sont dé&ivés au

sein de ce syst@me de transport en commun.

e Les objets op&ationnels (B) déinissent la mé&sanique de fonctionnement du service. Basés
sur les @éments «bus >»>et «chauffeur >3 nous produisons les journéss de travail. Parmi
eux, une partie des voyages sont improductifs; dans ce cas, les bus peuvent retourner au

garage, ce qui constitue tous les ééments des objets (B).
e Les objets administratifs (C) regroupent tous les ééments portant sur la gestion financiere.

e Les objets liés ala demande (D) regroupent les ééments associé ala planification des

transports.

En conclusion générale de ces analyses, la richesse de I’information recueillie et le fait qu’elle soit
continue permettent une meilleure comprénension du systéme de transport, du comportement de
ses usagers et une validation plus facile des changements. Ces données peuvent donc rendre la
planification plus dynamique. L’étude proposée se base sur ces recherches et présente une analyse
des déplacements des usagers de carte apuce de la STO, afin de déerminer un modée de
déermination (d&ivation) des destinations (TRANCHANT, 2005).

1.1.3 Caracté&risation des usagers

En analysant la base de données, il est possible d’obtenir les informations concernant des clientées,

soit la caracté&isation des usagers.

Premié&ement, en tenant compte des types de tarif, il est possible de calculer la proportion des
usagers selon leur appartenance aux groupes. En utilisant des techniques d' «exploration des
donnéss > Morency et al. ont obtenu les réultats pré&sentés au Tableau 1-1 (MORENCY et al.,
2007).

Tableau 1-1 Distribution des usagers-semaines en quatre groupes selon le type de titre
(MORENCY et al., 2007)

Type de carte | Groupe 1 (%) | Groupe 2 (%) | Groupe 3 (%) | Groupe 4 (%)
Adulte 58.8 13.9 9.2 18.1
Eudiant 21.0 17.7 26.4 24.8
Ané 6.2 6.4 7.9 79.5
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Deuxiénement, en tenant compte des heures d’embarquement et de débarquement, il est possible
d’estimer le motif du déplacement. Par exemple, les regles suivantes nous aident adistinguer les
objets du déplacement (DEVILLAINE et al., 2012).

Travail
e Type de carte est adulte.
e Un des cas suivants:
- Durée de I’activité est supérieure a 5 h et

- Durée de I’activité est comprise entre 2 et 5 h, et de la zone d'arr& de bus n'est pas

I'nGpital ou de loisirs.
e Délacement avant de l'activitén'é&ait pas le dernier de la journée.
Bude
e Type de carte est &udiant ou mineur.
e Un des cas suivants:
- Durée de I’activité est supérieure a 5 h et

- Durée de I’activité est comprise entre 2 et 5 h, et de la zone d'arr& de bus est
&lucatif.

e Délacement avant de l'activitén'est pas le dernier de la journée.
Domicile
o Déplacement pré&élant l'activitéa é&émis dans la journe.
e Déplacement pré&&lant l'activitén'dait pas le seul de la journés.
Autre
e Si le type de carte est adulte, une des situations suivantes:
- Dureé de l'activitéest comprise entre 30 min et 2 h et

- Dure de l'activitéest entre 2 et 5 h, et de la zone d'arr& de bus est al'h&pital ou de

loisirs.
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e Si le type de carte est éudiant ou mineur, un des cas suivants:

- Duree de l'activitéest comprise entre 30 min et 2 h et

- Duré de l'activitéest entre 2 et 5 h, et de la zone d'arré& de bus n'est pas &lucatif.
e Déplacement avant de l'activitén'é&ait pas le dernier de la journés.

Troisiemement, le résultat d’estimation du motif du délacement nous permet de caracté&iser la
temporalité des transactions de chacun de ces motifs d'activité La Figure 1-4 pré&ente la
distribution de I’heure de déout du déplacement (I’heure d’embarquement) de lundi ajeudi &
Gatineau (la STO) pour deux années diffé&entes. Les courbes nous permettent d’analyser les heures
de pointe des transactions pour chaque motif. Elles nous permettent aussi d’évaluer la proportion
des types de délacement par heure. En comparant les deux figures, il est possible d’identifier

I’évolution des comportements, dans ce cas-ci I'éalement des heures pour motif éudes.

2005- Monday/Thursday 2009- Monday/Thursday

p LR G RSN U MO S SR s -

20 — —— 20 1+

|40 R D N N | S D A S 5 A 15 +—+

e \WoOTk
Home

w— Study

10 10

e Other

9% over activity typetotal for year and day category
9% over activity typetotal for year and day category

0 4 8 12 16 20 24

Day time Day time

Figure 1-4 Répartition de I’heure d’embarquement des activité du lundi au jeudi aGatineau en
(gauche) 2005 et (droite) 2009 (DEVILLAINE et al., 2012)
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Quatriemement, une meilleure connaissance de I'achalandage aux heures de pointe du transport en
commun facilite I’optimisation du service par rapport ala demande. 1l est né&essaire de trouver un
moyen pour mesurer et déerminer I'achalandage basésur la base de données de carte apuce. Une
méthode a été créée et a été mise en ceuvre a la ville Shenzhen, Chine (SHI et LIN, 2014). Dans
cette recherche, les auteurs combinent le nombre de transactions d’une heure de matin et d’une
heure de 1’aprés-midi et calculent le somme des transactions de ces deux heures. Ensuite, ils
comparent les combinaisons ouielles comprennent le plus de transactions. Pour toutes les paires
des heures des transactions, ils trouvent les heures les plus fré&juentéss et obtiennent les heures de
pointe de matin et de I’aprés-midi. Dans le cas pré&entéala Figure 1-5, selon cette méhode, ils
identifient que I'neure de pointe du matin est entre 7 heures et 9 heures, et I’heure de pointe de

I’aprés-midi est entre 18 heures et 19 heures.

25.00% 22.54%

aea 16.74%
15.33%

15.00%
10.94%

10.00% I F93% 7 3%

4.45%
5.00% -3-38% Im%l l

0.00% ——-. 1 ;

716 7_17 7_18 7_19 7_20 8_16 8_17 8_18 8_19 8_20

| 9.12%

Figure 1-5 Déermination de I'heure de pointe du transport en commun (SHI et LIN, 2014)

Cinquieénement, outre la temporalit& il est aussi possible de trouver les informations utiles par
rapport ala spatialité Il est relativement facile de calculer le nombre de transactions achacun des
arré@s. Il est ainsi possible de trouver les arré&s les plus utilisé achacune des heures. En plus,
I’existence de cette base de données nous permet de valider I’exactitude des résultats des autres
sondages tels que I'enqué&e de délacement (SPURR et al., 2014). La Figure 1-6 démontre 1’écart
de nombre de transactions en comparant les données de carte apuce aux données de I'enqué&e 2013

pour chacune des stations de mé&ro de Montreal.

Sixienement, les données de carte apuce permettent non seulement de connare 1’origine des

transactions, mais aussi les destinations si le systéne l'enregistre. La Figure 1-7 démontre les
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origines et les destinations des transactions d’une ville. Cette distribution nous aide a savoir les
zones principales de géné&ation des délacements du jour de la semaine ainsi que le week-end (SHI
et LIN, 2014). Cela facilite la planification des systames de navettes pour transporter les gens qui
se rendent au travail et retournent adomicile. De plus, la connaissance de la diffé&ence de ces O-D
entre les jours de la semaine et le week-end nous aide aredistribuer les trajets ou les horaires du

transport en commun durant le week-end.

@HTS under-report
QHTS over-report

Figure 1-6 Diffé&ence d’embarquements entre 1I’enquéte de déplacement et les validations de

cartes apuce au méro avant 9 heures (SPURR et al., 2014)
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o O_Weekend

r::'n D_Weekday d s D_Weekend

Figure 1-7 Distribution spatiale d’O-D (SHI et LIN, 2014)

Septiemement, il est intéressant d’analyser la fidélit¢ des titulaires d’une carte a puce. Une
véification de la possession longitudinale de chacun des types de cartes permet de conna’ire la
fidditédes clientdes en leur attribuant un taux de survie. Le résultat de cet examen est pré&enté
sur la Figure 1-8. Nous remarquons que les titres avec paiement bancaire (PB) ont un taux de
réention plus éeveque les autres. Les usagers des lignes régulieres sont moins fidees que ceux
des lignes express. Pour les éudiants collégiaux et universitaires, nous constatons des chutes

reguliéres de réention apreés la fin des &udes (Trépanier et Morency, 2010).
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Figure 1-8 Taux de réention des usagers de cartes apuce apparus sur le réseau en 2004 et 2005,
selon le type de titre (TREPANIER et MORENCY, 2010)

En conclusion, il est possible d’extraire des informations concernant les usagers depuis les bases
de données des systames de paiement par carte apuce. Ces informations contiennent la fré&uence
spatio-temporelle de 1’utilisation des types de carte.

1.1.4 Caracté&isation du ré&eau

En analysant les mé&nes bases de données, il est possible d’obtenir des informations concernant le

service de I’agence de transport, représenté par la caractérisation du réseau.

Diagramme Espace/Temps du voyage de 05h26 le 2003-07-17
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Figure 1-9 Reconstruction d'un service espace/temps (TRANCHANT, 2005)

Charge = Montées dérivées + montées non dérivées - descentes | EMontees_der
Tracé 37/ Sens 0/ Le 2003-07-17/ Voyage de 06h30 | ®Montees_nonder

ODescentes

“
40 MTonguew ditrace 1327 kms B Charge
%6 T Charge madmale des voyages de la joumse : 46
2
28

1 Charge madmale du voyage : 33
24 | Nombre de montées du voyage - 34

| |Nombre de passagers-km: 23283

01234567889 10111213141516171819202122232425262728293031323033435363738394041424344454647484950

Figure 1-10 Profil de charge d'un voyage (TRANCHANT, 2005)

Graphique Espace/Temps/Achalandage du tracé 37/0
le 2003-07-22

W 56-60
W 52-56
W 48-52
0 44-48
040-44
W 36-40
W 32-36
[028-32
W 24-28
0 20-24
W 16-20
012-16
0s8-12
W 4-8
D0o-4

Longueur ligne : 13,27 kms

Nombre d'arréts : 51

Nombre de voyages: 33

Vitesse commerciale moyenne : 17,71 kmi/h
Nombre de véhicules-km : 437,94

Nombre de passagers-km: 3511,15

Charge maximum tout voyage confondu: 33

Figure 1-11 Densitéde I'achalandage spatiale-temporelle (TRANCHANT, 2005)

Premiéement, un diagramme espace-temps peut &re éabli pour chaque voyage. Une fois
reconstitu¢ 1’ensemble des arréts des voyages associés a leur heure de passage, l'algorithme de
déermination des heures de passage aux difféents arr&s peut &re appliqgué Nous pouvons alors
en deluire un diagramme espace-temps de chacun des voyages de&laré&s. Comme présentésur la
Figure 1-9, ’axe des abscisses représente la distance en métre associée aux diffé&ents arr&@s du
tracé et 1’axe des ordonnées I’heure de passage. Il est alors possible d’en déduire la vitesse

commerciale approximative du voyage qui est ici de 18,51 km/h (Tranchant, 2005).
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Deuxieémement, un profil de charge peut étre établi pour représenter le taux de I'utilisation d’un
voyage du véhicule. La procélure pré&élente permet de savoir quel vénicule a &&emprunté et la
base de données comprend directement les informations spatio-temporelles d’embarquement. 1l ne
faut donc qu’estimer la destination de déplacement pour pouvoir construire ce profil comme

présentésur la Figure 1-10.

Ces diagrammes prennent en compte la dé&ivation ou non des points de destination associé&s a
chaque montée. C’est pour cela qu’on peut remarquer sur certains diagrammes que la charge n’est
pas nulle a ’arrivée au dernier arrét ; cette charge finale correspond a la somme des «montées non
dé&iveées >; c'est-adire celles dont on ne connait pas 1’arrét de destination. Il a alors été possible de
déerminer la charge maximale de chaque voyage, le nombre de montées du voyage et de calculer

le nombre de passagers-kilometres (Tranchant, 2005).

Troisienement, en combinant les deux figures pré&élentes, un graphique sur la densité de
I'achalandage spatio-temporel a é&é&obtenu, comme pré&entésur la Figure 1-11. Ce diagramme
permet d’évaluer ou se trouvent temporellement et spatialement les pointes de charge de la journée.
Par exemple, nous pouvons faire une coupe du diagramme pré&é&lent entre les arr&s 30 et 40, car
la principale pointe de la journée semble s’y trouver. La figure suivante présente cette coupe. On
peut alors identifier la pointe de charge de la journée a 57 personnes au niveau de 1’arrét 37 (ou

plutdt entre I’arrét entre les arréts 36 et 37), entre 07h45 et 08h00 (Tranchant, 2005).

Quatriénement, une matrice O-D peut &re obtenue gr&e ala destination des usagers. En effet, la
réalisation d’une matrice nous indique quelles paires origines-destinations sont les plus utilisees
lors des déplacements des usagers. Dans 1’exemple ci-dessous, appliqué ala ligne éudié
précédemment pour un jour donné, on peut remarquer que le déplacement au départ de 1’arrét 8 et
se destinant a I’arrét 48 est le plus utilisé durant cette journée (10 déplacements) (TRANCHANT,
2005).
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Figure 1-12 Matrice OD quotidienne du tracé(TRANCHANT, 2005)

Cinqui@nement, pour conclure sur les perspectives d’analyse étudiées jusqu’a maintenant, il a été
possible de réaliser un outil d’aide a la planification a partir du logiciel Excel, de programmation
VB et de la base de données traité& dans MS Access. Cet outil expose principalement toutes les
analyses présentées précédemment de maniére dynamique ; ¢’est-&dire que le rapatriement des
données d’Access dans Excel et les traitements d’analyse qui viennent de vous &re présentés sont
automatisés (par exemple les choix d’un tracé, d’un jour et d’un voyage par un opérateur). Cet outil
est composéde trois principales parties : visualisation du réeau, visualisation des déplacements
d’usagers, analyse du service et de son utilisation (TRANCHANT, 2005). La figure 1-13 est une
saisie-eran de cet outil.
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Figure 1-13 Un exemple d'outil d’aide a la planification apartir de données de cartes apuce
(Tranchant, 2005)

1.2 Modédes d'algorithme d’estimation des destinations

1.2.1 Importance d’estimation des destinations au sein du projet de carte apuce

Les exposés précédents démontrent 1’importance de la destination de déplacement : sans elle, il est
impossible de construire des chames de déplacement. Dans ce cas, nous ne pouvons construire ni
le profil de charge, ni la matrice O-D. Cela freine I’analyse de la demande du transport en commun,

nous ne pouvons donc pas ajuster 1’offre du transport en commun en fonction de la demande.

A cet &jard, Trépanier et al. proposent un modéle afin d’estimer les lieux de débarquement en
supposant que I’individu va rembarquer au prochain trajet a 1’arrét le plus prés du lieu ol a
débarqué(TREPANIER et al., 2007). Cette recherche d’estimation est basée sur la distance des
séguences des transactions. En outre, une recherche basé sur le temps des sé&juences des

transactions a éeproposes.

1.2.2 Modéle d’estimation basé sur la distance des s&juences des transactions

Selon Trépanier, il est possible d’estimer I’emplacement de déarquement en quatre phases:
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e Seéjuences de déplacement. Nous supposons que les usagers descendent al'endroit outila
distance entre 1’emplacement d’embarquement de la prochaine transaction et
I’emplacement de débarquement du délacement actuel soit minimale. En mé&ne temps,

cette distance minimum devrait &re infé&ieure aun seuil de tolé&ance.

e Retour a domicile. Nous supposons que les usagers retournent a 1’origine du premier

dévlacement.

e Déplacement du prochain jour. S’il est impossible de trouver une solution apres les deux
phases pré&élentes, il faut tenir compte du prochain délacement du jour suivant. Nous
vérifions s’il existe un lien entre I’emplacement d’embarquement de déplacement du

prochain jour et les emplacements de dévarquement possibles du délacement actuel.

e Déplacements unitaires. Si les trois phases pré&e&lentes ne fonctionnent pas, nous pouvons
chercher une transaction similaire dans I'historique de la carte, c’est-&dire une transaction
avec le méme emplacement d’embarquement et presque la méme heure. L’emplacement de

dévarquement sera déerminéen fonction de la destination utilisé dans I'historique.

La figure 1-14 démontre les phases «séjuence de délacement >»>et «retour adomicile >»>de cet
algorithme. Notons que ces quatre phases sont importantes pour déerminer la destination et elles
sont la base de la mé&hode de ce mémoire. Par conseguent, une réflexion plus profonde de ces

quatre phases sera faite dans le chapitre suivant.

2° 17 ligne de
Y la journée

° R
ln‘ Usager i

Point o ¢
d'embarquemen -~ dofuite
' Ligne />—
e
3"embarquement
d(ab) <M 3
> aa>) S

2°ligne de la
journée

Arréts de descente 3 ligne
estimés de la journée

Figure 1-14 Schéma décrivant le modele d’estimation des lieux de descente basésur la distance
des séjuences des transactions (TREPANIER, 2007)
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1.2.2 Modéle d’estimation basé sur le temps des sé&juences des transactions

Lors de I’estimation par la phase « séquences de placement », il existe aussi un autre moyen pour
déerminer la destination. Munizaga et Palma (2012) supposent que les usagers descendent du
véhicule pour que le temps entre I’embarquement du prochain déplacement et le débarquement de
déplacement actuel soit minimal. La figure 1-15 pré&ente cette méhode. Dans ce cas-l1a, il n’existe
pas de distance de tolérance a déterminer. Par contre, le temps de marche entre I’emplacement
d’embarquement du prochain déplacement et I’emplacement de débarquement du déplacement
actuel est difficile a calculer exactement, a cause de 1’écart dans les vitesses de marche et les
chemins reéls utilisés. Basé& sur cette meéhode, les chercheurs ont obtenu environ 80% des

destinations de la base de données de carte apuce <«bip! >»>de TranSantiago, au Chili.
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Figure 1-15 Schéma décrivant le modele d’estimation des lieux de descente basé sur le temps des

séguences des transactions (MUNIZAGA et PALMA, 2012)

1.2.3 Autres moddes

Pour certains systames de transport en commun tels que le méro de PéXin, il est possible de savoir
I’emplacement de déplacement une fois que les usagers quittent le ré&seau (“tap-out™). Par contre,
si les usagers font des correspondances al'int&ieur du réseau, nous ne savons pas I’emplacement

de cette correspondance (transfert). Afin de le déecter, une recherche sur la pré&é&ence de transfert



23

a ééfaite, en tenant compte du temps de déplacement, du nombre de transferts et de la distance de
transfert. De plus, en catéorisant les usagers en fonction de leur occupation, salaire et objet de

déplacement, I’exactitude d’estimation des destinations a atteint plus de 85% (Sl et al., 2014).

Dans ce systame, pour analyser les caract&isations des usagers, il faut non seulement
I’emplacement de débarquement, mais aussi I’heure de débarquement. Le fait est que la diffé&ence
entre I’heure de transaction et I’heure d’embarquement de métro exige une analyse supplémentaire.
Pour ce faire, il est néeessaire de tenir compte des trois facteurs principaux (SUN et SCHONFELD,
2014):

e Le temps entre la transaction et 1’embarquement. Pour tous les syst@mes de méro, la
distance entre le lieu de validation (&licule) et le quai, coupléala vitesse de marche et ala
fréguence moyenne de la ligne, permet de déerminer le temps de parcours abord du
véhicule. 1l faut supposer les vitesses maximum et minimum pour analyser I'éentail des

temps d’acces au quai.

e Lapossibilitéde rater un vénicule. Dans certains systémes de méro tels qu’a Pékin, parfois
nous ne pourrons pas embarquer directement une fois 1’arrivée au quai parce qu’il y a trop
de passagers en train d’attendre. Pour analyser cela, il faut calculer la probabilité

d’embarquements de deux ou trois véhicules.
e L’horaire du méro et le temps de correspondance thérique aux stations.

En intégrant les facteurs indiqués, il est possible de calculer la probabilitéde dévarquement au quai

lors du transfert. La figure 1-16 démontre cette procéure.
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Figure 1-16 Estimation de I'heure de dévarquement lors du transfert (SUN et SCHONFELD,
2014)

1.3 Estimation par noyau

En statistique, 1’estimation par noyau (ou encore méthode de Parzen-Rozenblatt) est une mé&hode
non-paramétrique d’estimation de la densité de probabilité d’une variable aléatoire. Elle se base
sur un échantillon d’une population statistique et permet d’estimer la densité en tout point du
support. En ce sens, cette mé&hode géné&alise astucieusement la méthode d’estimation par un

histogramme.

Si X1, Xz, ..., X ~ f est un &hantillon d'une variable alétoire indéendante et identiquement

distribueé (iid), alors I'estimateur non-paramérique par la mé&hode du noyau de la densitéest :

- 1 M -
fule) = g 2K ()

ouK est un noyau (kernel en anglais) et h un paramére nommeéfenére, qui regit le degréde
lissage de I'estimation. Bien souvent, K est choisi comme éant la densitéd'une fonction

gaussienne standard (esp&ance nulle et variance unitaire) (PARZEN, 1962):
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K(r)= — e 3°

La meé&hode est une géné&alisation de la méhode d'estimation par histogramme. Dans un
histogramme, la densité&en un point x est estimee par la proportion d'observations Xi, Xz, ..., Xn qui
se trouvent aproximitéde x. Pour cela, on trace une boie en x, dont la largeur est gouverné& par
un parametre de lissage h ; on compte ensuite le nombre d'observations qui appartiennent acette
boHe. Cette estimation, qui déend du paramére de lissage h, préente de bonnes propriéé

statistiques mais est par construction non-continue.

La mé&hode du noyau consiste aretrouver la continuité pour cela, on remplace la boie centré& en
x et de largeur h par une gaussienne centrée en x. Plus une observation est proche du point de
support x, plus la courbe en cloche lui donnera une valeur numé&ique importante. A I'inverse, les
observations trop doigneées de x se voient affecter une valeur numeé&ique negligeable. L'estimateur
est formépar la somme (ou plut&@ la moyenne) des courbes en cloche. Comme indiquésur I'image

suivante, il est clairement continu.
On y remarque six courbes en cloche gaussiennes (rouge) et leur somme (bleu). L'estimateur a

noyau de la densité&f(X) est en fait la moyenne (on divise par le nombre de courbes en cloche, 6).

La variance des normales est posé a0,5. Notons enfin que plus il y a d'observations dans le
voisinage d'un point, plus sa densitéest devée (WASSERMAN, 2005).
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Figure 1-17 Un exemple d’application de la méthode par noyaux

En conclusion, la revue de litt&ature se compose de trois parties : la carte apuce en planification
du transport collectif, les algorithmes d’estimation des destinations et I’estimation par noyau. Les
quatre phases de 1’algorithme d’estimation constituent la base de cette recherche. Selon les
recherches existantes, les mé&hodes actuelles peuvent estimer les plupart des destinations de
déolacement, cependant, le traitement des délacements unitaires n’est pas satisfaisant. Le chapitre
suivant a pour but de faire une réflexion sur la méhode actuelle, dans le but de cré&r une méhode

avancee pour estimer la destination des délacements unitaires.
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CHAPITRE 2: METHODOLOGIE

L’objectif de ce chapitre est de présenter la mé&hodologie suivie dans ce mémoire. D’abord, il
présente les méhodes existantes de déermination des estimations d’une manicre analytique en
considé&ant les pistes de solution ainsi que la dimensionnalitéde 1’estimation. Ensuite, en vue de
cette analyse, nous proposons des méhodes pour I’amélioration de ’estimation des points de
descente apartir de données de cartes apuce. Finalement, les expressions mathénatiques de ces

nouvelles mé&hodes seront éablies et expliquess.

2.1 Analyse des méhodologies existantes: pistes de solution

En fonction des réultats obtenus par les mé&hodes existantes, 1’algorithme actuel permet de trouver
66% de I’emplacement de débarquement, et ce chiffre atteint environ 80% aux heures de pointe
(TREPANIER et al., 2007). Par contre, quelle que soit la mé&hode existante, il existe des limites.
Ces limites emp&hent d’obtenir un plus grand taux de succes. Dans cette section, nous proposons
une analyse des mé&hodologies basé sur les pistes de solution utilisés pour trouver le point de

descente.

Pour tous les cas analysés, on ne connaT que les emplacements d’embarquement. Les propriéés
des emplacements d’embarquement telles que les coordonnés des emplacements sont des
conditions connues. Les emplacements de dévarquement sont tous inconnus. Pour estimer les
emplacements de débarquement, il faut partir de certaines conditions connues, et organiser ces
conditions connues pour en infé&er les conditions inconnues. Dans un sens, I’estimation des
emplacements de débarquement est de trouver un arr& de débarquement de fagn probabiliste.

Afin d’évaluer cette probabilité, généralement plus d’un enregistrement de transaction est utilis&

Pour les estimations existantes, deux valeurs sont importantes. La premi&e est I’emplacement réel
de ce déplacement lié a I’évaluation de la probabilité. C’est un emplacement qui se situe sur le tracé
d’une ligne que le passager prend. Il peut étre I’emplacement d’embarquement de cette transaction,
ou ’emplacement de débarquement de cette transaction, ou n’importe quel emplacement lorsque
ce passager est en cours de cette transaction. La deuxi@ne valeur importante est I’emplacement
enregistré pour déterminer I’emplacement de débarquement. C’est un emplacement diffé&ent de

celui de la transaction actuelle.



27

Par conséguent, la combinaison «emplacement réel de ce dénlacement lié a 1’évaluation de la
probabilité—emplacement enregistré pour déterminer I’emplacement de débarquement » peut &re

utilisée pour expliquer la piste de 1’estimation.

Etant donnéque chaque transaction repréente une origine et une destination du déplacement, les
deux valeurs de cette piste se traduisent en «origine >»(O) ou en «destination (D). Par exemple,
si I’emplacement réel de ce déplacement li¢ a I’évaluation de la probabilité est une destination
d’une transaction et I’emplacement enregistré pour déterminer I’emplacement de débarquement est
I'origine d’une transaction, la piste de 1’estimation devient « D — O >» En fonction des permutations
et combinaisons, il existe quatre combinaisons : «D — O » «O —D » «0 -0 »et «D - D »

Basée sur ces quatre pistes d'estimation, une analyse baseée sur ces quatre pistes.

2.1.1 Analyse de la piste «<D - O »

La piste «D — O »implique que lorsque la destination de cette transaction est prise comme un
emplacement aévaluer la probabilitéde dévarquement, en méme temps, 1’origine d’une autre
transaction est prise comme un emplacement pour déterminer I’emplacement de débarquement.
Entre les mé&hodes existantes, les méhodes pour estimer les phases de <«sé&juence de
dévlacement >><«retour adomicile >»>et «délacement du prochain jour >»sont baséss sur la piste
«D-0 »

(1) Seéguence de déplacement

Au cours de la phase «seéguence de déplacement >3 nous devons trouver la relation entre la
destination de cette transaction et 1’origine de la prochaine transaction quelle que soit la mé&hode
basé sur la distance ou le temps de transfert. La destination de cette transaction est donc
I’emplacement réel de ce déplacement lié a 1’évaluation de la probabilité& De méne, I’origine de la
prochaine transaction est 1’emplacement enregistré pour déterminer 1’emplacement de
débarquement. Par conséjuent, la piste de 1’estimation de la phase « sé&juence de déplacement >

est «D — O » Cela est pr&sentésur la Figure 2-1.
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L’origine de la
prochaine transaction

La destination de la

transaction actuelle Le tracé de la ligne

de la prochaine
transaction

Le trace de la ligne
de la transaction
actuelle

L’origine de la
transaction actuelle

Figure 2-1 La piste «D — O »au cours de la phase «séjuence de délacement >»

La caractéisation de «D — O » au cours de I’estimation de la phase «se€guence de délacement >
est relativement exacte, parce que 1’origine de la prochaine transaction donne une bonne ideée de la
région d'activitéqui preeéde cette transaction. Pourtant, on ne peut pas savoir si un passager s'est
déplacépour effectuer d'autres activité entre ’heure de débarquement de cette transaction et
I’heure d’embarquement de la prochaine transaction. II n’est donc possible d’inférer
I’embarquement de débarquement qu'en utilisant la distance de transfert minimum ou le temps de
transfert minimum. Qutre cela, il est impossible d’évaluer la probabilité de débarquement aux

autres arrés.
(2) Retour adomicile

Au cours de la phase «retour adomicile >3 nous devons trouver la relation entre la destination de
cette transaction et 1’origine de la premicre transaction de ce jour. La destination de cette
transaction est donc I’emplacement réel de ce déplacement li¢ a 1’évaluation de la probabilité
Selon I'nypothese, I’origine de la premiére transaction de ce jour est I’emplacement enregistré pour
déterminer I’emplacement de débarquement. Par conséquent, la piste de I’estimation de la phase

«Retour adomicile »est «D — O > La figure 2-2 pré&ente cette piste.
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L’origine de la
transaction actuelle

Le tracé de la ligne
de la premiére
transaction du jour
Le tracé de la ligne
de la transaction

actuelle
L’origine de la

premiere transaction
du jour

La destination de la
transaction actuelle

Figure 2-2 La piste «D — O »au cours de la phase «retour adomicile >»

La caracté&istique de «D—O » au cours de I’estimation de la phase «retour &domicile >>est aussi
relativement exacte, mais il est possible que sa fiabilit€én’atteigne pas celle de «sé&juence de
délacement >» En effet, ce passager peut aller ailleurs que Il'origine du matin et retourner a
domicile avec un autre mode de transport. Cela est &alement difficile 2dé&ecter avec les mé&hodes

existantes.

De plus, il n’existe pas de relation directe entre I’heure de débarquement de la derniére transaction
de ce jour et I’heure d’embarquement de premiére transaction. On ne peut donc pas estimer
I’emplacement de débarquement par la méthode basée sur le temps de transfert. 1l est donc
impossible de valider les ré&ultats obtenus par la mé&hode basée sur la distance de transfert en
utilisant celle basé sur le temps de transfert. Cela aussi réduit 1’exactitude de I’estimation « D —

O »de cette phase.
(3) Déplacement du prochain jour

Au cours de la phase «déplacement du prochain jour > nous devons trouver la relation entre la
destination de la derniée transaction de ce jour et ’origine de la premiére transaction du prochain
jour. La destination de la derniére transaction de ce jour est donc 1’emplacement réel de ce

déplacement li¢ a 1’évaluation de la probabilit&é De méne, I’origine de la premiére transaction du
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prochain jour est I’emplacement enregistré pour déterminer 1’emplacement de débarquement. Par
cons&juent, comme préenté sur la Figure 2-3, la piste de I’estimation de la phase «déplacement

du prochain jour »est «D — O »

Le tracé de la ligne de
L origine de la la transaction actuelle

transaction actuelle

La destination de la
transaction actuelle

L’origine de la

Le tracé de la ligne de prochaine transaction

la premiére transaction
du prochain jour

Figure 2-3 La piste «D — O »au cours de la phase «dédlacement du prochain jour >

L’exactitude de I’estimation par la piste «D — O »au cours de la phase «déplacement du prochain
jour »semble moindre que celle des phases «séguence de déplacement »et «retour adomicile >
La méhode de «déplacement du prochain jour >>est utilisée lors qu’il manque une relation entre
I’emplacement de débarquement de la derniére transaction d’un jour et [I’emplacement
d’embarquement de la premicre transaction de ce jour. Il est trés possible que ce passager soit
retourné a domicile a la fin de ce jour et qu’il se rende al’emplacement d’embarquement du
prochain jour avec un autre mode de transport, ce qui cause éentuellement une diffé&ence entre

I’emplacement de débarquement du premier jour et celui d’embarquement du prochain jour.

De méne faqn, la phase «déplacement du prochain jour »>implique une problénatique similaire
ala phase «retour adomicile >» A cause du manque de la relation entre ’heure de dévarquement

de premier jour et celle d’embarquement du prochain jour, il est aussi difficile de valider les
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résultats obtenus par la mé&hode basée sur la distance de transfert en utilisant celle basé sur le

temps de transfert. Cela aussi réduit I’exactitude de I’estimation de « D — O >»de cette phase.

En conclusion, la piste «D — O » est utilisée largement au cours de I’estimation, cependant, il reste

certaines limites ason application.

2.1.2 Analyse de la piste «O - O »

Cette méthode de I’estimation de I’emplacement de débarquement est utilisée lorsque les
phases «sé&juence de délacement >>«retour adomicile »et «délacement du prochain jour »sont

toutes indisponibles.

Cette mé&hode vise atraiter les déplacements unitaires. 1l faudrait trouver un deéplacement
historique dont I’emplacement de débarquement est le mé&ne que le délacement pré&ent et I’heure
de dévarquement est apeu pres le mé@ne. Il suppose que ces deux déplacements sont vers la méne

destination.

Dans ce cas-1a, I'origine de cette transaction est ’emplacement réel de ce déplacement li¢ a
I’évaluation de la probabilité, et I’emplacement historique ot nous pouvons trouver une transaction
avec I’heure similaire est I’emplacement enregistré pour déterminer 1’emplacement de
débarquement. Par conséquent, la piste de I’estimation de cette méthode est « O — O > Cette piste

est montree sur la Figure 2-4.

L’origine de la La destination de la

transaction historique transactiorbtoriqg/

Le tracé de la ligne de la
transaction historique

Couche historique

Le trace de la ligne de

la transaction actuy
/ L’origine de la

transaction actuelle Couche actuelle

Figure 2-4 La piste «O — O »au cours de I’estimation des déplacements unitaires
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Pour les méhodes existantes, cette phase est la seule mé&hode pour ré&oudre les déplacements
unitaires. Par contre, cela pose deux problémes:

e Ence qui concerne la temporalit€ il est difficile de déinir une «heure similaire », c’est-&dire
qu'il est difficile de trouver un seuil du temps. Si I’écart de I’heure ciblée et I’heure historique
est trop grand, il pourrait trouver un déplacement avec I’autre motif de déplacement que la
transaction qu’on va estimer. Cela causera une faute de 1’estimation. Si I’écart est trop petit, il
pourrait ne trouver aucun délacement similaire. En outre, s’il trouvait plusieurs déplacements
similaires, il serait également difficile de choisir le déplacement le plus similaire parce qu’il
mangue un crit&e pour le choisir.

e En ce qui concerne la spatialit€ dans ce cas, I’utilisation de I'emplacement similaire
d'embarquement pour déterminer I’emplacement de débarquement (1’origine historique) est
trés limitée. Il est possible qu’un passager se rende ala mé@ne destination apartir d'une origine

I&@&ement diffé&ente. Dans cette méthode, nous n’avons pas tenu compte de ce facteur.

2.1.3 Analyse de la piste «O - D »

La piste «O — D »implique que I’emplacement réel de ce déplacement lié a 1’évaluation de la
probabilité est 1’origine de la transaction ciblé ; I’emplacement enregistré pour déterminer

I’emplacement de débarquement est la destination d’une autre transaction.

Cette piste n’est pas utilisee dans les mé&hodes existantes. En ré&lit& géné&alement, comme
présenté sur la Figure 2-5, ’origine de la transaction du déplacement actuel est trop loin de la
destination des autres transactions qui sont utiles pour estimer la destination du dénlacement actuel.

Par conséguent, la piste «O — D » est considérée inutile au cours de 1’estimation.
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L’origine de la

rochaine transaction

La destination de la
prochaine transaction

—o-

La destination de la

transaction actuelle Le tracé de la ligne

de la prochaine
transaction

Le tracé de la ligne
de la transaction
actuelle

L origine de la
transaction actuelle

Figure 2-5 La piste «O — D » au cours de I’estimation

2.1.4 Analyse de la piste «D — D »

La piste «D — D »implique que I’emplacement réel de ce déplacement lié a 1’évaluation de la
probabilitéest la destination de la transaction ciblée ; I’emplacement enregistré pour déterminer
I’emplacement de débarquement est la destination d’une autre transaction. La Figure 2-6 dénontre

la piste «D — D » au cours de I’estimation.
L origine de la La destination de la
transaction historique ~transaction historique
/ Le tracé de la ligne de la

transaction historique

Couche historique

y . La destination de la
L’origine de la -
) transaction actuelle
transaction actuelle,
/ Le trace de la ligne de

la transaction actuelle
Couche actuelle

Figure 2-6 La piste «D — D » au cours de I’estimation
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Cette piste dans les mé&hodes existantes n’existe pas. D’une fagon similaire que la piste «O — O >
la piste «D — D » estime I’emplacement de débarquement de déplacement actuel en fonction des

emplacements historiques similaires concernant la temporalitéet la spatialité

Les avantages et inconvénients de la piste «D — D »sont donc similaires acelles de «O — O » Par
contre, il existe un avantage de la piste «D — D »par rapport a«O — O »: cette méhode peut
détecter la transaction dont I’emplacement d’embarquement de ce déplacement est autre que celui
historique. Cela signifie que la piste «D — D > pourrait estimer plus d’emplacements de

dévarquement que la piste «O — O »

En bref, puisque la piste «D — D »est considé&eé meilleure que celle de «O — O »mais qu’elle
n’existe pas encore dans les méthodes existantes, il est donc essentiel d’essayer cette méthode pour

I’estimation de ’emplacement de débarquement du déplacement unitaire.

2.2 Analyse de la dimensionnalitélors de I’estimation

Les pistes de 1’estimation sont analysées dans la partie précédente, mais pour établir un algorithme,
ces pistes ne sont pas suffisantes. Par exemple, pour la piste «D — O > au cours de la mé&hode
existante «séguence de déplacement », nous savons qu’il faudrait trouver une relation entre «D >
et «O ». Mais jusqu’ici, il est impossible d’établir un algorithme parce qu’il manque encore les

coordonnées des «O »et «D > Donc les coordonnéss sont indispensables.

Ensuite, certains «O >»ou «D >peuvent varier et d'autres non. Citons aussi I’exemple de « D —
O »de la phase «seguence de déplacement > Dans ce cas, les coordonnées de I’origine de la
prochaine transaction sont fixé&s, mais les coordonnés de la destination de cette transaction
peuvent varier sur le tracéde ligne prise de cette transaction. La «D > de «séjuence de
dévlacement >> ne varie donc que sur une ligne aune dimension. Par contre, la notion de
«domicile >»>au cours de «retour adomicile >»>peut varier sur un plan &adeux dimensions pourvu
que la distance apartir du domicile &al’origine de la premiere transaction de ce jour ainsi que la
destination de la transaction actuelle soient inf&ieures aun seuil. Ces exemples démontrent que
I’espace dimensionnel des pistes peut varier. En vue de connaire I’impact de variation d’espace
sur les résultats de 1’estimation, il est donc né&essaire d’analyser la variation des coordonnées pour
mieux éablir un algorithme. Dans ce cas, la variation de 1’espace peut &re repré&entee par la

dimensionnalité
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L’objectif de cette partie est d’abord d’analyser la dimensionnalitédans les méhodes existantes.
Ensuite, basés sur 1’analyse, nous proposons une ou des méhodes pour amé&iorer les mé&hodes
existantes. Premieement, les espaces adiff&entes dimensions seront définis. Deuxiénement, les
cas de chaque espace seront discutés respectivement. A la lumiée de cette discussion, 1’idée pour

améliorer I’algorithme sera proposée.

2.2.1 Ddfinition des espaces

L’espace a une dimension signifie un espace outous les nceuds ne peuvent varier que sur la
distance. Au cours de I’estimation de destination, I’espace a une dimension pourrait &re une ligne.

Cette ligne pourrait &re un tracégégraphique ou le fil du temps d’un nceud.

L’espace a deux dimensions signifie un plan. Au cours de I’estimation de destination, plusieurs
nceuds avec leurs coordonnées construisent une espace adeux dimensions. Ce plan donc pourrait

&re une region ou le fil du temps d’une ligne.

Normalement, la latitude, la longitude et I'altitude construisent un espace atrois dimensions. Par
contre, dans notre cas, l'altitude n’a aucun impact sur I’estimation. Par conséquent, elle a &&
ignoree.

Ensuite, le temps construit un facteur important. Ainsi, les coordonné&s et le temps construisent un

espace atrois dimensions. En tenant compte de la relation entre les passagers, on peut construire

un espace aquatre dimensions.

Le Tableau 2-1 compare la signification géamérique, la signification de r&litéet le moyen de

mesure de chaque espace.



Tableau 2-1 Dimensionnalité&des espaces
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: ) - Signification )
Dimensionnalité SR S Mesurépar
Gémérique Rallité
espace aune . ligne de bus distance
) ) igne _
dimension fil du temps d'un arr& heure et date

espace adeux

dimensions

plan (couche)

coordonnées des points du
déplacement

latitude, longitude

fil du temps d'une ligne

distance, heure et date

espace atrois

dimensions

multicouche

coordonnées variees avec le

temps d'un passager

latitude, longitude, temps

espace aquatre

dimensions

lien des

multicouches

lien entre les informations de
dénlacement entiéres des

passagers

distance entre des
combinaisons de latitude,

longitude et temps

2.2.2 [Espace aune dimension

L’espace aune dimension pourrait &re une ligne géagraphique ou un fil du temps d’un arrét.

En ce qui concerne la ligne géagraphique, la mé&hode «séjuence de déplacement >est un exemple

sur la Figure 2-7. Lors de I’estimation de I’emplacement de débarquement, les emplacements de

débarquements possibles varient sur une ligne de bus (ou d’autres modes si possible). Et la seule

mesure pour distinguer ces emplacements de débarquement est la distance de voyage, soit la

distance entre I’emplacement d’embarquement de la transaction actuelle et les emplacements de

dévarquement possibles.
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4 Espace a une dimension : Le tracé de la
ligne de la transaction actuelle

Les emplacements de
> débarquement possibles

_— ' de la transaction actuelle
dl
v L’origine de la

transaction actuelle

Figure 2-7 Espace aune dimension (1) -- ligne géographique

En ce qui concerne le fil du temps d’un arrét, il n’est pas utilisé¢ dans les mé&hodes existantes. En
fait, I'approche se limite aun seul nceud par jour. Elle enregistre donc les activités d’embarquement
et celles de débarquement d’un seul arrét chaque jour, au lieu d’un déplacement entier. Elle peut
connatre soit le seul embarquement, soit le seul débarquement. Il est donc impossible d’estimer
un emplacement de débarquement a 1’aide de 1’emplacement d’embarquement. La Figure 2-8

préente le deuxiéme cas de 1’espace a une dimension : le fil du temps d'un arré&.
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Espace a une dimension :
Le fil du temps d’un arrét

Couche de la date 1

La taille des arréts é

représente la fréquence €
d’utilisation de I’arrét

Couche de la date 2

S

Couche de la date 3

Couche de la date 4

Figure 2-8 Espace aune dimension (2) -- le fil du temps d'un arr&

L’avantage de I’estimation de I’emplacement de débarquement en fonction de I’espace a une
dimension est son exactitude. Le concept "d'exactitude” utilis€dans ce ménoire fait appel ala
vraisemblance des réultats, puisqu'on ne sait pas si I'estimation est valide. Ainsi, une exactitude
plus grande signifie que notre niveau de confiance envers le réultat est plus éevé Une fois
I’embarquement d’un passager connu, il est sr qu’il descendra a un arrét de cette ligne.
Normalement, il ne faut que choisir un arr& comme la destination de cette transaction parmi tous
les arr&@s possibles, et souvent le nombre des arr&s possibles ne dépasse pas cinquante (du moins,

dans nos donnees).

Cependant, le manque de choix dans les arr&s cause parfois un manque d'information pour
I’estimation. Par exemple, au cours de la phase «retour adomicile>; toutes les conditions connues
de cette transaction sont les arré&s de la ligne actuelle. Si on ne trouvait pas une destination pour
que la distance entre ces arré&s de la ligne actuelle et I’origine de la premiére transaction de ce jour
soit infé&ieure aun seuil, toutes les conditions connues seraient utilisées. Il s'agit donc d'un

inconvénient liéal'espace aune dimension.

2.2.3 Espace adeux dimensions

L’espace a deux dimensions pourrait &tre une région ou le fil du temps d’une ligne.
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Le concept de région pour déerminer I’emplacement de débarquement n’existe pas dans les
meéthodes existantes. Pourtant, la notion de la région devrait &re présente ala phase «retour &
domicile >» Dans ce cas-Ia mé&ne si on n'a pas besoin de conna’ire les coordonnés exactes du
domicile, on pourrait supposer une r&gion ouse trouve le domicile comme pré&entépar la Figure
2-9. Dans cette region, les distances a partir d’une localisation possible du domicile vers
I’emplacement de débarquement de la transaction actuelle et I’emplacement d’embarquement de
la premi&re transaction de ce jour seraient toutes infé&ieures aun seuil. La localisation du domicile

peut donc varier dans une re&gion plane, soit un espace adeux dimensions.

Espace a deux

dimensions: la région
\. ou se trouvent les

domiciles possibles

La région a proximité a
__ladestination du dernier
déplacement du jour

. . % i
La localisation du / (transaction actuelle)

domicile possible

Figure 2-9 Espace adeux dimensions (1) - La région plane

En ce qui concerne le fil du temps d’une ligne, il est utilisésur la phase existante qui a pour but de
résoudre les déplacements unitaires. Dans ce cas-13 il existe un fil de temps de la ligne de la
transaction actuelle. L’objectif de cette phase est de trouver une transaction de la méne carte &
puce ainsi qu’a une heure similaire de cette ligne. Ce choix de la transaction similaire se fait donc

dans un espace adeux dimensions. La Figure 2-10 montre cet espace.
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Date 4

Date 5

Date 6

R . Une autre ligne faisant partie d’un
l?space a deux dlll’le'llSlOllSZ le autre espace a deux dimensions
fil du temps d’une ligne

Figure 2-10 Espace adeux dimensions (2) -- le fil du temps d'une ligne

Les nombreux nceuds dans cet espace a deux dimensions fourniront plus d’informations pour
I’estimation qu'un espace aune dimension. Par contre, parmi ces informations, il existe des
informations inutiles, qui augmentent la probabilit¢ d’obtenir le mauvais résultat lors de
I’estimation. Malgrécela, il est probablement pré&&able d'utiliser ’espace a deux dimensions
pourvu que nous puissions trouver des moyens pour diminuer la probabilité d’obtenir un faux

ré&ultat.

Bien que le concept de région pour déterminer I’emplacement de débarquement ne soit pas utilisé
dans les mé&hodes existantes, cette notion peut &re appliquée en consid&ant que les emplacements
d’embarquement ou de débarquement possibles forment une région. C’est avec chaque région d’un
emplacement possible que nous faisons I'estimation, au lieu d’un seul nceud correspondant al'arré&.
De cette facon, I’estimation dans I’espace a une dimension peut étre étendue a 1’espace a deux

dimensions.

2.2.4 Espace atrois dimensions

Les coordonnéss geéagraphiques et le temps déerminent un espace atrois dimensions. La notion

de couche aide amieux expliquer ’espace a trois dimensions pour I’estimation comme pré&enté
phq P p
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sur la Figure 2-11. Chaque couche de cette espace représente la ou les transactions d’une carte a
puce par jour. Nous pouvons également 1’appeler «profil d’un passager d’un jour > Ce concept
présente les informations de toutes les transactions d’un jour de ce passager telles que I’heure
d’embarquement de chaque transaction, I’emplacement d’embarquement de chaque transaction, le
type de carte &puce, la ligne de bus, le sens de ligne, etc. Le fil qui relie les couches «profil d’un
passager d’un jour » est le temps. En reliant toutes les dates du «profil d’un passager d’un jour »,
un «profil d’un passager >est établi. A 1’aide de cet espace & trois dimensions, I’emplacement de
dévarquement peut &re inf&eépar une transaction de n’importe quelle date. L algorithme existant
vise a estimer I’emplacement de déplacement sur chaque couche. La méthode de I’estimation entre
les couches n'est pas utilisée dans ’algorithme existant. Puisque cette extension permet de fouiller
plus d’information, il est donc essentiel d'é&endre cette extension de ’espace a trois dimensions

lors de ’estimation.

Coordonnées Y

>
>

L’origine de La destination de la

la transaction @ transaction historique
historique

Couche historique
Coordonnées X I

L’origine de la @ Q La destination de la

transaction actuelle / transaction actuelle

Couche actuelle

L’espace a trois dimensions permet de comparer
les transactions toutes différentes ( différente
ligne, différente origine et différente destination )
des différentes dates.

Dates

Figure 2-11 Espace atrois dimensions

2.2.5 Espace aquatre dimensions

Dans notre contexte, 1’espace aquatre dimensions signifie la relation entre les passagers. Cette

relation a également un fort impact sur 1’estimation. Par exemple, si on ne peut pas trouver de
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solution en utilisant les mé&hodes dans les trois dimensions pré&éilentes, on pourrait tenir compte
des relations de ce passager. Dans la base de données, il est possible d’essayer de chercher un
passager dont le «profil du passager >»est similaire au passager actuel, ¢’est-adire qu’ils partagent
un méme lieu d’activité otils voyagent souvent ensemble. Dans ce cas-1a, méme si I’emplacement
de débarquement d’un passager est encore inconnu, on peut I’inférer en fonction de I’emplacement
de débarquement d’un autre passager qui a une relation proche. La Figure 2-12 préente la
construction de 1’espace a quatre dimensions. De plus, en vue de présenter 1’évolution des relations
entre les passagers, 1’espace a quatre dimensions peut également étre représentépar le fil du temps

comme la Figure 2-13.

Profil de
passager B

Coordonnées Y
Profil de Relatlon
passager A Coordonnées
) Date
Relat1 on Relation

A-D

Rclation\

—t—p

Le passager C a une relation plus
proche que le passager A avec le
passager D. Cela signifie une
similarité possible de la transaction

actuelle.
Profil de
Profil de passager D
passager C
’\m\_— S ,\@\‘
Pas de lien
0 ﬂ a la date 2 @’\‘@

Lienala

Figure 2-12 Espace aquatre dimensions
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La relation de deux passagers est mesuré par la similaritéde «profil d’un passager >>de ces deux
passagers. La distance entre deux espaces atrois dimensions peut repré&enter la proximitédes
passagers. Cela signifie que ce modée est supérieur a trois dimensions. L’estimation au niveau de
la relation des passagers entre donc dans un espace aquatre dimensions.

Profil de
passager C

| > - ation

/ -C
Date (évolution . /
des re(lations) Relation 7 b

— B —_ A-C 7
/
4 _
— -
4 Relation
A-B

N

Une couche représente la :
relation des passagers

Une couche peut étre transférée a un
cube ou se trouvent les profils de
passager .

Figure 2-13 Espace aquatre dimensions représentépar le fil du temps

2.2.6 Comparaison des espaces

Divers espaces entrent en jeu lors de I'estimation. Il est donc inté&essant de vé&ifier les avantages
et inconvénients de 1’estimation dans chaque espace. Deux indicateurs sont mesurés en vue
d’évaluer les effets de I’estimation dans chaque espace : la quantité d’informations fournies et
I’exactitude. Rappelons que le concept "d'exactitude” utilis€édans ce mémoire fait appel ala
vraisemblance des réultats, puisqu'on ne sait pas si lI'estimation est valide. Ainsi, une exactitude

plus grande signifie que notre niveau de confiance envers le réultat est plus devé

En ce qui concerne la quantit¢ d’informations fournies, elle augmentera d’une maniére
exponentielle avec 1’augmentation des dimensions. Quant al’exactitude de I’estimation, elle
diminue en fonction de 1’augmentation des dimensions. Pourtant, I’exactitude descend d’une
maniee lente par rapport au taux d’augmentation des informations fournies. Il est donc
recommandéd'é@endre la dimension de 1’espace lors de I’estimation. Cela permet de profiter de
plus d’informations. Cependant, on aura besoin de trouver une bonne relation entre les parameétres

afin d’éviter les informations inutiles. La Figure 2-14 montre ces tendances intuitivement.
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Niveau des indicateurs

, , A Exactitude de
Elevé > g .
|’estimation
Quantite des
informations fournies
Bas

»

Dimensionnalité de 1’espace
Figure 2-14 Evaluation des indicateurs de I'estimation par des espaces

2.3 Amdioration

Dans la partie précédente, la piste et la dimensionnalité¢ de 1’estimation de 1’emplacement de
débarquement ont ééidentifiés. En méne temps, quelques suggestions ont &€ proposéss en

discutant.

En ce qui concerne la piste, les pistes «D — O »et «O — O »sont utilisées dans les méhodes
existantes. 1l appert que la piste «D — D » peut détecter la transaction dont 1’emplacement
d’embarquement est autre que celui provenant de I'historique. Cela augmente le nombre de

transactions estimeées. 1l est donc envisageéd’améliorer I’algorithme basé sur la piste « D — D >

En ce qui concerne la dimensionnalité, nous avons estimé I’impact de 1’augmentation de la
dimensionnalité sur la quantité des informations fournies ainsi que 1’exactitude de I’estimation. En
vue d’estimer plus d’emplacement de débarquement, il faudrait &endre la dimensionnalitéde
I’espace. Pour instant, nous utilisons 1’espace a une dimension et 1’espace adeux dimensions pour
I’estimer. On peut envisager de 1’étendre a trois ou quatre dimensions. Par contre, nous n’avons
que la base de données des enregistrements de carte &puce. A cause de manque des données de
recensement, 1’exactitude de 1’estimation au niveau des relations entre les passagers n'est pas
garantie. Par conségjuent, ici, nous allons nous limiter &étendre la dimensionnalité jusqu’a I’espace

atrois dimensions. La Figure 2-15 présente ces processus.



45

Algorithme existant

I
| }

Au niveau de la dimensionnalité Au niveau de la piste
| |
| } | |

Espace a une || Espace a deux dimensions . :
dimension — fil du temps d’une ligne Lapiste«D—0» [ Lapiste«0-0»

Espace a deux dimensions | y——— Lapiste«D—-D»
—région de plan
I

I |
I |
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I T : I
I Espace a trois dimensions |
[ | I
I'| Contrdle de I’exactitude ! I
| : Espace a quatre dimensions I
:_Amélioratio n Nouvel algorithme — pour I’avenir :

Figure 2-15 Processus d'amédioration de I'estimation

2.3.1 Extension de la piste «D — D »

Basé sur I'nypothése que les passagers ont tendance ase rendre habituellement aux mémes
emplacements, la piste «D — D »sera appliqué& comme pré&enté& sur la Figure 2-16. Lors de
’estimation, I’emplacement de I’embarquement actuel, la ligne de bus et le sens de la ligne sont
connus. Dans ce cas, on peut identifier tous les emplacements de débarquement potentiels. D’un
autre c@eé il est possible de trouver une transaction historique avec la mé&ne ligne et le méne sens.
Si l'arr& de dévarquement de la transaction historique faisait partie des arr&s de dévarquement
potentiels de la transaction actuelle, nous considéerions que cet arr& historique serait la destination

du déplacement actuel.

Cependant, chaque fois qu’un passager se rend a un arr&, il n’a pas besoin de prendre le méme
sens de la méne ligne de bus. Il faudrait donc tenir compte des destinations des autres lignes et

direction. Ce serait I’extension de 1’espace a deux dimensions.
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La destination de la

Couche historique transaction historique

]
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! 1 Deéterminer
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transaction actuelle

Couche actuelle
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h 4 Y
Pas nécessaire le + Méme ligne | __ | Méme emplacement
méme emplacement et méme sens de débarquement
d’embarquement

Figure 2-16 Extension de la piste «D — D »

2.3.2 Extension de I’espace a deux dimensions

Puisqu'il y a divers chemins pour se rendre aun emplacement de déarquement potentiel, cela nous
incite atenir compte d'une ré&gion prés de cette destination potentielle. Pré&entésur la Figure 2-17,
un seuil de distance a éé&choisi comme la mesure de «proximité€> Nous pouvons dessiner une
reégion circulaire dont le centre est la destination potentielle de la transaction actuelle, et le rayon
du cercle est le seuil choisi. Toutes les destinations historiques dans cette espace adeux dimensions
sont considé&érs "éjuivalentes” ala destination potentielle. Les débarquements historiques de ces
destinations augmentent la probabilitéde se rendre acette destination potentielle. Sur la Figure 2-
17, parmi cing destinations historiques, les distances entre «D1 »«D2 »«D3 »et la destination
potentielle «DO >sont infé&ieures al km, «D1 »«D2 »«D3 »donc augmentent la possibilité&de

se rendre a«D0 »

En tenant compte des informations des transactions historiques autres que les coordonnées, telles
que la ligne et le sens des transactions historiques, nous pouvons éendre la dimensionnalité a

I’espace a trois dimensions. Cela nous donne plus d’informations a traiter.
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La destination potentielle
Les destinations historiques de la transaction actuelle

Couche actuelle

Les emplacements de débarquement historiques qui peuvent étre
considérés comme la méme destination que « DO »

Figure 2-17 Extension de I'espace &deux dimensions

2.3.3 Extension de I’espace a trois dimensions

L’espace a trois dimensions contient non seulement toutes les informations de la transaction
actuelle d’un passager, mais aussi celles de son historique. Comme préenté sur la Figure 2-18, la
couche actuelle peut collecter les informations de toutes les couches historiques, notamment les
emplacements de débarquement historiques. Si un emplacement de débarquement &ait assez pres
d’un emplacement de débarquement potentiel de la transaction actuelle, il augmenterait la

probabilitéde débarquement de cet emplacement potentiel.

Notons que I’emplacement de débarquement potentiel et celui historique sont parfois pareils
comme DH1 sur la Figure 2-18. Il faut aussi noter que certains arr&s de dévarquement sont prés
de deux arré&s de dévarquement potentiels en mé&ne temps, il est donc né&essaire de choisir

I’emplacement potentiel le plus pres.

Dans I’espace a trois dimensions, on fournit les informations non seulement sur I’emplacement de
dévarquement historique, mais aussi sur les autres informations utiles telles que la ligne et le sens.
Cela nous permet donc de preeiser les destinations historiques avant d’estimer 1’emplacement de

dévarquement actuel.

Finalement, nous pouvons comparer les probabilités de débarquement de 1I’emplacement potentiel

de chacun.
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Dates

‘ OA: origine actuelle

DP : destination potentielle
La hauteur de la DP
représente la probabilité de
débarquement a cet arrét.

‘ Dans ce cas, DH1 soit DP1

— D
/o>

‘ DH : destination historique [«

Y
| anbrojsty atpno) ‘

‘ OH : origine historique |< OH3 I
1

&

Coordonnées X

Figure 2-18 Extension de I’espace a trois dimensions

2.3.4 Controle de ’exactitude — notion de I’heure

Il est possible de rencontrer un cas oudeux arré&s ont la méne probabilitéde déarquement.
L’exigence de choix d’un arrét nous incite a estimer I’effet des débarquements historiques. Il est
donc nécessaire d’évaluer et distinguer les impacts des transactions historiques sur la couche

actuelle.

Dans ’espace a trois dimensions, au niveau du fil du temps, nous ne distinguons le temps que par
la date, ce qui signifie un manque de pré&ision. Nous pouvons estimer I’effectivité des

emplacements de débarquement historiques en utilisant également la notion de I’heure.

Comme préentée sur la Figure 2-19, la transaction actuelle se fait environ &7 heures 30. Il est
donc nésessaire de chercher une transaction avec une heure similaire. Dans ce cas, les
emplacements des « DH1 » et « DH2 » sont prés de « DP1 ». Par contre, les heures d’arrivee &
I’emplacement de débarquement sont trop @oigneées de celle de la transaction actuelle. Par

cons&juent, ces emplacements de débarquement n'apportent aucune contribution a I’emplacement
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de déarquement potentiel de la transaction actuelle. Par contre, la «DH3 >>a une similaritéavec
la «DP2 »non seulement au niveau gégraphique, mais €galement pour I'neure. La «DH3 »a

donc une contribution sup&ieure ala probabilitéde débarquement de «DP2 >

Cependant, il faudrait juger si une heure historique correspond al’heure actuelle. Afin de le

mesurer, une méhode probabiliste sera introduite : «l'estimation par noyau >

La destination historique n’a aucune
contribution a la destination potentielle & cause
du manque de correspondance de 1’heure.

Dates et
heures

La hauteur de DP1 est 0.

Couche historique

15:20

Couche historique, DH3 P
07:20 @ .

&

Coordonnées X

Figure 2-19 Contrde par heure de la transaction

2.3.5 Controle de I’exactitude — estimation par noyau

Au niveau de la spatialité ainsi que la temporalité, en vue de nous assurer 1’exactitude de
I’estimation, nous pouvons utiliser 1’estimation par noyau pour évaluer le niveau d’impact de la
transaction historique sur la transaction actuelle. Puisque 1’estimation par noyau peut transférer la
probabilité des variables discrées en variables continues, il est possible de superposer la
distribution normale de probabilitéde déarquement de chaque emplacement de débarquement
potentiel. De cette fagn, nous pouvons obtenir une courbe de probabilitépour tout le tracéde la

ligne ouise trouvent tous les emplacements de débarquement potentiels.
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En ce qui concerne la spatialit& puisque la distance est la seule mesure de cet espace aune

dimension, la distance a partir de I’emplacement d’embarquement aux emplacements de

débarquement potentiels est prise comme 1’axe horizontal des abscisses.

Distance entre 'emplacement d'embarquementet
I'emplacement de débarquement potentiel

Emplacement
d'embarquement

Lheure prévue de I'arrivée de chaque
emplacement de débarquement potentiel

Enregistrements spatio-
—* temporelsdes
débarquements historiques

Emplacementde
débarquement potentiel

_,| Probabilité maximum -
emplacement de débarquement

4 Probabilité de Estimation temporelle |
débarquement
------- .
|
ATy (T i S n
1 -~
I L\ [ \
T 1
AT Lo -4 AT il N S j 1 \ ,
| | I T
| f ! L Z 1 i Z ‘ heure (1440 min/j)
1 | 1 |
| 7, T, 7, |

Figure 2-20 Estimation par noyau pour le traitement temporel du déplacement unitaire

En ce qui concerne la temporalit& puisque le temps est la seule mesure de cette espace aune
dimension, I’heure de débarquement est &alement prise comme 1’axe horizontal des abscisses.
Notons que les déarquements aprés minuit ont &jalement un impact important sur le
débarquement potentiel juste avant minuit. Par conséquent, il faudrait considérer I’axe de I’heure
comme un cercle continu, au lieu d’une ligne. Particuliérement, si nous recherchons un systéme
avec les heures de service sans couvrir toute la nuit, la p&iode apreés minuit peut &re consideee

comme la continuation du service, au lieu du service du prochain jour.
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Lors de I’estimation, ce dont nous avons besoin est une mesure de probabilitéqui a donc besoin de
combiner les fonctions de probabilitéde la spatialitéet de la temporalité Ici, nous multiplions les
probabilités spatiale et temporelle pour pré&lire la probabilitéde se rendre acet emplacement de
dévarquement potentiel axcette heure. La figure 2-20 présente ce processus de 1’estimation au

niveau de 1’estimation temporelle.

De cette fan, la méhode "augmente ses chances" de choisir le bon emplacement de
dévarquement parmi les emplacements de débarquement potentiels, qui devrait correspondre ala
fois ala spatialitéet ala temporalitédes transactions historiques. Cela augmenterait I’exactitude

de I’estimation.

2.4 Mod@&isation

Apreés la réflexion sur la méthodologie existante, nous avons proposé une méthode de 1’estimation
des déplacements unitaires. Dans cette partie, des expressions mathématiques sont éablies en vue
d’exprimer ce nouvel algorithme. Cette nouvelle méthode est développée en partie sur la mé&hode
existante. Nous nous rappellerons d'abord des phases «sé&juence de déolacement » «retour a
domicile »et «délacement du prochain jour »(TREPANIER et al., 2007), puis nous mod@iserons
la phase «déplacement unitaire >

2.4.1 Seéguence de délacement

Dans la phase «séguence de déplacement >3 nous supposons que le passager descend d'un bus afin
que la distance entre I’emplacement de débarquement de la transaction actuelle et I’emplacement

d’embarquement de la prochaine transaction soit minimal.

Les indices sont :

i = usager du transport (identifi€éuniquement par la carte apuce)

J = numeé&o de s&juence des arr&s dans une ligne

r = nume&o de s&juence des lignes empruntéss dans un jour

k = jour

Un sens d’une ligne R est défini par une sé&juence ordonné des arrés s:

R = {s/} (1)
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Ensuite, s/, est le j™ arr& de la r®® ligne de I’usager i pour le jour k. Nous définissons la «fuite
de ligne »V,.;., ce qui est la séquence des arr&s ulté&ieurs oul'usager peut descendre depuis l'arré&
j=B:

Vek = {Slu}, VJj>B )

Chague s, est un événement ou 1’usager i, qui est abord du vénicule sur la ligne r, accéde aun
arré& j a I’heure t. La chaine de déplacement d’un usager J;, peut &re mod@&isee par une sé&juence
des «fuites de ligne >»>montés au cours de la journé. Soit N, le nombre des «fuites de ligne >

prises dans le jour k, donc :

Je=1{Vl} r=1...N ©)

Soit d (a,b) la distance euclidienne entre les emplacements a et b. Le modée a pour but d’estimer
«le meilleur emplacement >> concernant les diffé&entes valeurs de r au sein du déplacement.
L’objectif est d’estimer I’emplacement de débarquement d,.;;, au sein des «fuites de ligne »afin

que la distance avec I’emplacement d’embarquement de la prochaine transaction S(B; +1)ik SOIt

minimum :
drigg =2 2 mzin d(sGrniez) 2 € Vel
r << Nk d(S(Br+1)ik’ Z) < M1 (4)
Une valeur de tolé&ance de distance M; est &alement définie (dans ce cas, 2 kilométres).

2.4.2 Retour adomicile

Dans la phase «retour &adomicile >3 nous supposons que le passager descend du bus pour que la
distance entre I’emplacement de débarquement de la dernieére transaction et I’emplacement

d’embarquement de la premiére transaction du mé&ne jour soit infé&ieure aune valeur de tolé&ance :
_ i B
dyix =2 = MIN d(syy, z) 2 € Vol

r = N d(sfik,z) < M, (5)

La figure 2-21 présente la mode@isation des phases «sé&juence de déplacement »et «retour a

domicile »
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Jire = Wairs Vaitr Vs

" Vaik

d(a,b)

fuite de ligne

S3ik

d(a,b) < M,

Vi

Figure 2-21 Mod@isation des phases «séguence de déplacement »et «retour adomicile >»
(Inspiréde TREPANIER et al., 2007)

2.4.3 Déplacement du prochain jour

Dans la phase «déplacement du prochain jour », s’il n’est pas possible de trouver une solution dans
la phase «retour adomicile >3 nous supposons que le passager descend du bus afin que la distance
entre ’emplacement de débarquement de la derniére transaction du jour et I’emplacement
d’embarquement de la premicre transaction de prochain jour soit inférieure a une valeur de

tol&ance :
"o i B
rik = Z = MN d(stikr1y2) 2 € Vo)

r =N d(sfi(k+1)rz) <M, (6)
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2.4.4 Déplacement unitaire

S’il n’est pas possible de trouver un emplacement de débarquement aprés avoir applique les
processus des trois phases pré&é&lentes, nous croyons gqu'on ne peut pas résoudre ce probléme sans
I’espace a deux dimensions. En étendant I’estimation a I’espace a trois dimensions, 1’obtention des
enregistrements depuis les transactions historiques nous fournit plus d'informations. De plus,

I’estimation par noyau nous permet d’évaluer la probabilité de débarquement aux arrés.

Dans la phase «déolacement unitaire >3 nous supposons que les usagers ont tendance ase rendre &

un méne emplacement &la méne heure.
L’indice supplé@nentaire est :
m = numé&o de se&juence des enregistrements historiques
Un ensemble des débarquements prés de l’arrét j se trouve parmi les enregistrements de
dévarquement historiques d,., , dyix €t dyix:
H}, = {d,y oudyy oudy,sid (sEy, dyy oudyy oud)y) < My) (7

Dans ce cas, si la distance entre I’emplacement de débarquement historique et I’emplacement de
dévarquement potentiel de la transaction actuelle éait infé&ieure aune valeur de tolé&ance (1

kilometre), ce débarquement historique aurait un impact sur I’estimation de débarquement actuel.

A partir de la notion Hl’m les fonctions des estimations par noyau pourront &re éablies. Soit N,,

le nombre de Hl’m de ce déplacement unitaire. Soit E;(x) la densitépar rapport ala distance

(spatialité, soit E.(x) la densitépar rapport ala distance (temporalité, soit E.(x) la densité

géné&ale. :
ZleK lx — d(Hlm' Tik)
m=
_ d(Hlm' T'lk)
Ey(x) = k]
Zm:lHi d(Hlm' le)
ZNm lx — t(H )
B m=1 t(H),
t\X) =
>N Hl -t(HL)
1
K(x) = —-e 2" (8)

Vam
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E (x) = Eq(x) - E;(x) (9)

), sE.) etde ’heure t(H.,,) sont choisies en

m’

Notons gue les valeurs moyennes de la distance d(H
tant que paramére nomme «fené@re > qui r&git le degréde lissage de l'estimation. Apres ce
traitement de 1’estimation par noyau, nous pouvons obtenir une fonction de probabilité E (x) qui

de&erit la possibilitéde débarquement achaque arr& potentiel et achaque heure.

Nous avons &abli les fonctions concernant les enregistrements historiques. Ensuite, concernant la
transaction actuelle, nous pouvons établir une fonction pour prévoir I’heure d’arrivée a chaque

arr&, en utilisant la vitesse commerciale v,:

d(z,s5,) = v [t(2) — t(sE})] (10)

Avec la distance et I’heure prévues de cette transaction, en combinant la fonction de densité, il est

possible de calculer la probabilitéde débarquement achaque emplacement de dévarquement
potentiel P, :
Pl = Eald(z, 5501 - E[t(2)] (11)

A ce moment-13 il faudrait choisir un emplacement de déarquement avec la probabilitéla plus

élevée, soit I’emplacement de débarquement déterminé d,j; :

moo_ Jj
drix =2 - max By z € Ve

Sy = start(dy, (12)

La figure 2-22 pré&ente la mod@&isation du traitement des déplacements unitaires. Le chapitre

suivant en préente l'implantation.
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Figure 2-22 Modd@isation du traitement des délacements unitaires
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CHAPITRE 3: IMPLANTATION

Nous avons traité de la modélisation de I’estimation des destinations, notamment le nouvel
algorithme de traitement des déplacements unitaires. Aprés la mod@&isation, une base de donnés
est utilisé pour trouver ’emplacement de débarquement réel. Pour ce faire, un programme
informatique doit &re implantéacause des nombreux enregistrements atraiter. Dans ce chapitre,

nous présenterons d'abord les données testees, puis expliquerons la programmation effectuee.

3.1 Données testées

Les données testees font partie de la base de donnés de carte &puce de la STO (Soci&ééTransport
de I'Outaouais). L’amélioration de 1’algorithme porte sur I’habitude des déplacements des usagers
pour une pé&iode d’un mois (octobre 2009). Les enregistrements de la base de donnéss de carte a

puce contiennent quatre tables : «transaction »<«ligne-arr& >»<«arr& »et «ligne >

3.1.1 Table «transaction »

Le tableau 3-1 est un extrait des enregistrements de la table transaction. L’explication des attributs

est comme suit :

Tableau 3-1 Enregistrements de la table «transaction >

Identificateur | NumCarte | DateComp | HeureComp| NUM_LI [NUM_SENS|NUM_ARRET
65510379 | 173355871 | 2009-10-01 0651 84 0 4370
65510388 71446948 | 2009-10-01 0654 84 0 3806
65510405 | 342504612 | 2009-10-01 0704 84 0 3864
65510644 69394235 | 2009-10-01 0522 98 0 4600
65510658 | 205283461 | 2009-10-01 0534 98 0 4746
65510673 80273467 | 2009-10-01 0655 65 0 3001
65510751 | 203657861 | 2009-10-01 0649 288 0 4060
65510763 | 182995042 | 2009-10-01 0651 288 0 4058
65510778 | 213291653 | 2009-10-01 0655 696 0 4706
65511042 43867340 | 2009-10-01 0712 11 0 2265
65511044 80423228 | 2009-10-01 0712 11 0 2265
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Identificateur : La cléprimaire de cette table, qui repréente un enregistrement unique pour une
transaction. Pour octobre 20009, il y a au total 903 833 transactions enregistré&s par carte apuce au

sein de la STO, il a donc autant d'occurrences de 1’attribut « identificateur >

NumCarte : Le numé&o de la carte, repré&entant chaque usager qui se déplace de fagn unique.
Chaque carte contient une photo de 1’usager, ce qui assure I’unicitéd'individu. Ceci est un avantage

de la base de données de la STO pour analyser ’activité de déplacement de chaque individu.

DateComp : La date de la transaction sous forme de «anné-mois-jour >» La p&iode s'é&end du
2009-10-01 au 2009-10-31.

NUM_LI: Le numé&o de laligne. Dans le réseau de transport en commun de la STO, il a 138 lignes

de bus atraiter.

NUM_SENS : Le numé&o du sens. Pour une ligne réguliere, elle a deux sens. Les numeé&os «0 >et
«1 » représentent les différents sens d’une ligne. Pour une ligne en boucle, il n’a qu’un numéro

«0 »ou «1 »repré&entant le sens unique.

NUM_ARRET: Le numéro de l’arrét de la transaction, représentant I’emplacement

d’embarquement du déplacement. Il existe au total 2007 arr&s au sein du ré&seau examiné

La table «transaction >>enregistre donc principalement des informations individuelles sur les

transactions des cartes.

3.1.2 Table ligne-arr&

Le tableau 3-2 est un extrait des enregistrements de la table "ligne-arr&". L’explication des attributs

est comme suit :

NUM_SSLI : Le numé&o du sens de cette ligne de bus, comme I’attribut «NUM_SENS >dans la

table «transaction >

NUM_ORDRE : Le numé&o de séjuence de I’arrét dans un sens de la ligne. Le numé&o «0 >
représente le point de départ de ce sens de cette ligne, et le numéo le plus grand de ce sens de cette

ligne repré&ente le terminus.

Distance : La distance entre le point de départ d’un sens de cette ligne et ’arrét donné du méme

sens de la méne ligne.
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La table «ligne-arr& >> enregistre donc principalement des informations de 1’espace a une

dimension en intérant les informations utiles des lignes et des arrés.

Tableau 3-2 Enregistrements de la table «ligne-arr& »

NUM_LI |NUM_SSLI|NUM_ARRET |NUM_ORDRE| Distance

1 0 5532 0 0

1 0 7048 1 1063
1 0 7046 2 2090
1 0 7044 3 3082
1 0 5520 4 3321
1 0 7042 5 3974
1 0 7040 6 5345
1 0 7038 7 6020
1 0 7036 8 6669
1 0 7034 9 7435
1 0 5516 10 7728
1 0 7032 11 8053
1 0 7030 12 8699
1 0 7028 13 9333
1 0 7026 14 9859
1 0 7024 15 11252
1 0 7022 16 12165

3.1.3 Table «arr& »

Le tableau 3-3 est un extrait des enregistrements de la table transaction. L’explication des attributs

est comme suit :

NUM_ARRET : le mé&ne sens que dans la table «transaction >3 &ant la cléprimaire de cette table.

COORD_X et COORD_Y : La latitude et la longitude. Ce systéme utilise la projection universelle

de Mercator (Universal Transverse Mercator, UTM) pour déerire les coordonnéss des arrés. Le

"18" au déout de la coordonné X indique qu'il s'agit de la zone 18, il faut donc enlever ce nombre

avant de représenter les donnees.

LIBEL_ARRET : Le nom de I’arrét. Cet attribut vise a décrire chaque arrét en mots.

Notons que dans cette table, certains enregistrements sont factices. Par exemple, avec les

coordonnees «0 >; les arr@s «1 »et «2 » n’existent pas en reel. Il faudra donc les supprimer lors

de I'implantation.
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La table «ligne-arrét » enregistre donc principalement des informations de 1’espace a deux

dimensions concernant les coordonnées des arrés.

Tableau 3-3 Enregistrements de la table «arr& >>

NUM_ARRET | COORD_X | COORD_Y LIBEL_ARRET

1 0 0 DUMMY 1

2 0 0 DUMMY 2
1000 18433093 | 5028194 FRONT/CORMIER
1001 18433003 | 5028579 | FRONT/DE LA TERRASSE-EARDLEY
1002 18433113 | 5028181 FRONT/CORMIER
1003 18432982 | 5028570 | FRONT/DE LA TERRASSE-EARDLEY
1004 18433091 | 5028050 FRONT/PEARSON
1005 18433089 | 5028433 | FRONT/DE LA TERRASSE-EARDLEY
1007 18433568 | 5028804 DES ALLUMETTIERES/BROAD
1011 18432454 | 5028749 DES ALLUMETTIERES
1013 18432460 | 5028719 DES ALLUMETTIERES/EARDLEY
1014 18433017 | 5027526 BROOK/JOHN
1016 18432921 | 5027540 BROOK/JOHN

3.1.4 Table «ligne »

Le tableau 3-4 est un extrait des enregistrements de la table transaction. L’explication des attributs

est comme suit :

«Num_li »et «num_ssli »: Les mé@nes que «NUM_LI »et «NUM_SSLI »dans la table de
«ligne-arré& >» Notons que ces deux attributs construisent une cléprimaire de la table «ligne >3 ils

déterminent ensemble 1’attribut « direction >»
Direction : une valeur pour distinguer le sens dans une ligne.

La table «ligne >>enregistre donc principalement des informations sur les lignes sans mentionner
les arr@s. Par rapport ala table «ligne-arr& », elle nous fournit le sens réel, au lieu d’un numéro

«0 >»0u «1 >»dans la table «ligne-arr& >

Tableau 3-4 Enregistrements de la table «ligne >

num_li num_ssli direction
1 0 Sud
1 1 Nord
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3 0 Sud
3 1 Nord
5 0 Sud
5 1 Nord
6 0 Sud
6 1 Nord
11 0 Sud
11 1 Nord
17 0 Sud
17 1 Nord

3.1.5 Modéde relationnel

La figure 3-1 pré&ente la relation entre les tables. La table «transaction »et celle de «ligne-arré& »
sont liées par les trois attributs: «NUM LI > <« NUM_SENS » (soit «NUM_SSLI »
et <NUM_ARRET » La table «ligne-arr& > et celle de «ligne >» sont liés par les attributs
«NUM_LI »et «NUM_SSLI > La table «ligne-arr& >et celle de «arré& » sont li¢es par ’attribut
«NUM_ARRET >

Table « ligne »

Table « transaction » num 1
Identificateur num_sshi
numCarte NUM LT |« direction
dateComp NUM_SSLI |4
heureComp NUM ARRET |«
NUM LI [« NUM_ORDRE Table « arrét »
N_LNIHJ\]/I\{ ;ig.}sT Distance | NUM ARRET
= COORD_X
COORD_Y
LIBEL. ARRET

Figure 3-1 Modée relationnel de la base de donné&s

En fonction des relations entre les tables, il est possible d'aborder la stratégie de I’implantation pour
utiliser toutes les donnés utiles dans cette base de données. D’abord, a 1’aide de la table
«transaction > il est possible de savoir qui se dédlace, quand et ouiil fait la transaction, ainsi que
quelle ligne de bus et quel sens cet usager utilise pour se déplacer. Ensuite, en utilisant les attributs
««NUM_LI >3 «NUM_SENS >et «<NUM_ARRET > ce délacement peut &re lieé ala table

«ligne-arr& >»» Nous pouvons donc savoir les informations de tous les arr&s dans le sens de cette
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ligne. Finalement, en liant ala table «arr& » par Pattribut « NUM_ARRET > il est possible
d’obtenir les coordonnées de tous les emplacements de dévarquement potentiels. Notons que
I’attribut «direction >»dans la table «ligne » n’est pas nécessaire lors de I’implantation, parce que
le numéro de I’attribut « Sens » peut représenter la direction d’une ligne. La table «ligne >»peut

donc étre ignorée au niveau de I’implantation.

3.2 Explication de la programmation de I’algorithme

Dans cette partie, nous parlerons d’abord du langage choisi pour I’implantation. Ensuite, un schéma
de proc&@légénéal sera présentépour déerire toute la proc&lure d’implantation. Ce schéma de
proc&lé pré&entera dix phases principales du programme. Par la suite, nous préentons dix schémas

de proc&lécorrespondant aces dix phases du programme.

3.2.1 Choix du langage

Au cours des recherches pré&élentes, les langages VB et XML ont é&éutilisé&s pour programmer,
en sus du langage MSSQL. Nous avons de&idéde choisir un autre langage pour I’implantation: le

langage Python.

Python est "un langage de programmation objet, multi-paradigme et multiplateformes. Il favorise
la programmation impé&ative structuree et orienté& objet. 1l est dotéd'un typage dynamique fort. Il
est également appreei€par les pé&lagogues qui y trouvent un langage oula syntaxe, clairement
séparée des meéeanismes de bas niveau, permet une initiation aisé& aux concepts de base de la

programmation”. («Python > http://fr.wikipedia.org)

3.2.2 Explication géné&ale de la programmation

La programmation contient trois parties géné&ales comme pré&enté&s sur la Figure 3-2:
«Préparation des données et construction du profil d’un usager » <« Algorithme existant > et

«Algorithme amé&ioré>»

La partie «Préparation des données et construction du profil d’un usager »vise atransféer
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et organiser les donnés de la base de donnés pour construire une liste de délacement de chaque
passager. Cette liste contient les plus d'informations possibles sur les transactions. De plus, cette
partie vise atrouver quelques indicateurs tels que le premier et le dernier délacement du jour. Ces

indicateurs permettent de supporter I’algorithme suivant.

Basésur la table « transaction » de la base de données, il est possible d’obtenir les emplacements
d’embarquement, les heures d’embarquement, et les lignes empruntés pour chaque délacement.
Nous pouvons organiser ces attributs et former une liste pour ce passager, constituant le profil de
cet usager. Ensuite, un traitement d’ordre chronologique des montés permet de favoriser
I’implantation de I’algorithme. Enfin, la vérification du premier ou dernier déplacement d’un jour
aidera achoisir entre les phases <« seéjuence de déplacement > <« retour adomicile » et «

déplacement du prochain jour >»

Basésur la table «ligne-arrét » de la base de données, il est possible d’obtenir tous les arréts de la
«fuite de ligne > Cela permet de construire des chames d'arr&s potentiels. Du coup, en intégrant
la table «arr& >; nous pouvons savoir toutes les coordonnées des emplacements de dévarquement
potentiels. A ce moment-I4 nous pouvons entrer dans la partie de la déermination des

emplacements de dévarquement.

Dans la partie «algorithme existant > en fonction des types des montées, la phase «le traitement
de déplacement ni dernier ni unitaire >»>a é&é&implantée en vue de réoudre la phase «séjuence de
déplacement >» La phase «Traitement de dernier déplacement »a aussi &&implanté& en vue de
résoudre «retour adomicile >>et «délacement du prochain jour >» Pour chaque transaction, il
faudra vérifier s’il existe un résultat, sinon, cette transaction devrait étre trait& comme un

déplacement unitaire et &re transfé&ée ala prochaine partie géné&ale (notre algorithme améioré.

Dans la partie «algorithme am@&ioré>3 apartir des réultats obtenus dans la partie pré&&lente, les
distances entre les emplacements de déwarquement historiques et les emplacements de
dévarquement potentiels des déslacements unitaires sont calculés. De plus, concernant la
temporalit& les heures de débarquement historiques et celles de désarquement potentiel du
déolacement actuel sont déerminées. En int&grant les historiques spatiotemporels et les distances
et les heures pré/ues d'arrivée achaque emplacement de dévarquement potentiel du déplacement
actuel, I’estimation par noyau a été programmeée en vue d’estimer la probabilité de débarquement

et enfin déterminer ’emplacement de débarquement. Dans cette partie générale, il est aussi
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néeessaire de veé&ifier si toutes les transactions de cet usager sont analysées. Si oui, nous pouvons

commencer a traiter des transactions d’un autre usager.

Les sections suivantes visent a expliquer chaque phase de I’algorithme.

3.2.3 Algorithme de construction d’un profil d’un usager

La table «transaction » de la base de données contient les enregistrements des montées d’un mois
de tous les usagers de la STO. Afin d’analyser ’activité de déplacement de chaque individu, il est
neeessaire de trier les transactions. Dans la phase «I’algorithme de construction d’un profil d’un
usager >; nous trions les transactions apartir de la table «transaction >»pour former le profil d’un

usager. Comme pré&entésur la Figure 3-3, cette phase vise &

e A npartir du premier enregistrement de la table «transaction > extraire la i®™ transaction et

la i+1°™ transaction.

e Transfé&er les informations de monté de la i®" transaction au profil de cet usager, y inclus

I’emplacement de montée, I’heure de montée, la ligne empruntée, le sens, etc.

e Comparer les numéos de la carte de la i®™ transaction et la i+1%" transaction. Si deux
transactions se font par la mé@ne carte, continuer le premier processus pour tirer la i+1"
transaction et la i+2°" transaction. Sinon, nous créons un nouveau profil pour la i+1°m

transaction, car le prochain enregistrement fait partie d’un autre usager.
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| <>

e ™\
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<> |
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carte i+1 carte i
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méme carte?

-_—e—— Em e Sy e e = .
s

h 4

I Profil d’un utilisateur

Figure 3-3 Algorithme de construction d’un profil d’un usager
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3.2.4 Algorithme d’ordre chronologique de montées

Le processus de tri en ordre chronologique des transactions facilite l'utilisation des profils de
I’'usager. Cela permet de savoir la séquence de déplacement en comparant la position des
transactions dans la liste du profil. 1l est donc nésessaire de trier les transactions en ordre
chronologique strict. Pour les trier, il faut tenir compte de la date ainsi que 1’heure ou la transaction

se fait. Comme présentésur la Figure 3-4, cette phase vise &:

Profil des utilisateurs

| A 4
Chaine de déplacement k
| A 4

Montée j < j=i+l <

Comparer les
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Heure de montée j+1 Inverse des montéesj et j+1

] 3
heure j > heure j+1
)

Est-ce que tous les déplacements de

|
|
|
|
|
| cette personne sont anaw " nen
|
|
|
|
|
|

Y

0 Profil des utilisateurs

_ Est-ce que toutes les personnes sont - .
non froeels —» oui
~_ analysées? //

Comparer les heures et former le nouveau profil des utilisateurs

Figure 3-4 Algorithme d’ordre chronologique de montées

e Extraire des informations de toutes les transactions d’un usager. Nous avons groupetous
les profils d’un usager pour former une grande liste des déplacements. Ici, il faut

dé&omposer cette liste en chame de déplacement de chaque individu.
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A partir de la premiére transaction du profil de I’usager, extraire la i®" transaction et la

i+19™ transaction.

Comparer les dates de la i®™ transaction et la i+1%" transaction. Si la date de la i®"
transaction est sup&ieure ala i+1%" transaction, il faut inverser ’ordre des transactions
dans la liste du profil. Si la date de la i®™ transaction égale ala i+1™ transaction, il faudrait

comparer les heures des transactions.

Comparer les heures des transactions. Si I’heure de la i®™ transaction est sup&ieure ala

i+19™ transaction, il faut inverser ’ordre des transactions dans la liste du profil.

Véifier si toutes les transactions de cet usager sont analysées, sinon, il faut extraire la i+1%"

transaction et la i+2°" transaction pour refaire le processus

Vé:ifier si tous les usagers sont analysés, sinon, il faut analyser le prochain usager.

Algorithme de vé&ification du premier ou dernier déplacement d’un jour

La séection des premiers et derniers délacements du jour des usagers nous permet de savoir la

méthode d’estimation des destinations de chaque transaction. La phase « séquence de déplacement

»sera appliquée une fois qu’un déplacement n’est pas le dernier déplacement du jour. Pour les

phases <« retour adomicile >» et <« déplacement du prochain jour >; la séection du premier

déplacement aidera aussi trouver 1’origine du premier déplacement du jour rapidement. De plus,

certains déplacements sont le premier et le dernier du jour ala fois. Ces déplacements sont

considé&é& comme les déplacements unitaires. Comme présenté sur la Figure 3-5, cette phase vise

aextraire une transaction et la prochaine transaction depuis le profil d’un usager.

Comparer les dates de cette paire de transactions. Si c'est la m&ne date, continuer a
comparer la prochaine paire de transactions. Si ce sont diffé&entes dates, ajouter la montée
actuelle au groupe <«dernier déplacement >> et ajouter la prochaine monté& au groupe

«premier déplacement >

Vérifier si toutes les transactions d’un usager sont comparées, sinon, comparer la prochaine

paire de transactions.

Pour chaque transaction dans le groupe <«premier déplacement >3 comparer 1’attribut

«identificateur >» a chaque éément dans le groupe <«dernier dédlacement >» Si un
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identificateur existe dans deux groupes ala fois, la transaction correspondant a cet
identificateur devrait &re transfé&é au groupe «déplacement unitaire >

Profil d’une personne

L <>

Montée i »  Montée i+1
v v
Date de montée i Date de montée i+1

|
Est-ce que c’est la
méme date?

Ajouter la montée i+1 a
« premier déplacement »

¥

Ajouter la montéei a
« dernier déplacement »

"

anofl np syuswade[dyp std1uIdp

$3[ 39 syudWIE[dIp sadrwdAd SI[ LA,

'y [

I v
| @ue c’est le méme déplacement?

|

| [ Ajouter montée j a 0 ¢
|

|

|

®_’ Premier déplacement j Dernier déplacement k
| a

«déplacement unitaire»

e —_—

saareyun syudwadedyp soy soray, |1

@: we toutes les montées sont analysées?

e — e |

Figure 3-5 Algorithme de véification du premier ou dernier déplacement d’un jour

3.2.6 Algorithme de construction de la chaine des arréts d’une ligne

Pour une méne ligne, la s&juence des arr&s apartir du premier arrét jusqu’au dernier arrét construit
une chame d'arr&s. La table «ligne-arr& >>de la base de données contient les enregistrements des
arré@s des lignes faisant partie de la STO. Afin de savoir les arr@s restant suite al'embarquement
d’un usager, il est néessaire de construire des chames des arré&s pour chaque sens de chaque ligne.

Dans la phase « Algorithme de construction de la chaine des arréts d’une ligne», nous trions les
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arrés, les sens et ligne depuis la table «ligne-arr& >>pour former une chame des arr&s. Comme

pré&entésur la Figure 3-6, cette phase vise &

A partir du premier enregistrement de la table «ligne-arr& >; extraire les informations des

sens, lignes et arr& du % enregistrement et i+1" enregistrement.

Crér une chaine des arréts d’une ligne pour récupérer les arréts depuis la table «ligne-

arré& »

Comparer les informations du i®™ enregistrement et i+1%" enregistrement. Est-ce que ce
sont le mé&ne sens et la mé&ne ligne? Si oui, continuer acomparer la prochaine paire des
enregistrements de la table «ligne-arr& >>et ajouter cet arr& ala chame des arr&s de la
ligne actuelle. Sinon, crér une autre chame des arré&s. Cet arr& pourrait faire partie d'un
diffé&ent sens ou/et d'une diffé&ente ligne par rapport a I’enregistrement précédent. Il

faudrait aussi ajouter cet arr& ala nouvelle chame des arrés.

Prendre la fin de cet algorithme une fois que tous les enregistrements de la table «ligne-

arr& »de la base de donnés sont compareés.

|- === ———
Base de données des lignes I | Chaine des arréts d’uneligne
——— <>
Sensi+l/ |, Sens i/ Améti p-----7 v
Ligne i+1 Ligne i ‘—‘ ! I Ajouter I’arrét i au
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|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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|
*I Chaine |

Figure 3-6 Algorithme de construction de la chaine des arréts d’une ligne
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3.2.7 Algorithme d’identification des arr&s restants

A partir de I'embarquement d’un usager, il est nécessaire d’obtenir tous les arré@s restants dans le
sens de cette ligne ("ligne de fuite™). Dans 1’algorithme existant, tous les arr&s de la ligne de fuite
font partie de la liste. Pour 1’algorithme amélioré, les emplacements de débarquement potentiels
sont choisis parmi cette liste &partir de leur probabilitéd'&re choisis. 1l est donc obligatoire de

traiter ceux-ci. Comme présentésur la Figure 3-7, cette phase vise &:
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Figure 3-7 Algorithme d’identification des restes arréts

e Trouver le sens de la ligne dans les chames des arr&s. Pour une montee dans la table de
«transaction >»de la base de données, trouver une chame des arr&s avec la mé&ne ligne et

le mé&me sens que ceux de «montée > Cette chame sera la chame actuelle.
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e Trouver I’arrét d’embarquement dans la chae des arr@s. A partir du premier arré& de la
chame, comparer les arré&s dans la chame actuelle selon la s&juence avec 1’emplacement
d’embarquement; I’arrét avec le méme numéro d’arrét que 1I’emplacement d’embarquement

est ’arrét actuel.

e Ajouter les arr@s suivants. A partir du prochain arrét que 1’arrét actuel, jusqu’au dernier

arré& de cette chame, ajouter tous les arrés au groupe <«reste arré&s >

e Atteindre la fin de cet algorithme une fois que toutes les montées ont &évéifiés.

3.2.8 Traitement des délacements ni derniers ni unitaires

Nous avons obtenu tous les emplacements de débarquement potentiels des phases «séjuence de
déplacement »<«retour adomicile >»et «déplacement de prochain jour > il est donc possible de
commencer a déerminer la destination. Pour la phase <« sé&juence de déplacement > les
dévlacements ne sont ni les derniers déplacements du jour, ni des déplacements unitaires. Nous
choisissons donc ces délacements pour implanter cette phase. Comme pré&entésur la Figure 3-8,
cette phase vise &:

e Extraire les coordonnées de 1’origine du prochain déplacement et la destination potentielle
depuis la table «transaction >et le groupe <«restes arr&s > Calculer la distance entre ces

deux emplacements.

e Séectionner la destination avec la distance minimum. Pour la distance calculé&, comparer
cette valeur avec la distance minimum. Notons que la valeur minimum origine est fixée a
«distance? = 9999999999 » (grande valeur de départ). Remplacer la destination si nous

pouvons trouver une distance plus petite.

e Veifier si la distance minimum est infé&ieure ala distance de tolé&ance. Comparer la
distance minimum finale avec la distance de tolé&ance (2 kiloméres dans ce cas), si la
distance minimum finale ne satisfait acette contrainte, il n'y pas de solution au niveau de
la phase «séguence de domicile >» Cette transaction devra ére transfé&é au groupe

«déplacements unitaires >
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Pour le dernier déplacement du jour, nous vérifions d’abord la possibilité de se rendre a domicile

(lieu de départ du matin). Sinon, nous tenons compte de la relation entre ce délacement et le

premier déplacement du prochain jour. Ce traitement des derniers délacements implique donc

deux parties principales : «retour adomicile »et «délacement du prochain jour >» Comme

préentésur la Figure 3-9, cette phase de ’algorithme vise a :

e Pour la transaction actuelle, trouver une transaction dans le groupe «premier délacement

du jour » pour que la date de transaction et I’identificateur de transaction de ces deux

transactions soient les mé@mes. Nous trouvons donc le premier déplacement de cet usager



1
I
1
1
I
1
I
1
1
I
1
I
I

v

v

Restes arréts

‘ ‘ Date de montée i

i

« Premier »

Coordonnées arrét j
XY

>

s

Y

Le premier
déplacement de date k

<>

| Distance?(j) = (X;-X,) 2+ (Y;-Y,)

2

Coordonnées de I’origine du premier
déplacement de ce jour X,.Y,

Mindistance? (valeur
origine= 9999999999

Coordonnées arrét j
X31,Y,
[

Remplacer
Mindistance? avec
Distance?(j)

J

Montée i+1

Coordonnées de I’ origine
du premier déplacement
de ce jour
XY,

| Distaneet - (X0 (v, v * |

>

Mindistance? (valeur . R§mplac§ T
PP —— Mindistance? avec
& Distance?(j)

vérifiés ?

Destination: arrét j
Code: 13

Est-ce que tous les arréts sont

Ajouter ce déplacement
a « unitaire »

|

« IIUIOP ¥ IN0J3.I » ISeYJ

« anol ureygdoad np judmmade[dp » Iseyq

el |

S |

Figure 3-9 Traitement des derniers délacements

73



74

de ce jour.

e Calculer les distances entre ’origine du premier déplacement et chaque emplacement de

dédarquement potentiel en utilisant les coordonnés de ces emplacements.

e Sdéectionner la destination avec la distance minimum et ve&ifier si la distance minimum est
infé&ieure & la distance de tol&ance. Si la distance minimum finale satisfait & ces
contraintes, cette transaction peut &re considéé& comme un retour a domicile et
I’emplacement de débarquement est I’arr& avec la distance minimum. Sinon, il, n’y pas de
solution au niveau de la phase «retour &adomicile >»» Cette transaction devra &re vé&ifiee au

sein de «déplacement du prochain jour >»

e Calculer les distances entre ’origine du prochain déplacement et chaque emplacement de

débarquement potentiel en utilisant les coordonnées de ces emplacements.

e Sdectionner la destination avec la distance minimum et véifier si la distance minimum est
infé&ieure & la distance de tol&ance. Si la distance minimum finale satisfait & ces
contraintes, I’emplacement de débarquement est I’arr& avec la distance minimum. Sinon,
il n'y pas de solution au niveau de la phase «dévlacement du prochain jour >» Cette

transaction devra &re transfé&é au groupe «délacement unitaire >

e Atteindre la fin de I’algorithme une fois que toutes les transactions faisant partie du groupe

«dernier déplacement du jour >>ont &écalculées.

3.2.10 Algorithme de calcul de I’heure de débarquement

Cette phase a pour but de préarer des informations temporelles pour 1’algorithme des
déplacements unitaires. Basés sur cet algorithme, nous pouvons calculer I’heure de débarquement
des transactions historiques ainsi que I’heure prévue de débarquement aux destinations potentielles.

Comme présentésur la Figure 3-10, cette phase vise &:

e Comparer les informations dans la table «transaction >>et le groupe «chame des arr&s >

trouver le sens et la ligne de monté& ciblé dans «chame des arré&s >

e Trouver la distance d’embarquement et de débarquement depuis le groupe « chame des

arr@s ». Trouver ’heure d’embarquement depuis la table «transaction »
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e Calculer I’heure de débarquement selon la fonction : Heure de descente = (distance de

descente — distance de montee) / vitesse commerciale) + heure de monteée.

Montée i Chaine des arréts

Sens i, ligne i Sens j, ligne j
[ ]

Est-ce que ce sont le méme
sens et la méme ligne?

—» Heure de montée i @

Heure de débarquement = (distance de descente — distance de montée) / vitesse commerciale
+heure de montée

Figure 3-10 Algorithme de calcul de I’heure de débarquement

3.2.11 Algorithme de déermination des emplacements de débarquement potentiels

des déplacements unitaires

Les arré@s restants d’un embarquement (ligne de fuite) ne deviendront automatiquement pas les
emplacements de deébarquements potentiels de cette transaction lors de 1’estimation des
dévlacements unitaires. 1l faut d'abord calculer les distances entre les destinations historiques et les
arr@s restants du déplacement unitaire pour déterminer I’emplacement de débarquement potentiel.
Cette phase a donc pour but de préarer des informations spatiales pour 1’algorithme de

dévlacements unitaires. Comme pré&entésur la Figure 3-11, cette phase vise &:
e Véifier la distance entre la destination potentielle et la destination historique.

e Sdectionner la destination historique a proximité de I’emplacement de débarquement avec
la mé&ne méhode utilisé& pour vé&ifier la distance, sauf que la distance de tolé&ance est

modifié (1 kilomére dans ce cas).
e Ajouter cette destination historique au «profil historique de 1’arrét (de la ligne actuelle) >

e Vae:ifier si tous les déplacements historiques de cet usager sont calculés, si oui, tous les

arré&s (de la ligne actuelle) deviennent les emplacements de débarquement potentiels.



76

e e mm mm o Em mm Em Em o Em Em o Em Em o Em Em o Em Em Em Em omm oy

Historique de descente Restes arréts

lH Coordonnées de I’arrét i | C

oordonnées de la montée j
XY, X,.Y,

|
v

|
|
|
|
|
|
I Distance(j) = (X;-X;) + (Y,-Y,) 2 @
|
|
|
|
|
|
|

f

anbr10)s1y uonvUnSIP
e[ 39 JPnudjod uoneunsap

B[ 21)Ud DUE)SIP B[ JIYLIIA

Si Distance*(i) < 100000072

Mindistance? (valeur
origine= 9999999999

Remplacer
Mindistance? avec
Distance?(i)

Est-ce que tous les déplacements historiques
sont vérifiés?

Si Mindistance? =9999999999?

Ajouter I’arrét i au « profil
historique de I’arrét j »

anbLioisiy woneunsap e[ Janoly

Figure 3-11 Algorithme de déermination des emplacements de dévbarquement potentiels des

déplacements unitaires

3.2.12 Algorithme d’estimation par noyau

La derniere étape de I’implantation est I’algorithme d’estimation par noyau. Dans cette phase, nous
entrons les informations de débarquement historique ainsi que les informations prévues d’arrivee
achaque emplacement de débarquement potentiel. Du coup, il est possible d’obtenir les trois types
des reésolutions : (1) déwlacement unitaire avec plusieurs emplacements de débarquement
potentiels, (2) déplacement unitaire avec emplacement de débarquement potentiel unique, (3) pas

de ré&olution encore. Comme présentésur la Figure 3-12, cette phase vise &:
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e Extraire les informations actuelles et historiques. Ces informations contiennent : les
distances entre I'emplacement d’embarquement actuel et chaque emplacement de
dédarquement historique; les distances entre I'emplacement d’embarquement actuel et les
emplacements de débarquement potentiels; les heures de dévarquements historiques; et

enfin les heures prévues d’arrivée achaque emplacement de dévarquement potentiel.

e Estimer la densité Calculer la probabilitéde dévarquement selon les fonctions (8) (9)

préentees au chapitre 2.

e Comparer la probabilitéde chaque emplacement de débarquement potentiel avec une valeur
de Po (la valeur origine est 0): si sup€&ieure, remplacer la valeur Po avec la probabilitéde

I’emplacement de débarquement potentiel.

e Déterminer I’emplacement de débarquement de ce déplacement unitaire. Si le nhombre
d’emplacements de débarquement potentiel est éjal al, cet emplacement de dévarquement
est le résultat. Sinon, veifier la probabilitéde déarquement calculé Si Po n’égale pas 0,
I’arrét avec la valeur finale de Po est le ré&ultat. Sinon, il n’est pas possible de trouver un

résultat dans cette phase. Ce déplacement est un délacement unitaire pas encore réolu.

Jusqu’a maintenant, nous avons déterminé six types de déplacements: 1) <« Séjuences de
déplacement > 2) «retour adomicile > 3) «déplacement du prochain jour > 4) «dévlacement
unitaire avec plusieurs emplacements de débarquement potentiels > 5) «déplacement unitaire avec
I’emplacement de débarquement potentiel unique » et 6) <« pas de réolution encore >

L’implantation est finie et nous pouvons maintenant ré&upé&er les réultats de I’estimation.
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CHAPITRE 4 : RESULTATS

L’objectif de ce chapitre est de présenter les ré&ultats d’estimation par 1’implantation de
I’algorithme. De plus, basés sur les résultats que nous avons obtenus, nous faisons des analyses par
type de titre, par ligne ainsi que des analyses temporelles. Malheureusement, nous ne disposons
pas de donnees avec embarquement et déoarquement (“tap-in/tap-out™) qui nous permettraient de

valider "ultimement” les réultats de I'application de I'algorithme.

4.1 Exemple de ré&ultats individuels

Nous avons testé les enregistrements des données d’octobre 2009. Dans le programme, NOUS avons
implantéun module pour transfé&er les ré&ultats vers Excel, ce qui facilite la lecture des résultats.
Le Tableau 4-1 présente les réultats d’estimation d’un usager pour une période de dix jours. Le
numé&o de carte de cet usager est 23810225. Les derniéres colonnes du tableau contiennent les

destinations estimees et les types d'estimation pour chaque enregistrement. Pour cet usager, la

p&iode 2009-10-16 et 2009-10-21 contient tous les types d’estimation.

Tableau 4-1 Réultat d'estimation d'un usager pour les données du 1°" au 10 octobre 2009

oo = | Destination Type
Identificateur | numCarte | dateComp |heureComp| LI | SENS |ARRET astimee d'esti)r/r?ation
66013312 | 23810225 | 2009-10-16 0625 900| O 1 0 30
65991886 23810225 | 2009-10-16 0651 20 1 2610 2524 11
66058395 23810225 | 2009-10-16 1701 39 0 2116 2480 11
66008216 | 23810225 | 2009-10-16 1815 237| 1 2108 2114 11
66030444 23810225 | 2009-10-16 1912 238 1 2114 2153 21
66008336 | 23810225 | 2009-10-16 1928 33| 1 2010 3567 13
66109563 23810225 | 2009-10-19 0821 76 0 3552 3003 11
66076797 | 23810225 | 2009-10-19 0831 33| 0 3003 2153 11
66083097 | 23810225 | 2009-10-19 0919 238| 0 2151 2618 11
66125352 23810225 | 2009-10-19 1716 2200 O 2618 0 30
66080299 | 23810225 | 2009-10-19 1800 39 1 2108 2155 11
66074503 23810225 | 2009-10-19 1814 33 1 2155 3567 12
66117557 | 23810225 | 2009-10-20 0833 33| 0 3003 2153 11
66108017 23810225 | 2009-10-20 0920 238 O 2151 2116 11
66134859 23810225 | 2009-10-20 1729 2200 O 2549 2520 11
66111400 | 23810225 | 2009-10-20 1758 33| 1 2108 3000 12
66146260 23810225 | 2009-10-21 1042 64 0 3514 2151 21
66171249 23810225 | 2009-10-21 1121 21 0 2618 0 30
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Destination Type

Identificateur | numCarte | dateComp |heureComp| LI [SENS |ARRET y SR
estimé | d'estimation

66149191 | 23810225 | 2009-10-21 1151 500 O 1 0 30
66158290 | 23810225 | 2009-10-21 1356 238 1 2108 0 30
66172156 | 23810225 | 2009-10-21 2301 39 1 5010 2155 11
66171127 | 23810225 | 2009-10-21 2308 64| O 2155 2151 22

Voici la I&gende des types d'estimation :
e Code 11 : Séguence de déplacement
e Code 12 : Retour adomicile
e Code 13 : Délacement du prochain jour
e Code 21 : Déplacement unitaire avec plusieurs emplacements de débarquement potentiels
e Code 22 : Déplacement unitaire avec emplacement de dévarquement potentiel unique

e Code 30 : Pas de ré&olution encore

4.2 Réultats globaux

La figure 4-1 présente la distribution de ces codes pour I'ensemble des donnés du mois. Elle
montre que selon notre programme, les algorithmes existants peuvent estimer environ 81% des
emplacements de débarquement (44,72% de «séguence de déplacement >»+ 31,75% de «retour &
domicile » + 4,17% de <«déplacement du prochain jour >» = 80,64%). Il reste 19,36% des
transactions qui n'éaient pas encore résolus. L’algorithme amélioré basé sur 1’estimation par
noyau, que nous proposons, peut estimer environ un 11% additionnel d'emplacements de
dévarquement (8,23% de «dévlacement unitaire avec plusieurs emplacements de débarquement
potentiels »+ 2,67% de <«déplacement unitaire avec 1’emplacement de dévarquement potentiel
unique » = 10,90%). Ainsi, nous avons permis de retrouver la destination pour 56,30% des
transactions non résolues de I’algorithme existant. En genéal, il reste encore 8,45% de transactions

non réolues.
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Figure 4-1 Distribution des types d'estimation

Il existe certaines raisons pour expliquer la non-réolution de ces 8.45% de délacements :

e Erreurs d’information des lignes ou des arr&s : dans la table «transaction > il existe des
déplacements dont la ligne empruntée est «900 », ou dont I’arrét d’embarquement est « 1 >
ou «2 > Selon les tables «ligne-arr& >»et «arré& », cette ligne et ces arréts n’existent pas
en railité Il est donc impossible de trouver une destination basés sur ces informations. Ces
erreurs comptent pour 1.89% de tous les enregistrements. Le tableau 4-2 préente un

exemple de ce type d’erreur.

Tableau 4-2 Exemple d'erreur sur les informations de la ligne et de l'arré&

65740530 | 23729072 |2009-10-07 0527 900 O

e Erreur de ligne-arr&. Cette erreur touche I’incohérence de la combinaison du numéro de
ligne et du numéro d’arrét. Comme préentés au Tableau 4-3, la ligne 221 et ’arrét 2618
sont tous les deux existants. Par contre, 1’arrét 2618 est le terminus du sens 0 de la ligne
221 et ne peut donc pas étre un arrét d’embarquement. C’est une erreur logique. 1l est donc

impossible d’estimer I’emplacement de débarquement de cette transaction.

Tableau 4-3 Erreur de ligne-arré&

65741696 |23810225|2009-10-07| 2251 [221| O 2618 0 30
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e Absence de I’enregistrement historique. Pour 1’algorithme de déplacement unitaire, il est
essentiel de trouver un déolacement historique li€éau délacement actuel. Cela touche les
deux phases <«déplacement unitaire avec plusieurs emplacements de débarquement
potentiels » et « déplacement unitaire avec 1’emplacement de débarquement potentiel
unique ». Par contre, s’il n’existe pas d’emplacement de débarquement potentiel, il ne sera
pas possible de trouver un emplacement de débarquement. Le Tableau 4-4 est un exemple,
pour 1’usager « 24331953 », nous avons calculé les destinations entre « 2009-10-12 »et «
2009-10-16 > Par contre, pour la transaction «66074545 >»faite &<«2009-10-19 > tous les
arrés restants du sens «1 >de la ligne «39 >>sont trop loin de ces destinations que nous
avons calculées. Par conséjuent, nous ne pouvons estimer aucune destination pour cette

transaction.

Tableau 4-4 Exemple d’absence de 1’enregistrement historique

identificateur | numCarte | dateComp | heureComp | LI | SENS | ARRET Dest!natjon . Type_
estimé | d'estimation
65845027 | 24331953 |2009-10-12 1238 51| 0 2002 5018 13
65856449 | 24331953 | 2009-10-13 0800 37 1 5014 2008 11
65950282 | 24331953 | 2009-10-13 1720 237 0 2010 2618 12
65947484 | 24331953 | 2009-10-14 0801 37 1 5014 2008 11
65935840 | 24331953 | 2009-10-14 1716 233 0 2200 2618 12
66054273 | 24331953 | 2009-10-15 0803 37 1 5014 2008 11
65969999 | 24331953 | 2009-10-15 1713 233| 0 2200 2618 12
66020632 | 24331953 | 2009-10-16 0711 37 1 5014 2008 11
66019692 | 24331953 | 2009-10-16 1609 35| 0 2200 5014 12
66074545 | 24331953 | 2009-10-19 0803 39 1 5014 0 30

4.3 Analyse ciblé

Dans cette section, nous examinons plus en déail les ré&ultats afin de vérifier s’ils sont différents
en fonction des caracté&istiques des transactions.

4.3.1 Analyse par type de titre

Les difféents types de carte représentent habituellement diffé&entes habitudes de déplacement. Il
est donc intéressant d’analyser les réultats de I’application de la méthode par type de titre. A la

Figure 4-2, la taille des bulles représente la quantitéde transactions traités par type de carte. Nous
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trouvons que dans ce systémne de transport en commun, les adultes avec une carte ré&uliee
repréentent le plus grand achalandage, notamment dans les phases «sé&juence de délacement >
(code 11) et «retour adomicile » (code 12). Ensuite, la similaritédes phases «séjuence de
déolacement >(11) et «retour adomicile >»(12) démontre la régularitédes déplacements d’usagers,
par exemple, pour les types de cartes «adulte express >et «adulte interzone > Pour les éudiants,
il est inté&essant de trouver une similaritéde taille entre «séguence de déolacement >»(11) et «pas
encore résolu >»>(30). Cela dénontre que les éudiants ont des déplacements irréjuliers. Cela est
&jalement dénontrépar la similaritéentre «dévlacement unitaire avec plusieurs arré&s possibles de

dédarquement >>(21) et «déplacement unitaire avec arr& unique possible de déarquement >(22).

Type de carte
adulte express ¢ ) J @ ) - 9
adulte interzone 2 " : > : °
adulte régulier K ) J ) QD %.J
ainés Y , _ | °
college/
université 9 b ' f ' T
étudiant QD 9 . ) D ¥
11 12 13 21 22 30

Type d’estimation (code)

Figure 4-2 Analyse des types d'estimation par type de carte

4.3.2 Analyse par ligne

La répartition des codes d’estimation est aussi difféente sur les lignes de bus. La Figure 4-3 montre
cette proportion pour quelques lignes. Pour certaines lignes telles que la ligne 36, il semble facile
d’estimer I’emplacement de dédarquement. Cela pourrait &re causépar 1I’importance de cette ligne
pour faire des correspondances ou tout simplement une meilleure regularitédes déplacements des
usagers. Par contre, le réultat de la ligne 37 (qui est une grosse ligne de la STO) contient beaucoup
de phases «déplacement unitaire avec arr& unique possible de dédarquement >(21), cela montre

une certaine irrégularitédes usagers. Cela est peut-&re dOau fait que la ligne 37 partage des
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trongons routiers avec d’autres lignes et que les usagers empruntent d’autres lignes pour continuer
leurs déplacements.

La similaritédes phases «sé&juence de délacement >»(11) et «retour adomicile >»>(12) repré&ente
bien le rde de navette de certaines lignes pour transporter les travailleurs entre la banlieue et le
centre-ville aux heures de pointe. On peut donc infé&er que les lignes 35, 39,40 et 41 sont des lignes

de bus reliant la banlieue et le centre-ville tandis que les lignes 36, 37 et 38 sont les lignes dont les
fonctions sont plus variées.

S 100%
2
S 90%
S 80% Code
8 0%
%‘g 60% =30
£S5 50% =22
S 40% 21
S 30% .13
S 0
2 20% m12
& 10%

0% m11

35
36 37
38
39 4o
Ligne de bus 41

Figure 4-3 Analyse des types d'estimation par ligne
4.3.3 Analyse temporelle

L’heure de la journé influence grandement les méthodes d’estimation. Selon la Figure 4-4, le
nombre des ré&ultats de la phase «sé&juence de délacement >>(11) diminue en fonction de
I’augmentation de I’heure. Le nombre des résultats de la phase « retour adomicile > (12)
commence aaugmenter apartir de 10 heures du matin, et I’heure de pointe du retour a domicile a
lieu &16 heures et &al7 heures. Pour la phase «déplacement unitaire avec plusieurs arr&s possibles
de déarquement »(21), les plus grandes possibilité se concentrent a I’heure de pointe du matin
et en soiré (apreés 20 heures). Pour la phase «déplacement unitaire avec arr& unique possible de

dédarquement >»(22), il est difficile de trouver une tendance. Enfin, pour les déplacements n’étant
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pas encore reésolus (30), nous trouvons qu’ils sont concentrés le matin (entre 9 heures et 12 heures)

et le soir (entre 21 heures et 24 heures).
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Figure 4-4 Analyse des types d'estimation par heure journée

En outre de I’heure de la journée, il est aussi intéressant d’analyser la régularité en termes de la
journé de la semaine. Selon la Figure 4-5, les proportions des résultats entre lundi et vendredi sont
presque les mé&nes. Le nombre de dévlacements estimeépar les phases «sé&juence de délacement
»(11) et «retour &domicile >»(12) démontre la régularitédes déplacements pendulaires. Le samedi,
la proportion de phase «retour adomicile »(12) diminue, et la proportion de «pas encore résolu
»(30) augmente. Cela signifie que les activités de la fin de semaine des usagers ont lieu adiffé&ents
emplacements sinon, nous pourrions les détecter par la méthode d’estimation par noyau. Le
dimanche, le nombre de ré&ultats de phase «déplacement du prochain jour >»>(13) augmente. Cela
pourrait démontrer que certains usagers habitent ailleurs qu’au domicile habituel les samedis soirs,
et qu’il est plus facile d’utiliser I’emplacement du lundi matin pour déterminer la destination du

dernier déplacement.
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CONCLUSION

L’objet de ce mémoire é&ait de proposer des am@iorations & la meéhode d’estimation de
I’emplacement de débarquement dans un réseau de transport collectif &partir des enregistrements
transactionnels de la carte apuce. Nous avons propos€une méhode basés sur la probabilitéde

dévarquement achaque arré& restant de la ligne.
Dans ce mémoire, nous avons reliséprincipalement quatre contributions.

Premiére contribution : une rélexion sur les algorithmes existants et la proposition des concepts
de «piste »et de «dimensionnalité&>» Nous avons deerit les quatre phases d’estimation : « séquence
de déplacement >3 «retour adomicile » «délacement du prochain jour »et «déplacement unitaire
> Nous avons pre&eisé€les hypotheses, les conditions, les concepts, les définitions et le modée pour
chaque phase d’estimation. Nous avons également examiné les pistes de solution et la

dimensionnalitéde ces mé&hodes existantes.

En ce qui concerne les pistes de solution, nous avons déerminéque la piste «D — O »existe dans
les phases «seéguence de déplacement >3 «retour adomicile >»et «délacement du prochain jour »
tandis que la piste «O — O >existe dans la phase «déplacement unitaire >» La piste «O — D »a &é&
considérée inutile pour 1’estimation parce que les deux emplacements de cette piste sont trop

@oignés. Nous avons considé&é€la piste «D — D »utile pour approfondir le processus d’estimation.

En ce qui concerne la dimensionnalité de 1’espace, nous avons défini les quatre dimensions. Il'y a
I’espace a une dimension, comme éant la ligne de bus ou le fil du temps d’un arrét. Nous avons
défini I’espace a deux dimensions comme éant les coordonnées du neeud ou le fil du temps d’une
ligne. Nous avons également défini I’espace a trois dimensions comme é&ant les coordonnées
variéss avec le temps de délacement d'un usager. Finalement, nous avons défini I’espace a quatre
dimensions comme &ant le lien entre les informations de déplacement entiées des passagers. Dans
cette partie, nous avons déerminéles caractéristiques, la quantité d’informations fournies ainsi que
I’exactitude de I’estimation pour chaque dimensionnalité. Suite & cette réflexion sur la
dimensionnalité, nous avons déduit qu’il faudrait augmenter la dimensionnalitélors du processus

d’estimation.

Deuxiéme contribution : la proposition d’amélioration a I’algorithme existant. A ’aide de nos

réflexions, nous avons proposéune stratégie d’amd@ioration. En intégrant la piste «D — D »et
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I’espace a deux dimensions, nous avons créé un espace a trois dimensions pour 1’estimation. PUis,
un module a éédéveloppéen vue de controler I’exactitude d’estimation et implanter le nouvel
algorithme. De plus, un algorithme d’estimation dans 1’espace a quatre dimensions a été proposé

en guise de perspectives de recherche.

A la fin de la phase «am@ioration > nous avons propos€un modéle d’estimation des destinations
des délacements unitaires en utilisant la piste «D — D » dans I’espace atrois dimensions. Ce
modéde, basé sur 1’estimation par noyau, Vise atrouver une relation entre les emplacements de
dévarquement potentiels de la transaction actuelle et les emplacements de débarquement
historiques. En évaluant la probabilité de débarquement au niveau spatiotemporel, nous

déterminons 1’emplacement de débarquement.

Troisiene contribution : la mod@&isation du traitement des délacements unitaires. Nous avons
utiliséla modélisation de 1’algorithme am@&ioré Un ensemble de débarquements situes pres des
emplacements de débarquement potentiels a é&écré&e Cet ensemble nous a fourni les informations
spatiotemporelles des destinations historiques. Cela a permis d’obtenir une fonction de probabilité
de débarquement baseée sur I’emplacement et I’heure. Nous avons modélisé ces fonctions (8) (9)
dans le chapitre 2. De plus, la distance et ’heure prévues d’arrivée aun emplacement de
débarquement nous permettent de déerminer la probabilité de dédarquement a chaque
emplacement de débarquement potentiel. Nous avons donc modé@iséles fonctions (10) (11). En
comparant les probabilités de dévarquement de chaque arr& potentiel, nous avons choisi la
probabilitéla plus grande comme éant la destination estimé. Nous avons donc modé&isé la
fonction (12). Ces cing fonctions représentent le nouvel algorithme pour le traitement des
déplacements unitaires.

Quatriéne contribution : la programmation des algorithmes. Dans le chapitre «implantation >3
nous avons expliqguénos choix en programmation. Le programme contient dix phases. La premiée
phase, «algorithme de construction d’un profil d’un utilisateur >; trie des enregistrements de la
base de donnéss pour former des profils pour chaque usager. La deuxi@ne phase, <«algorithme
d’ordre chronologique de montées >3 rédrganise ’ordre des transactions de chaque profil de
I’'usager d’une maniére chronologique. La troisiéme phase, «algorithme de vé&ification du premier
ou dernier déplacement d’un jour >3 identifie les premiers et derniers délacements du jour de

chaque usager. La quatriene phase, «algorithme de construction de la chaine des arréts d’une
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ligne > réarganise les informations de la table «ligne-arr& >>pour former des séquences d’arrés
pour chaque sens des lignes. Baseée sur cela, la cinquiéne phase, «algorithme d’identification des
restes arr&s lors de la montee > séectionne la liste des arr&s restants apartir de I’embarquement
d’un usager. La sixiéme et la septiéme phase, « traitement des déplacements ni derniers ni
unitaires » et <«traitement des derniers déplacements > traitent les transactions des phases
d’estimation « séguence de déplacement >3 «retour adomicile > et «dévlacement du prochain
jour >» La huitieane phase, «algorithme de calcul de I’heure de dévarquement > calcule les
informations temporelles basees sur le réultat obtenu dans les deux phases preeé&lentes. Cela
permet de préoarer des donné&s pour déerminer la destination des déplacements unitaires. La
neuviéme phase, «algorithme de déermination des emplacements de débarquement potentiels des
dévlacements unitaires >3 préare les informations spatiales pour déerminer la destination des
déplacements unitaires. La derniée phase, <«algorithme d'estimation par noyau >»; déermine

finalement I’emplacement de débarquement des déplacements unitaires.

Aprés avoir deerit ces contributions, nous avons pré&sentéle ré&ultat des destinations estimées,
distribuépar types d’estimation. Cela nous permet de comparer 1’algorithme amélioré avec celui
existant. L’algorithme existant résout 80,64% des déplacements et il restait 19,36% de
déplacements sans aucune approche pour les ré&oudre. Les résultats de calcul démontrent que la
contribution de ce projet réout 10,9% de déplacements additionnels (essentiellement des
dévlacements unitaires). Somme toute, 56,30% de délacements unitaires sont maintenant réolus.
Pour les 8,45% de déplacements qui ne sont pas encore réolus, nous avons indiquédes causes
possibles : I’erreur des informations sur 1’arrét ou la ligne, I’erreur des informations sur la «ligne-
arré& > et I’absence de 1’enregistrement historique. La Figure 5-1 présente une comparaison entre
les algorithmes ancien et actuel. Mé&ne si ces deux graphiques en secteurs font réé&ence adeux
bases de donnés diffé&entes, nous pouvons &jalement y voir une certaine &olution dans les

méthodes pour estimer 1’emplacement de débarquement de la carte apuce.
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Code 22 Code 30
DESTINATION 2 67% 8.45%

NOT FOUND Code 21
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e

Last Too far Code 13 _
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Single (not
] est.)
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Code 11 : Séquence de déplacement

Code 12 : Retour a domicile

Code 13 : Déplacement du prochain jour

Code 21 : Déplacement unitaire avec plusieurs emplacements de débarquement potentiels
Code 22 : Déplacement unitaire avec emplacement de débarquement potentiel unique
Code 30 : Pas de résolution encore

Figure 4-6 Comparaison entre I'algorithme ancien (gauche, TREPANIER, 2007) et l'algorithme

avanceé

Afin d’améliorer 1’algorithme de destination des destinations dans 1’avenir, nous proposons cing

perspectives.

Premiére perspective : validation du réultat. Le modée que nous avons éabli ne contient que
I’algorithme pour trouver I’emplacement de débarquement. Faute de données, nous n’avons pas pu
développer un algorithme pour comparer le ré&ultat calculéd’un emplacement de dévarquement
reel tiré d’un ré&eau ou des données <«tap-in/tap-out > seraient disponibles. Cela empé&he la
vérification de I’exactitude du mod¢le. La base de données de la STO ne contient que les
enregistrements d’embarquement, il est donc néessaire de trouver une base de donnés d’un autre
systéne de transport pour faire cette validation. Cela validera non seulement 1’exactitude du
modée entier, mais aussi permettra de comparer 1’exactitude des cinq phases de 1’estimation. De
plus, il sera aussi possible d’évaluer la <«crédibilité> de 1’estimation en fonction de la

dimensionnalitéde 1’espace.

Deuxiéme perspective : intégration des autres bases de données. La base de données de la carte a
puce peut &re intéyrée avec d’autres bases de données pour améliorer 1’exactitude de 1’estimation.
Par exemple, au cours de l’estimation par noyau, il est nécessaire de calculer I’heure de

dévarquement historique. Dans notre modéde, nous avons calculéce paramétre en utilisant la
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vitesse commerciale. Par contre, si nous avions obtenu une base de donné&s de positionnement
GPS temps reel des bus, il serait possible de lire directement ’heure de débarquement historique.
Cela permettrait d’augmenter ’exactitude de I’estimation par noyau. Outre ces données GPS,
I’utilisation de données de recensement nous permettrait éventuellement de dé&iver des
informations sur le domicile d’usager et possiblement la localisation des activités (travail, loisir).

Cela augmenterait les conditions connues pour 1’estimation.

Troisiane perspective : recherche de la relation entre I’emplacement et I’heure dans la phase «
déplacement unitaire ». Au cours de 1’estimation par noyau, nous avons considéré le produit des
probabilités de distance et d’heure comme la probabilité de se rendre a un emplacement (voir la
fonction (9) dans le chapitre 2). Cette équation est établie basée sur une supposition : I’heure et
I’emplacement sont indépendants. Par contre, nous n’avons pas pu vVe&ifier cette relation spatio-
temporelle. Par conséquent, a ’avenir, il serait recommandéde v&ifier cette relation et d’établir
un modgele traitant de cette relation pour améliorer 1’algorithme de I’estimation. De plus, si nous
obtenions une base de données avec les emplacements de dévarquement reels, il serait possible
d’analyser les impacts spatio-temporels sur la probabilitéde déarquement du déplacement actuel.
De cette fan, il serait possible d’ajouter certains paramétres dans le modéle actuel pour ajuster
les proportions des impacts de I’heure et de I’emplacement. Cela augmenterait 1’exactitude de

I’estimation.

Quatriéne perspective : recherche de la meilleure distance de tol&ance. La distance de tolé&ance a
été utilisée dans toutes les phases de 1’estimation, ce qui a un grand impact sur le résultat. Par
contre, il n’existe jamais de critere pour déterminer la valeur de ce parametre. D’un co6té, nous
utilisons la valeur de 2 kilométres pour les phases «sé&juence de déplacement »«retour &domicile
»et «délacement du prochain jour »car ¢’était ce qui était utilisé dans le modéle existant. D’un
autre c@é€ nous utilisons la valeur de 1 kilometre pour les phases traitant les déplacements
unitaires. Il est difficile de justifier exactement la raison de fixer cette valeur. Par contre, si nous
obtenions une base de données avec les destinations reelles, il serait possible d’établir une mé&hode
pour dé&erminer la meilleure distance de tolérance. De plus, il serait également possible d’analyser
la distance de tolérance d’un usager ou d’une date. Bref, I’obtention d’une base de données avec
les emplacements de débarquement réels aiderait a améliorer 1’algorithme sur des points tels que «

la relation entre ’emplacement et I’heure de débarquement » et « la distance de tolérance ».
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Cinquieme perspective : extension de I’espace d’estimation a quatre dimensions. Dans le chapitre
2, lorsque nous avons parléde la dimensionnalité de I’espace pour I’estimation des destinations,
nous avons proposeun espace aquatre dimensions traitant des relations entre les usagers. Basé&
sur ces relations, nous comptions estimer plus d’emplacements de débarquement. Il pourrait &re
envisagéde le faire en inté&rant la base de données du recensement. De cette fagon, il serait possible
d’utiliser plus d’information pour I’estimation. En ce qui concerne la méthode, il serait possible
d’utiliser des algorithmes d’apprentissage automatique en vue de « mémoriser » les relations
anciennes, et puis analyser I’évolution des relations. Finalement, nous pourrions inf&er les

relations des usagers pour mieux déerminer les emplacements de dédbarquement.

En augmentant la quantité ainsi que 1’exactitude d’estimation, nous souhaitons que ces perspectives

puissent contribuer &améliorer 1’algorithme dans ’avenir.
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