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/[TXWLOLVDWLR®ovenan d& BySidpesi e paiement gaates a pucgermetune
FRPSUpKHQVLRQ DSSURIRQGLH GX FRPSRUWHPHQW GHV XVD.
Que ce soit a des fins de planification ou de stratégie commerciale, il est utile de pouvoir regrouper

les usagers en grpes de comportements similairg®ur and/ser ces comportementsDans

certains cas, le caractere temporel du comportetheates, nombre et durées des trajgtsit étre

le SOXV LQWpUHYVYV D verdeCehrgriereGsharilignesHevarréts empruntéed)ans
GIDXWUHV F D\t sb@hairetUrendrRr@n Sdinpte simultanément les caracteres spatial et
temporel des comportementd. cet effet, éns ce mémoire nous présentons un outil de
segmentation spatiemporelle qui permet de faire vari€® L P S RrglsithMe QuFteimps et de

O patedans le critere de regroupemetdi FRQWU{OH GHV SRLGV GX WHPSV H
OYDLGH GIXQ uSDUDPWHPSRUHXTL O XEUH VGGONMWVRU OD YDOH’
pour comparer deux comportemersce parametre est proctie 0, la métrique accordera plus
GILPSRUWDQFH j] OD FRPSRVDQWH WHPSRUHOOH GHV FRPS|

composante spatiale.

Dans un premier temps, nous étudiofiLIQ IO XHQFH GH F K Dol He ScQrbebt&tiofWwv UH G H
sur les résultatsmesurée par des indicateurs de performance spatiaux, temporels ou spatio
WHPSRUHOV &HFL SHUPHW GYRSWLPLVHU FHUWDLQV GH Ft
temporelle de regroupement DLQVL TXH GH PHVXUHU OfLQIOspai®@ FH GX
WHPSRU kO fatueX $patiale et temporelle de la segmentatiblous observonaune
amélioration des indicateurs spatiaux lorsque ce parameétre augmente, et une amélioration des
LQGLFDWHXUV WHP SR Nddcunsiabisat Rikefik que@dsindiQaketirs ne varient

GH PDQLqQUH VLJIJQLILFDWLYH TXH SRXU X®Qet®D UHDW VK HOG/T Y X K |
une tendance a peu prés linédires natures spatiale et temporelle des résultatsyagtidonc étre

controlése GH PDQLgUH DVVH] SUpFLVH j OfDLGH GH FH SDUDPgWU

Dans unssecondWHPSV QRXV XWLOLVRQV FHW RXWLO SRXU UpDOLV
du Réseau ddransport de la Capitale (Québec, Canadaspc WURLYV YDOHXUV-GpTXLC
temporel Chacune de ces trois études fournit des résultats tres différents, mais toujours pertinents.

La premiere présente les comportements temporels les plus répandus a Québec, sans tenir compte



GH O T HeY &néritte, par exemple, que les ainés et les étudimntsdes comportements
temporels beaucoup plus divers que les adultes, et que les ainés ont des horaitasdif®iue

le reste de la populatioha deuxiéme étude donne une importance a peu pres égale au temps et a

O 1 H VidobdoHservonalors des caples declustersregroupant des usagers habitant et travaillant

a peu pres dans la méme zamais présentant des comportements temporels difféf2egstrois
PWXGHYV PHQpHYV -cFoliéllgdisteisdifétert e @l@stu niveau de la tranchgkiJ H G H
OHXUV XVDJHUV FH TXL GpPRQWUH OYLQWpPUrwW GH FRQVLG
troisieme étude considere uniqguement la nature spatiale du comportement. Les usagers sont alors
regroupés en zones geéographiques assez précises. fiesediffierences temporelles sont encore
REVHUYpHVY F{HVW TXH OH FRPSRUWHPHQW WHPSRUHO GHYV
habitent. Nous observon&ncore des couples drusters mais de nature différenteceuxci

regroupent des usagers habitantméme endrqitmais se déplacant dans deux zones différentes.

Ainsi, ces trois études fournissent des résultats intéressants, utilisables dans des circonstances
différentes. Cette méthode de segmentation spetiporelle modulée devrait permettre, dens

futur, une meilleure compréhension du comportement des usagers de cartexarplteoffre,

JUKFH j VRQ SDUDPqW UtempGrglp plXsieOrs Bdints déS/Denaud’i divers que
SHUWLQHQWY VXU OH FRPSRUWHPHQW GfXQH SRSXODWLRQ
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The analysis of mart card data offers an-aepth understanding of travel behavior of public
transport users. An efficient way to analyze public transport bedravioris to group them into

different clustersof similar behavior. However, thidusteing process should take into account

space and time, because both of these dimensions characterize daily trips. Depending on the
expectedutcome, we might wish to give more importance to space or to time, or we might wish

to balance the two. In this mastbesis, we present a spatiotempalakteing tool that permits
modulation regarding to the importance of space versus Waeontrol the importance of space

DQG WLPH ZLWKPB EDSICFKHFH SDUDPHWHUY ZKLFK DIIHFWV W
behavior of two transit users. For a parameter value close to 0, this metric will give more

importance to time, and for a value close to 1, to space.

We first test the influencef each parameter of oalusteing tool on the results. Spatial, temporal,

and spatietemporal indicators are used to characterize these results. Based on these tests, we
optimize some of the parameters (sample size, DTW window), and we measure the influence of
the spacdime balance parameter on the spatial and temporal natureeofesults. An
improvement of temporal indicators when the balance parameter rises, as well as a deterioration of
spatial indicators, can be observed. Moreover, these indicators seem to have a linear variation for
a parameter value betwe8r2 and 0.8. Thepatial and temporal nature of tbleisteing results

can therefore be controlled, with a satisfactory precision.

In a second step, we use thlasteing tool to study the traveling behavior of the Québec transit
users, with three different values fbetspacdgime balance parameter. Each of these three studies
generates very different, but always interesting, results. The first one considers only the temporal
natural of traveling behavior, without any regards for space. It shows, for instance, thatibeal

behavior is more diverse for seniors and students, and that seniors tend to have an earlier schedule
than the rest of the population. The second study gives approximately the same importance to space
and time. We can observe somlesterspairs, where bothclustershave the same origin and
destination zones, but a different temporal behavior. Of the three studies, this is the one that creates
clusterswith the most sockalemographical differences, which proves the interest of using time

and spacsimultaneously. The third study considers only the spatial nature of traveling behavior.
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Theclusterscreated divide Quebec into specific living areas. We also observechasterspairs,

but not of the same kind: theskistersregroup users living in thsame area but working in two
different zones. Therefore, these three studies have generated interesting results, and could all be
used, but for different applications. This modulatagsteing method should help, in the future,

to better understand thdsehavior of transit users, because it offers, thanks to its -Spaee

parameter, a variety of diverse and interesting perspectives.
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CHA Algorithme de Classification Hiérarchique
DTW Dynamic Time Warpingalgorithme de Déformation Temporelle Dynamique)
EM  Expectatioamaximization Algorithm (algorithme espérantmximisation)
PCA Principal Component Analysis
RAM Random$FFHVV OHPRU\ PpPRLUH YLYH GT1XQ RUGLQDWHXU

RTC Réseau de Transport de la Capitale (ville de Québec)
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%LEOLRJUDSKLH VXU OfXWLQLV.DW.LRQ..GHBY GRQQPpI



CHAPITRE 1 ,1752'8&7,21

&RPSUHQGUH OH FRPSRUWHPHQW GHV XVDJHUV GYXQ UpVHD
chaque individu a son propre comportement et les facteunsfipieint sur celuici sont nombreux.

3RXU DPpOLRUHU OHV VHUYLFHV GYIXQH FRPSDJQLH GH WUL
GIpWX®LHUXBQFH VXU FKDTXH OLJQH HW | piflDdeXdHadp& UrW P
individu au coursdelajournéeDILQ GY{DYRLU XQ D S Hstyp&s &UdaniponengehtyY GLIIp
Pour cela, les donnépsovenant des systemes de paiementades a pucpeuvent étraitilisées,

FDU HOOHV HQUHJLVWUHQW OfKHXUH HW OH Catdie quH FKDT >

permet de retracer s@mofil d'usage du réseau

Les différents comportemenitdentifiés peuvent alors étre séparés en plusieurs groupes, ce qui
SHUPHW SDU OD VXLWH GYDSSRUWHU GHV VROXWLRQV DGDS\
comment juger objectivement de la ressemblance entre deux comportements? Par ekemple,

usagelA part de la banlieueers le centreY LOOH ] K HW UHQWUH | K TXTXQ D
méme trajetPDLV HQ SDUWDQW | K HWh tho@icthel (3auey O pawdy cerre HW T X
ville vers la banlieue a 7h et rentre a 1Técomportement de A estplus proche de B ou de C?

/ID UpSRQVH j FHV TXHVWLRQV SHdans dernethsl Q&S ahHpridiéyieQgsD SS O L
caractéristiques tempo@OHYV GX FRPSRUWHPHQW j-lXbu®dDt ek UH O T XV
GDQV GYDXWUHV OHV FDUDFWpPULVWLTXHNV VBQW LOIDMXWV UTH\WH
HQFRUH RQ SHXW VRXKDLWHU SUHQGUH HQ énRéhBamigluy LP X O W
RX PRLQV GYLPSRUWDQFH j OfXQ GHV GHX[ 3DUvdhhtPSOH C
uniguement a certaines heures de la journée nécessitera surtout la composante temporelle, alors
TXH OD FUpDWLRQ GIXQH QHRX BIXOHGOLP Q R UMRIIFHUDODQ FR P

De nombreuses études traitent du regroupement des comportement des individus en plusieurs
clusters PDLV FHV pWXGHV QH FRQVLGQUHQW HQ JpQpUDO TXYTXQ
comportement, ou B Q O R Ws\consifiétentOles deux, ne permettent pas de controler
OTLQI0 XHQ Fdd cestaspetD suXl€y résultats. Nous proposons dans ce nuénooitiede
segmentatiospatioctemporelle qui permet de faire varier les porgtatifsdu temps &/ GH QTHVSDFI

3RXU WHQLU FRPSWH GX WHPSVY HW GH OYfHVSDFH VLPXOWDQnp
journalier par la liste de ses lieux et nombres de transactions a chaque heure. La métrique que nous
utilisons pour comparer deux comportemem®s¥ UQDOLHUV V{LQ\ds déibHmaBidh OD Pp\



temporelle dynamiquedgnamic time warpingDTW), mais est caractérisée pXQ uSDUDPgWUL
GTpTXLOLEWHPESRDWOR FRPSULV HQWUH HW TXL GRQQH
composantespatiale (liste des lieux)ou a la composante temporel{éste du nombre de

transactions)GX FRPSRUWHPHQW &THVW j OYDLGH GH FH SDUDPQq

spatiale ou temporelle des résultats.

/H PpPRLUH VTRUJDQLVH :@pts Qri2 refue RO littératuf€hapitne -2) sur
OTXWLOLVDWLRQ GHV GRQQpHVY GH FDUWHYV j SXFHiodsVN VXU C
présenterons en détag Imodélede segmentatiospatictemporele moduléeque nous avons
développ&gChapitre 3). Ce modele, inspiré des travaux de Li Hée(et al., 2018} consiste a

appliquer un algorithme de classification hiérarchique agglomérative (CHA) a un échantillon, et a
affecter ensuite tous les points restants@H KRUV GH O pFKDJQu$tetsoré€eR Qaj O X Q
spécificité de ce modele est au niveau de la métrique utilisée pour comparer le comportement de
deux individus OD YDOHXU GX puSDUDP-¢WHUPH R i DX LK BRHW WSD Wi \R U
FRQWU{OHU OH SRLGV GX VesuRPaSNoit\Budidrs erfsiity I8 Bombortéént O H V
de ce modéléChapitre 4) j OTDLGH GILQGLFDWHXUV VSDWLDX[ HW WHF
de ces paramétres, et nous chercheeomptimiser ces parametrédn cherche notamment a
optimiserlatalOH GTpFKDQWLOORQ FKRLVLH HW OD IHQrWUH WHPS
Nous étudionsFRPPHQW OD YDOHXU GX SD udérporgV ihttlie GlrpldsX LOLEU
indicateurs spatiaux et tempordans un dernier temp&hapitre 5) nousprésentoa trois études

détaillées du comportement spat@mporel des usagersl Réseau de transport de la Capitale

(RTC) de la ville de QuébecHQ XWLOLVDQW WURLYV YDOHXUV GLIIpUHQV
spatietemporel de notre modeélke but de cette HUQLqUH SDUWLH HVW GH GpPRQ
de la valeur de ce paramétre, les usagers du réseau de transport den@sélne pasegroupés

dela méme fagon FHFL VRXOLJQH OD QpFHVVLWp GH FRQWU{OHU Of
la segmentatRQ GHV XVDJHUV GH FDUWHYV j SXFH HW OYLPSRUWD
spaticWHPSRUHO DGpTXDWH j OTDSSOLFDWLRQ HQYLVDJpH



CHAPITRE2 5(98( '( /,77e5$785(

Cette revue de littérature présente différents trawaitant deO T XWLOLVDWLRQ GHV GRQ
apucesGDQV OHV WUDQVSRUWY 1RXV SUpVHQWRQV GYDERUG Gt
nous présentons plus en détail la partie de ce don@ifip W XGH TXL WRXFKH j OD VH

usagers.

2.1 Utilisation des données de cartes a puce dans les transports

Les cartes a puce sont utiliséas guise de mode de paiemelains la plupart des réseaux de
transport en commun, & cause de leur facilNéxinetio®, de leur fiabilité et de leur durabilitéu(

20070 DLQVL TXH SRXU OD TXDQWLWp HW OD TXDOLBNtheGHYV GRC
2004. ,O0 VIDJLW GTIXQH FDUWH GH OD WDLOOpdtiteapficeQded FDUWE
micropr RFHVVHXU GRWpH GT1XQH PpPRLUH Wé Yrake partiebd) X Q OF
informations concernant la catK LVWRULTXH GHV WUDQVDFWLRQM UHQVH
sont cependant pas stoek8ur la cartemais sur un serveur de donaéeelletier et al., 20)1Les
donnéesprovenant des systemes de paiementgaate a puces contiennent généralement les

informations suivantes

I'identifiant de la carte ou du porteur;

- I YKHXUH HW OH OLHX GH -&dr&dexXihquedago DeHACERQ FIHVW
- laligne et le sens daligne emprunté&

- letype de forfait associé a la carte

- IHV LQIRUPDWLRQV GYDEKDW KHXUH HW OLHX SUL]

Ces donnéeant été utilisées pour de nombreuapplicationsqui peuvent étre regroupées en trois
catégories, qui se suivent et se complete®D UHFRQVWUXFWLRQ GHV WUDMHYV
FRPSRUWHPHQW GHV XVDJHUV duWeséeéall OPtmOsp@t cDivhiuc GHV VE
Annexe 1).

/ID UHFRQVWUXFWLRQ G HymbvdubtMudvyTvedanieDet Al., CODRIEIMiIFANY GH Q
2008 Seaborn et al., 200®evillaine et al., 2012Kusakabe et al., 201#e et al., 2015Alsger
etal, 2016 *LUDXG HW DO « (Q HITHW GDQV OD SOXSDUW G



doiveQW YDOLGHU TXYTj OD PRQWpH GDQV OH EXV VL ELHQ TXH
wWuDYDLO GH WRXV FHV DXWHXUV D GRQF pWp GH UHFRQVW|
GIDOJRULWKPHYV GYfHVWLPDWLR Q SGufceS te\dovinc@{kuidakaQe etAl., SD U |
2014 *LUDXG HW DO « 8QH IRLY OHV WUDMHWY UHFRQVWL

le comportement de chaque individu.

IMTpPWXGH GX FRPSRUWHPHQW GHV XVDJHUV mhiRQW MsIclvtedsH OD S
] SXFH '"H QRPEUHX[ W\SHV G §tpdt eGa-HtdhdesIW dprW les Brah&ppris én
commun(Park et al., 2008Ceana et al., 201Xap et al., 2018) GH OfpYROXWLRQ GX FRI
des usagerd@agchi et al., 2005Morencyet al., 2007 Trépanier et Morency, 2010)GH OfLQIOXHQ
de lamétéo GX W\SH G 1 aures]fadieur®uX lefimportemer{Nishiuchi et al., 2013

Arana et al., 2024Toqué et al., 2039Zhou et al.,, 2007)HWF« 8Q GRPDLQH GfpWX
importart constitue la segmentation des usagers en plusieurs groupes de comportement semblable.
&HFL IDLW OTREMHWectoH QRWUH SURFKDLQH

(QILQ OH GHUQLHU GRPDLQH GIfpWXGH VXU OHV FDUWHYV | SX
services des réseal@H WUDQVSRUW HQ XWLOLVDQW OHV GRQQpHV GH
derevue GH OLWWpUDWXUH VXU OTH[SORUDWLRQleSleBNUBRDD QpHYV
H[SOLTXHQW FRPPHQW FHV UpVXOW D Writic Bes sevide@ sy rWUH X
2004 Utsunomiya et al., 200@&.u, 2007 Pelletier et al., 203, Kurauchi et al., 2017)

2.2 Segmentation des données de cartes a puce

8QH IDoRQ HIILFDFH GTpWXGLHU OH FRPSRUWHPHQW GHV XVD
ceuxci en plusieursclusters (groupes)de comportement similaire, afinfA_GHQWLILHU HW
comprendre les comportements typiques sur ce rékeatcomportHPHQW G{XQ XVDJHU S|
caractérisé par de nombreux critéres, temporels (dates et heures des montées et descentes, durée et
QRPEUH GH WUDMHWV« RX VSDWLDX[ DUUrwV HW OLJQHV H
échelles temporelles (compoReHQW VXU XQ MRXU XQH VHPDLQH RX XQ PR
modeles de segmentation des usagers aboddesta littérature GIDXWDQW SOXV TXH OH?
et métriques de segmentation sont nombredxR XV DYRQV UHJURXSp itdi@ée VpULH
la segmentation des usagers, selon le type de segmentation (temporelle ciesypatielle), la

plage temporelle étudiée, et les données, algorithmes et métriques (iaiskER( 21).



2.2.1 Segmentation temporelle

La segmentation temporelle consittrVHXOHPHQW OD FRPSRVDQWH WHPSRUH
XW L OLYV D-WdieXlds heUfds \d@Vses montées et, lorsque disponibles, descentes. Dans un
premier temps, le comportemenfkKQ XWLOLVDWHXU D pWp pWXGPEV XU XQF
Morency et al., 2007Trépanier, 203) : un comportement est alors représenté par un vecteur de O
HW GH UHQVHLJQDQW VXU OTDFWLYLWpPp GH OTXWLOLVDWHXI
FKDTXH MRXU pWDQW GLYLVp aH&lisé 8melraR&ztio durént uce X véd O L V I
périodes, cellei est représentée par un 1. Deux comportements peuvent alors aisément étre
comparés en utilisant la métrique de Hamming, qui renvoie le pourcentage de composantes
différentes entre les deux veats représentant ces comportements. Si les deux utilisateurs ont
réalisé la plupart de leurs transactions en méme temps, la distance entre leurs deux comportements
sera doncproche de zéroUn algorithme de segmentation permet alors de regrouper les
compatements en plusieudusters de maniere a minimiser la distance entre les comportements
D X V H Ldustéiflexdmaximiser la distance entre les comportements dellstersdifférents.

&HSHQGDQW OD PpWULTXH GH +DP Piied ten(pareflgsWgasileval\w U qV D C
2013 : en effet, elle ne considere pas la position relative des éléments des vecteurs temporels. Par
HIHPSOH VL XQ XVDJHU IDLW XQH WUDQVDFWLRQ j K LO V
WUDQVDFWLRQDJKU XBPILEDROW XXMH WUDQVDFWLRQ j K 3RXU
plus adaptées aux séries temporetias étéprogressivement adoptédsn 2013, Agard et al.

proposet GH UHSUpVHQWHU OH FRPSRUWHPHQW MRXUr@ieOLHU G
GRQW OH UD\RQ HVW XQH IRQFWLRQ GX QRPEUH GH WUDQVE
/ITDQJOH IRUPp SDU OH SRLQW GpSHQG G iHow §:60+&X1809 pplR\HQ Q H
24:00), et la hauteur du point sur le cylindre est pribgramelle a la dispersion des transactions. La
distance entre deux comportements est alors calculée en mesurant la distance euclidienne séparant
les deuxpointsreprésentant casomportements. De cette fagcon, deux comportements peuvent étre
juésVLPLODLUHYV VILOV RQW XQ QRPEUH XQH KHXdoehéaR\HQQH
méme si leurs transactions ne sont pas exactement a la mémellesuparameétres de cette

métrique ont été fixés de maniére a respecter certaines propéégtéd; pHY GDQV OfYDUWL
guestion.Cette meétriquesera reprise plus tard par Ghaemi et mais en utilisant un autre
algorithme de segmentation (CHA au lieukdmeans Ghaemi et al., 2017apuis en appliquant



XQH PpWKBdustei®Mspatiotemporele (Ghaemi et al.,, 2017b "fDXWUHV PpWUL"
temporellessont aussi utiliséegpour la segmentation des usagersRQ SHXW FLWHU Oft
intéressant déEl-Mahrsi et al., 2014 qui utilise une métrique et un algorithme de reconnaissance

de texte pour coparer les vecteurs de comportement temporel hebdomadaire. Il faut également

citer les travaux déHe et al., 208a), qui comparent deux métriques trés utilisées pour comparer

les séries temporelleda métrique CCD (CrosSorrelation Distance) et DTW (Dgmic Time

Warping) Ces deux métriqueRQW OYDYDQWDJH GH SRXYRLU FRPSDUH
temporelles, méme si celldsL SUpVHQWHQW XQ GpFDODJH RX XQH GLIIp!
départ a 8h et retour a 16h au lieu de départ a 7 et retouy. Apréds avoir testé ces deux métriques

sur le réseau de bus de Gatineau, Li He conclut que la métrique CCD est plus adaptée, dans le cas
des séries temporelldbréutilisera ce modéle en 2019 pour comparer le comportement des usagers
dans deux villes &s différentes, Gatineau et Santiago. En tentant de regrouper les usagers de ces
deux villes en plusieurslusters L O V § D S Hth&gdedlusier db¥ehiu contient une majorité
GILQGLYLGX GTXQH VHXOH GHV GHX[ YLOOHuWsagers eStXxrés SURXY
différent dans ces deux villes.

A partir de 2013, certains auteurs ont commencé a analyser les comportements sur une échelle de
temps plus petitel X 1 X Q H Vdémeiale@dtht 24Mard et al., 201,3Ghaemi et al., 2017a

&HFL SHUPHW GYDYRLU XQ GpFRXSDJH WHPSRUHO SOXV SUp
FRPSWH GX IDLW TX{XQ XVDJHU SHXW DYRLU XQ FRPSRUWHP
semaineCertainsarticles V { L Q W p®& HD/AVx@pKion\e la variabilité du comportemeat

O 1L Q GAgdrd @tXal.,2006Morency et al., 2007Trépanier, 203; Ghaemi et al., 2017a :

celle-ci est mesurée par la variation de la taille de chatusterde comportement au cours du

mois. Elle peutwussi étre évaluéen étudiant les changementsadaiiesterde chaque individu au

FRXUV GH OD SpULRGH pWXGLpH SDU H[HPSOH OH FRPSRUW
certainclusterdurant les trois premiéres semaines, mais a un autre duderniare semaine du

mois).

Que ce soit pour la segmentation temporellsmatictemporele, les algorithmes les plus utilisés
sontk-meanset CHA. Sik-meangrésente {D Y D Q W D &rébk rgpide\lbédpermet pas de liberté
guant au choix du nombdeclusterscelur FL GHYDQW rWUH VSpFLILp j OTDYDQT

en créant deslustersemboités les uns dans les autres, permet facilement de modifier le nombre



declusters '{DXWUH SDUW FHW DOJRULWKPH SURka@ndng/cae HD X F R X
chacun deglustersobtenus peut étre séparé, de maniére récursive, erclssteys M XV T X ||
atteindre delustersde taille 1. Pour résoudre le probléme du temps de calcul, dans le cas de
OYDOJRULWKPH &+$ FHUWDLQ VdritbrxeVgif K X\Q @ FB & OMLTOKMIR)QV DFGH
affectent ensuite les points restanthsterle plus procheHe et al., 2018pb Pour ce qui est du

choix du nombre delusters TXHO TXH VRLW OTDOJRULWKPH XWLOLVp RC(
Silhouette, qui atteint son maximum lorsque le nomb@wtersPD[LPLVH OTYKRPRJIpQpLW |
desclustersHW O 1K p W p U 8uke3(ghad/qs aH, QOdmAHqi et al., 209; He et al., 2019Db).

Souvent, les données de cartes a puce enregistrent certaines informations sur les usagers (type
GIXVDJHU kJH VH[H ]RpHip&atidedDdteMysDuNiteRt@es informations pour
comparer leglusters(Agard et al., 206, Morency et al., 20Q7Trépanier, 202 « Parfois,

certaines données soe@ pPRJUDSKLTXHV kJH RFFXSDWLRQ UHYHQX
sontaussiadjointes aux résultats de segmentation temporebpativtemporele. Nous observons
alorsengénéral des différences so@démographiques notables entre chajuster(El-Mahrsi et

al., 2014 Langlois et al., 2016)

2.2.2 Segmentation spatietemporelle

Bien que la segmentation temporelle des usgnessedéja offrir de nombreuses informations sur

leuuV FRPSRUWHPHQWY HOOH UHVWH FHSHQGDQW DVVH] OLF
spatial sur le comporteme@ertains auteurs ont donc tenté de prendre en compte ces deux facteurs
simultanément. En 2015, Ghaemi et al. propbde comparer dex usagers en calculant la somme

GH OD GLVWDQFH VpSDUDQW FHV GHX[ XVDJHUV j FKDTXH KH)>
est alors minime. Il affine donc son modéle, et 2017, en couplant cette métrique a une autre
métrique temporelle, qui reprencklle proposée pgAgard etal., 2018 /fDXWHXU GpYHORSS
un algorithme de segmentation CHA bidirectionnelle, en utilisant ces deux métriques, spatiale et
temporelle. Ceci permet de regrouper les usagers selon plusieurs types de compaspatents

tempore$ (Ghaemi et al., 201JaEn 2018, He et al. présentein autre modele de segmentation
spatiotemporelle des usagers. |l représente, lui aussi, chaque usager par la liste de ses positions a
chaque heure de la journée (chaque position correspoadan arrét de bus), mais il utilise la

métrique DTW pour comparer ces listes de positions. Cette métrique, particulierement adaptée aux



séries temporelles, permet de conserver le caractére temporel du comportement des usagers. A
ODLGH GH OMA Ccide HihsWL B grélip&s de comportenspdtiotempores différents.

Il visualise ces groupes en représentant pour chacun la trajectoire-esppsemoyenneo(itil

développé pafFarber et al., 209%: cette visualisation prouve que chaahgsterreprésente un
comportemenspatietemporelunique. Cependant, si letustersdifferent beaucoup sur le plan
VSDWLDO OD SOXSDUW G9YHQW U eniparelles@rachésgparvery@hietw pU LV V
retour vers 16h).

'"IDXWUHV DXWHXUV RQW FKRLVL SOXW{W TXH GH UHJURXSH!
deOHV UHJURXSHU VHORQ Kxhiet &l., 201461a @ &I\2p IR a6 dt @y Y X
Dans(Kieu et al., 2013 chaque usager est représenté par le nombre de jours avec un trajet, sur
une période de 70 jours, et par le nombre total detsraur cette période. La distance entre ces
couples de coordonnées est calculée avec la métrique euclidienne, ce qui permet, en utilisant

O 1D O J Kkuneadgde Hepartir les usagers en deux clas$es usagers réguliers et les usagers
occasionnelsCet auteur réalise aussi une autre segmentation selon la régularité du comportement,
mais cette foisi spatiectemporel, et pas seulement temporel. On calcule pour chaque usager un
indicateur de régularité spatiale des trajets et un indicateur de régidammiérelle.Ces couples

de coordonnées sont ensuite projetés dans un plan (chaque utilisateur étant représenté par un point),
HW OIDXWHXU UpSDUWLW | YXH GY°LO OHV XVDJHUV HQ Ju
de leur comportemen(iMaet al., 2013 réalise une segmentatispatiotemporele du méme type,

en regroupant également les passagers selon la régularité de leur comportement. Un usager est cette
fois-ci représenté par quatre coordonndeshombre de jours avec au moins una@s, le nombre
GIKHXUHV GYHPEDUTXHPH Q Wédgueneds@dlighkts ¥mpticed RrRilaikes] eG H
OH QRPEUH GH VpTXHQFHV GYfDUUrWV VLPLODLUHV /D GLVYV
mesurant la distance euclidienne entre ces vecteutscderdonnées. Ceci permet de regrouper

OHV XVDJHUV HQ JUR X SHVk-nean§-b C&H deodped fdrespéhtenvatcP H
niveaux de loyauté au réseau (Very high, High, Medium, Low, Very.|(&ao et al., 201)7

procede aussi a une segmeptaspatictemporele selon la régularité des usagers, mais il réalise
séparément la segmentation spatiale et la segmentation temporelle pour les comparer ensuite.
Chaque usager est représenté paraateur temporele taille 4donnant la proportion deoyages

au cours du mois durant chacune des 4 périodes de la jpatip@e un vecteur spatidbnnant la



proportion de voyages au cours du mois selon chacun des coupleés8 OTXWLOLVDWHXU |
ordre de fréquentation /TDXWHXU DS S @é¢ R-ddandak déatdsUdmpokels, ainsi

T X kDetteurs spatiaux, et étudie ensuite les corrélations entre les groupes spatiaux et temporels
obtenus.

Le cas ddgFaroqi et al. 2019 est assez unique, car ce ne sont pas des comportements journaliers

ou heldomadairesTX{LO FODVVLILH PDLV GHV WUDMHWYV /D VLPLO
fonction de leur orientation et de leurs longuseet la similarité temporelles dépend de la durée

GHV WUDMHWY HW GH VL OYXQ GHV GHX[ WUDMHWY FRQWLF
Plusieurs modéles de segmentasipatictemporele, qui utilisedt FKDFXQ OTDOJBoutLWKPH ¢
alors teggs: XQH VHJPHQWDWLRQ VSDWLDOH VXLYLT)GHQH VHJ
segmentation temporelle/ XLYL GIXQH épatidkeH®E) & WiifiRu@Pe segmentation
simultanément spatiale et temporelle (ST). Dans le cas de la segmentat{on 8anselui de la
segmentation T6 RQ UHJUR X StrhjeB8rixkfRdios§pabald/(ou temporels pourS),

puis on divise chacun de celsistersen sousclusterstempoels (ou spatiaux dans le cas deSJ.

Dans le cas de la segmentation ST, on calcale phaque couple de trajet le produit de leur
similarité spatiale avec leur similarité temporelle. Cette distance permet de regrouper directement

les usagers etlustersspatictemporeV  /IDXWHXU FRQFOXW TXH QIOst&fsHHIPHQW
plus homgeénes individuellement, mais moins hétérogenes -daleux, que pour les
segmentations-5 et ST.

&HSHQGDQW OD SOXSDUW GHV DXWHXUYV D\§pa@dterrdore] HQ ° XYL
ont d0 faire face a un problemeguelle importance relative RQQHU DX WHPSWaHW | Ot
H[HPSOH VL XQ XVDJHU $ SDUW j KKGKXQQDRUWUW YWV HXM XU W |
j K HW UHQWUH j K GHV PrPHVY DUUrwWV HW TX{XQ XVDJHU &
OfDUUrwW fer\Rstil plus proche de B ou de C? Dans la plupart des articles en question,
OHV SRLGV GX WHPSV HW GH OTHVSDFH RQW pWp IL[pV GH P
LQWpUHVVDQW GH SRXYRLU FRQWU{OHU atdhWonpeX LkadlbiEUH FD
GRQQHU SOXV RX PRLQV GYfLPSRUWDQFH j OfXQ GH FHV GHX
mémoire une méthode de segmentaspatictemporelOH GDQV ODTXHOOH OfLQIOX
WHPSVY HW GH OTHVSDFH SHXW rWUH FRQWU{OpH



10

Le tablau 2.1 présent@our chacun des articles cités dans la partidessus le type de
segmentation (spatiale ou spatgmnporelle), le lieu et la durée étudiée, les données utilisées, ainsi

TXH OD PpWULTXH HW OfDOJRULW KLIRHoBhd deddlusterb€sinaisgy LR Q PL
UHQVHLJQp HW HVW WUqV YDULp HQWUH HW (QILQ OH Fl
VL OfpYROXWLRQ GX FRPSRUWHPHQW GHV XVDJHUV D pWp pW

Tableaw2.1 Segmentation des données de cartes a puce dans la littérature

T O Bsm
Segmen EEY c B8¢
Auteurs ~tation Lieu S '® | Données utilisées Algorithme Métrique g B&3
o 4 B=g
T ST & H ™
Agard et Gatineau 4 IHFWHXUV Gskiame deltaille 20 kbXdurs k-means Hamming 4 Oui
al.,2006 Bus mois divisés en 4 périodes) suivi de CHA
Morency Gatineau 10 Utilisateursemaine (7 jours * 4 périodes) k-means Hamming 4 Oui
et al., 2007 Bus mois Utilisateurjour (24*1h)
Trépanier, Gatineau 10 Utilisateursemaine (7 jours * 4 périodes) k-means Hamming 4 Oui
2013 Bus mois
Agard et Gatineau 1an Utilisateurs M R X U V K SURMHWQpPV| k-means Distance 3 Non
al., 2013 Bus selon un systeme de coordonnées cylindriques euclidienne
prenantenFRPSWH OD IUpTXHQFH entre points
dispersion des transactions projetés
El-Mahrsi Rennes: 28 Profil hebdomadaire de taille 168 (24h * 7 jours) EM Unigram 16 Non
etal., 2014 Métro+ jours (reconnaissance
bus de textes)
Kieu et al., Brisbane 70 Couple de coordonnées: (nombre de jours avec un| k-means Euclidienne 2
2014 bus jours trajet, nombre total de trajets) Non
Couple de coordonnées: (régularité spatiale des A priori NA 3
trajets,régularité temporelle des trajets)
Langlois et Londres: 28 I9HFWHXU GRQQDQW OH QXPpUFK PCA Euclidienne 11 Non
al., 2016 Métro + jours chaque heure durant 4 semaines, chaque individu
bus ayant ses propres zones, identifiées panuméro
Ghaemi et Gatineau: 1 Utilisateurs MR X U V K SURMHWPV| CHA Distance 18 Oui
al., 2017a Bus mois selon un systéme de coordonnées cylindriques euclidienne
SUHQDQW HQ FRPSWH OD IUpT entre points
dispersion des transactions (cf. Agard et al.,2013) projetés
He etal., Gatineau: 1 Utilisateurjour (présence de transaction a chaque | CHA CCD 6 Non
2018a Bus mois heure entre 4h du matin et 1h le jour suivant) DTW 11
Ma et al., Beijing Incon | Segmentation par fidélité, mesurée par le nombre ¢ k-means+ Distance 5 Non
2013 Métro + nu MRXUV DYHF XQ YR\DJH OD Up euclidienne
bus GIHPEDUTXHPHQW HW GHV OLJ
Ghaemi et NA NA Position (coordonnée§pRJUDSKLTXHV G NA Somme des NA | Non
al., 2015 chaque heure distances entre
usagers a
chaque heure
Zhao et al., Shenzhen: | 1 Vecteur temporel donnant la proportion de voyageg k-means Manhattan 4* Non
2017 Métro+bus | mois au cours du mois durant chacune des 4 périodes d| spatial, 4
journée k-means
Vecteur spatial donnant la proportion de voyages a temporel,
cours du mois selon chacun des coupldd @e Etude des
OfTXWLOLVDWHXU FODVVpV SD| corrélations
Ghaemiet Gatineau 1 -3RVLWLRQ GH OTXVDJHU j FKD| Biclusteing Euclidienne NA | Non
al., 2017b Bus mois -Utilisateurs MR X U V K SURMHWpPY\ CHA
selon un systéme de coordonnées cylindriques
SUHQDQW HQ FRPSWH OD IUpT
dispersion des transactions.(&fard et al.,2013)
He etal., Gatineau 1 Profil spatietemporel journalier (position approximé[ CHA DTW 10 Non
2018b Bus mois GH OTXWLOLVDWHXU j FKDTXH
le jour suivant)




Tableaw2.2 Segmentation des données de cartes a puce dans la littérature (suite et

11

Farogiet Brisbane 4 Segmentation g, T-S ou ST des trajets. Similarité | CHA - Similarité 64, | Non
al., 2019 Bus + train | jours VSDWLDOH SUHQDQW HQ FRPS spatiale SS 32
des trajets; similarité temporelle prenant en comptg -Similarité
durée des trajets et leur imbricabilité 2 a 2 temporelle ST
-Produit des 2
He et al, Santiago 1 Utilisateurjour (présence de transaction a chaque | CHA CCD 9 Non
2019b (metro mois heure entre 5h et 21h)
+bus)
Gatineau
(bus)
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CHAPITRE 3 Oe7+2'2/2*,(

La méthodologie générale de ce mémoire est divisé®isretape (Figure 3.1).

Création d’un modéle
de segmentation
spatio-temporelle

Etude et optimisation
du modéle

Application aux
données de la RTC

Figure3.1 Méthodologie

/D SUHPLgQUH pWDSH $ FRUUHVSRQG j OD FUpDthipRrélleGTXQ P
modulée des usagers de cartes a puces. Ce modele est présenté en détail dans ce chapitre.

La deuxiene étape B, présentée daashapitred, consiste &tudier le comportement du modele
FUpp GXUDQW OD SUHPLqUH pWDSH j OTDLGH GYXQH VpULH C
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les différents parameétrddousy étudonsHQW UH D XW U HN RO LIOAH OEK®IW FG1F BTXX L O L E

temporel sur la nature spatiale ou temporelle des résultats.

Enfin, dans la derniere étafe présentée dans le chapifide modéle est utilisé pour étudier en
détail le comportement spatiemporel des usagers du Résdau ransport de la Capitale (RTC),

sur un mois de donnéemvec trois rapports espaimmps différents.

&RPPHQORQV SDU OfpWDSH $ HQ SUpVHQWDQsWhp@&RaVUH PR

modulée

La Figure 3.2 cidessous représente le fonctionnendmnotre méthode de segmentation spatio
WHPSRUHOOH PRGXOpH TXL SHUPHW |j SDUWLU GHV GRQQPpH
de regrouper les comportements journaliers de ces utilisateurs en platistess en donnant

plus ou moinsGILPSRUWDQFH DX WHPSV RX j OfTHVSDFH

Préparation des données

Affectation

Pour chaque profil
journalier en dehors de S:

Choix de

y Elimination des
de I'heure et -" rofils o N
de cartes p I'échantillon

Données Ajustements Création des
. . . correspondances
a puce de la date journaliers

Calcul des
distances aux
centroides

Segmentation de I'échantillon

(5) @ (7]

Calcul des Segmentation
distances au sein [~ hiérarchique de ||
de I'échantillon I'échantillon

Affectation au
cluster le plus
proche

Identification
des centroides

Analyse

Figure3.2 Méthodologie de la segmentation spagmporellemodulée
Cette méthode est divisible en quditecs chacune décrit dans une sqstie de ce chapitre

- Unblocde préparation des donnéeSRQW OH EXW HVW G {&Remnpoid® LU GHYV
MRXUQDOLHUYV GpFULYDQW OH FRPSRUWHPHEWe GTXQ >

sélectionner un échantillon de données S.
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- Un bloc de segmentationed |{p F KD Q WIL dsRt® a fegrouper les profile d
|TpFKDQWL O O RIQster$ e 0 KWL shinkadités.

- Un troisiemebloc consistant a affecter chacun des profils restant a ucldst®erscréés

dans la partie précédente.

- Unbloc GIDQDO\WH GRQWEOHUEMKW HVONDATGH GIRXWLOV !
GILQGLFDWHXUV QXPpULTXHYV OHV GLIIpUKIQSHEHY VSDWLD

3.1 Préparation des données

Les données utilisées dans ce modéle sont fournies par le Réseau de Transport de la C&itale (R
société de transport publique basée a Québec, au Canada, et qui opéere un réseau de 616 bus. Ces
donnéegontiennentO fHQVHPEOH G He\tavield Dugded ksugerk dgVa RTC duramt |

moisde décembre 2019es voyageurs ne devant valider lduD UWH TX9Yj OD PRQWpH GX

transaction correspond soit a un départ, soit a une correspondance.

Ces données sont regroupées dans deux tables différemesable relative aux transactions, et
une table relative a la position des arréts. Bdsaits de ces deux tables sont données dans les
tableaux 3.1 et 3.2

Tableau3.1 Extrait de la table des transactions

id_tr date_opération code_ligne direction stop_o stop_d temps_trajet distance_od opus_id code_prod
19641153 07/17/2019 10:15 75 Sud 3157 1790 9 2963 1856714 TLM-E
19641154 07/08/2019 21:20 802 Ouest 2650 1044 5 1535 1929708 TLM-E
19641155 07/12/2019 06:01 82 Sud 3084 1747 34 10304 1785263 TLM-G
19641156 07/11/2019 07:04 803 Ouest 3102 4773 16 4382 1880647 TLM-G

- ULCBMNUW OYLGHQWLILDQW XQL Tdite@dchadgub ffajed WUDQV D F W
correspondanceS XLVTXH OHV XVDJHUV QH YDOLGHQW TXYXQH V

- MGDWHBRSpPpUDWLRQY UHQVHLJQH VXU aflkddayueht HW OD GLC
heure la carte a été validéee)
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MFRGHBOLJQHYT GRQQH OH QXPpUR GH OD OLJQH GH EXV F

- MVWRSBRY FRUUHVSRQG j OfDUUrW GTRULJLQH GX WUDMI

coordonnées de chaque arrét dartalhée des arréts.

- MWWWRSBGYT FRUUHVSRQG j OfDUUrW GH GHVWLQDWLRQ GX
GH GHVWLQDWLRQV /HV WUDMHWY GRQW OD GHVWLQDWL

retirés de la base de doneée

- MWWHPSVBRQUDOHWM DWW IWEHPSY GH WUDMHW HQ PLQXWHV HW p

en metres.

- MRSXVBLGY HVW OYLGHQWLILDQW XQLTXH GH OD FDUWH
(environ 80%) ayant un forfait mensuel ou annuel, et les cartes étant neesnain

considére que chaque carte représente un utilisateur.

MFRGHBSURGY GRQQH OH W\SH GH IRUIDLW DVVRFLp j OI

catégories étudiants, adultes, ainés.

La table des arréts (Tableau 3.2) renvoie les coordonnédsadaecarrét, selon le systeme de

coordonnées géographiques MTM zone 7.
Tableau3.2 Extrait de la table demrréts

ARRET X_MTM Y_MTM
1005 249941 518455¢
1006 250056 518463
1007 250153 518472:
1008 250316 518486¢
1009 250437 518496¢
1010 250545 518497(

3.1.1 $SMXVWHPHQWYVY GH OfKHXUH HW GH OD GDWH

Un petit nombre de transactions ont lentre minuitet 4h du matin (environ,?% de toutes les
WUDQVDFWLRQV VXU XQ MRXU GH VHPDLQH W\SLTXH SUHVTX
K HW K FDU OD SOXSDUW GHV OLJQHV VRQW IHUPpHV 1R’
de tempvy SRXU VpSDUHU XQH aM RX dqtpeGdhadqDdd [ou¢ \& bthiduit, nous

commencons chaque jour a 4h du matin et le finissons a 3h59 le jour suivant (noté 27h59). Nous
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supposons ainsi que, pour chaque utilisateur, sa derniére transactiotheestrtoujours un retour
a la maison. De cette facon aucun alékHWR XU QH SHXW rWUH FRXSp HQ GH?>

utilisateur devrait étreorrectement identifié.

3.1.2 Création des profils journaliers

'‘DQV OYpWDSH QRXV FUpRQV SRXU FKDTXH MRXU HW SRXU
cette carte durant ce jouceci est surnommé 8 URILO MR XU Q D O L4bur »GOhégueF R XS O H
SURILO MRXUQDOLHU HVW LGHQWQLEHS DY, X PRISE® BRERUMEIHQ ¥
tableau 3.1pvec la date (par exempl@00006 201912-03 pour les transactions didécembre

2019 de la cart®00000§. Nous supposons que chaque carte est agsouai@ unique utilisateur et

que celuici utilise toujours la méme carte. Ceci est une bonne supposition pour les utilisateurs de
transport en commun au QuébeEHD XFR XS GIXWLOLVDWHXUV RQW XQH SKF
des cartegenviron 80%)sont associées a des forfaits mensuels ou anrugetableau 3.3 donne

un extrait de la table alors créée

Tableau3.3 Extrait de la table des profils

Daily_profile Stop_list Time_list
1000006_2019-12-03 [1457, 1415, 1423] [453, 1045, 116C
1000006_2019-12-04 [1455, 1415] [450, 902]
1000006_2019-12-06 [1455, 1417, 1457] [449, 776, 1006]
1000013 2019-12-06 [2518, 3457] [1018, 1314]
1000014 2019-12-02 [1525, 2417] [471, 1027]

3RXU FKDTXH SURILO MRXUQDOLHU p'DLO\BSURILOHY HB6WRSE
(arrétV. YLVLWpV HW p7LPHBOLVWY OD OLVWH GHVAKs$ipa HV GH \

H[HPSOH OYXVDJHU SRVVpGDQW OD FDUWH D UpDOLVp
1457 a la 453" minute de la journée (7h33), W UDQVDFWLRQ j O JDeuhinute/ j O
K HW XQH GHUQLQgUH j™anfhDté (WIHRO). j OD

Nous choisissons ensuite une certaine période (par exempeemiére semaine de travail de
décembre 2019, du lundi 2 décembre au vendredi 6 décembre), et sélectionnons tous les profils
journaliers de cette période.
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Le transport multimodal peut étre non négligeable dans certaines vtagilisateur pourrapar

exemple aller au travail en bus, puis renthez lui a pied ou en covoiturage. Dans notre cass seul

les trajets en bus sont détectables; tout autre type de trajet est catégorisé contrageunon

détecté». Certains de nos profils journali€environ 30%ne possedd T X fexddle transactign

FH TXL VLJQLILH TXYfLOV FRQWLHQQHQW SUREDEOHPHQW GHYV
OD SUHPLqUH WUDQVDFWLRQ GH OD MRXUQpPH GIXQ XWLOLVD)
un retour chez lui). Tous ces profilainsi que tous les profils comportant des trajets dont la
GHVWLQDWLRQ QYD 6&nDé&té SeHXrées \deUddbddd/ i IdBrméks, a cause du manque
GILQIRUPDWLRQ GLIILFLOH GYLGHQWLILHU OH GRPLFLOH GH
j FKDTXH HQGURLW« $SUqV FHWWH pWDSH QR XR0O0mditsXV UHW U

pour une journémoyenne de semaine

3.1.3 Elimination des correspondances

8QH OLVWH GH DUUrWV GH EXV FRUUHVSRQGDQW j OfHVWLI
est créé pour chaque profil journali@KDTXH IRLV TX{TXQ XtwnsactionDow idiXU IDLV
DIlTHFWH SRXU SRVLWLRQ OD GHVWLQDWLRQ GH FH WUDMHW
position de la journée doit étre identique a la premiére (départ et retour chez soi). Pour chaque
profil A, nous créons la list8” suivante, qui donne a chaque heure de la journée la position de
OYXWLOLVDWHXU HW OH QRPEUH GH WUD: QVDFWLRQV TXYLO D
Ga oc—<PP—of U ISt f
EED &vdyddPlyde ‘s, ttt"foef ... $4Paae f % ISt ¢
& L :qa;
Par exemple

/H GpFHPEUH OfXWLOLVDWHXU $ D SULV OH EXV j K
K GH OfDUUrw
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Cete sériespatiotemporele 8° FDUDFWpULVH OH SURILO MRXUQEIGsLHU G TX
tard pour calculer la distance entre deux profils.

6HXOHV OYRULJLQH HW OD GHVWLQDWLRQ GYXQ WUDMHW VR
toutes les transactions identifiees comme étant des correspondances ont été retirées (étape 3). Les
correspondances ont été identifiées de la facon suivasitdeux transactions ont lieu dans un
intervallede moins de 90 minutet qufLO QH VIDJLW SDV GH GHX[ WUDQVDFW

sens inverse, alors la deuxiéme transaction est identifiémea@tant une correspondance.

32 6HIPHQWDWLRQ GTXQ pFKDQWLOORQ

$SSOLTXHU QRWUH DOJRULWKPH GH VHIPHQWDWLRQ j OTHQ)
(voir Chapitre 4) nous proposons donc une approche par échantilloneageous inspirant des
travaux de (He et al., 2018b)

321 &KRL[ GH OTpFKDQWLOORAQ

'DQV OfpWDSH QRXV FKRLVLVVRQV DOpDWRLUHPHQW XQ
sélectionnés auparavaritd FKRL[ GH OD WDLOOH GYfpFKDQWLOORQ D IDL\
le chapire 4.Cet échantillon forme un jeu de données S, tandis que le reste des profils sont mis de
cotédans un jeu de donné&set seront plus tard affectés aumstersLVV XV GH OfpFEKDQWL O
OHV pWDSHV GH OD SDUWLH pVriddiplig@ee B B/unR@neftX Q pFKDQWL
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3.2.2 Calcul de la matrice des distances

1RXV FDOFXORQV GYDERUG OD PDWULFH GHV GLVWDQFHV VpS
5). La métrique utilisée pour comparer deux profils est une métrique de type DTW (Dynian@ic Ti

Warping).

Le principe du DTW est de mesurer la similarité entre deux séries temporeljemetantles
points des deux sérig T XQH PDQLqUH TXL PLQLPLVH OD GLVWDQFH HQYV

suivantes doivent étre appliqués pour jumelgemp@ints.

Le premier point des deux séries doivent étre jumelés, ainsi que leur dernier point

/[HV SRLQWYV GRLYHQW rWUH MXPHOpV HQ UHVSHFWDQW O
A ne peut étre jumelé a un point Y de la série B si un point prég&tla< GDQV OD VpULFE

pas encore été jumaglé

- Un point peut étre jumelé a un ou plusieurs points, a condition que ces points ne soient pas
déja jumelés.
- Le parametre de fenétre donne le décalage maximal autorisé entre deux points jumelés (par
exemple, ¥ HF XQH IHQrWUH GH XQ SRLQW GITXQH VpULH ; j
K K K K RX K ,GPDHNYHSOWUILBIKKDXWUHYV SRLQW\

- Lafagon @nt les points sont jumelés doit minimiser la somme de la distance entre tous les

pointsjumelés.

La distance entre deux points dépend de la métrique choisie (habituellement la métrique

Euclidienne).

La distance'7: HQWUH GHX[ VpULHV WHPSRUHODMYestlEgaD&'IR\pH SD
somme de toutes les distances entreS&8LQWYV MXPHOpV &HWWH GLVWDQFH V!

la forme des deux séries est semblable.
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r r

Par exemple si nous prenons les deux séries temporelleX= EtSE et Y= (l;: E
u r
EVI ESI
Série X Série Y
5 5
4 4
3 3
2 2
1 1
0 0 ® /
7:00 8:00 9:00  10:00  11:00 7:00 8:00 9:00 10:00  11:.00

Avec une fenétre dehzt une métrique Euclidienne, la solution DTW optimale est la suivante

Le point 7:00 de la série X est jumelé aux points 7:00, 8:00
et 9:00 de la série Y (pas1®:00 car la fenétre est de 2h

seulement), le point 8:00 de la série X est jumelé au point
10:00 de la série Y, et les points 9:00, 10:00 et 11:00 de la

série X sont jumelés au dernier point de la série Y.
La distance DTW entre les séries X et Y est alors la suivante

&69::g&+-"«<"+AQ?HE GEAIJAL;
LrErErEsEsEtEuUL a

NoXV DYRQV GpFLGp GIDGDSWHU FHWWH PpWKRGsdat&/ UDGLWL
temporeles GIXQH IDoRQ TXL SHUPHWWH OD PRGXODWLHR®G GH OfL

un profil journalier A, nous définissons la sévia suivante
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Qa oc— PP fUR &IPSt —F
EED &vdy8aPI)yae ‘e, " £ 13" foof ... $d¢Poee f %oetPSt 0§
8 L :Qay;

o . 5 >5?L
Nous utilisons la notation J8‘;’ C@
8 7L Jy

Nous définissons les mémes variables pour un autre profil B

Q& ec—<BIP—of Ut ISt
EED &vdydPIy ‘e, "ttt "foef .. $4Paaef% PSSt 1
8 L :@ay;

Par exemple

/ITXWLOLVDWHXU $alapR& D367 &t kevjenka 17hGBepuis 'arrétl561:

ITXWLOLVDWHXU % ldrireEIRG2 BX¢évignt & 16h5depuis l'arrétd111:

Nous définissons ensuite: Q & ; comme la distance Euclidienne entre deux ar@&t Q :

A QA L¥ TL,FTySEYFUY ;8 )
BElJd DasdaP :T,44;? KKN @GK@IL =P E@QHMARRQ J?
‘T, 4} ;8 KK N @K@IL = P E@HAA IPRQ
1 pWDQW OH QRPEUH WRWDO GYIDUUrWV GH EXV GHVVH

A partir de cette distance, nodéfinissons la métrique spatiale suivante
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O zo» E/@éé%A
Sk &7 ol Yoia 07

aoel éé;Jéssé;é Q&Y ; L uwsxit

' 36 «étant la distance maximale entre deux arréts de bus de la RTC.

EEFD avd y &P

Nous définissons ensuite la nétre temporelle suivante, qui détermine si les transactions ont été

faites a la méme heure dans les deux profils

EEFD&vayda 6k8; &8y oL 4y F X+ [3]

Nous utilisonses deux dernieres métriques pour créemnédérique spatidemporelle suivante
EEFD Avdyaa 5 k&) &7 oL UUSKe; & o,E 'sF U Uskg; 870 o,
Uub>x&?
/IH FKRL[ GX SDUDPgQWUH . LQIOXH VXU OHV SRLGV GHV IDFWH

Par exemple, si on souhaitdader la distancepatiotemporele / k8; & centre leprofil A &
i=5h00 et leprofil B & j=7h00 :

X $ K OTXWLOLVDWHXU $ HVW j OfDUUrw HW j K ¢
Donc:
oy, UURMIUUU srrxw
5k8; &8, oL T1s LuwsttLrézxt

X [fXWLOLVDWHXU $ QH IDLW DXFXQH WUDQVDFWLRQ HQV
transaction entre 7h et 7h59. Danc

6kg; @&’ oL rFULs
Sion choisitUL rdaw
/| k& &’oL UUrdzxtE:sFU UsL rawUrdzxtErgwlsL UAUUDPP
La métrique finale D utilisée pour comparer les séBégt 8” est une métrique DTW qui utilise

| k&; & ocomme métrique intermédiaire, avec une fenétre:de 1

&:8°8”; L &69k8° B &+ "<« Lt kg @808 fe2-L1to >p?
Cela signifie que les points des sérigset 82 VHURQW MXPHOpV GTXQH PDQLqU
distance entre deux points jumelés, cette distance étant calculée avec la mékRi&, o

Chaque point doit étre justé avec urou plusieurgpoints GH OfDXWUH VpULH HQ UHV
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chronologiqug, et les premiers points d@’ et 8” doivent étre jumelés ensemble, ainsi que leurs
GHUQLHUYV SRLQWYV '"HX[ SRLQWYV MXPHOpPpV Quik(CEREYH.QW SDV
(Q UHVSHFWDQW FHV UqJOHV OfYDOJRULWKPH '7: WURXYH
minimise la somme des distances entre chaque paire de points jumelés. La dstBhég” ;
renvoyé est égale a cette somme
&:8°&8”; L1 | kg & o 3R?
V%
Chaque paire (i,j) symbolisant un couple de points jumelés.
De maniere plus rigoureuse, ceci peut étre défini ainsi
hEG;séCs bDésd & QF =J@k QF

) y ELE
.Q°% mH» . 'A O o» o E L E 0 ?
&85 L Aés": P& & waya? <g GDasdE a
@ & é\féyé? [ R, &Gbéasala
O EGD &sa %EFI—E Qt

3RXU UHSUHQGUH OTH[HPSOH SUpFpGHQW DYHF XQH IHQrWUl
jumelés serait la suante:

AHANTIIT

AL

Figure3.3 Algorithme DTW

'‘DQV FH FDV0O25RXU
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':UDB&DUU%
°f3
Ssruwly

LsrUréwuiIt LUAURY

&:8°&”: L ulr EsrUFUCQ 'sF= UGEstUr

3.2.3 Segmentation hiérarchique deO TpFKDQWLOORAQ

(Q XWLOLVDQW OD PDWULFH GH GLVWDQFHV GH OfpFKDQWL!
SURILOV MRXUQDOLHUV GH OfpFKDQWLOORQ HQ GLIIpUHQW J
proches ensemldeNous XWLOLVRQV SRXU FHOD OYDOJRULWKPH &+$%$

+LpUDUFKL TutrdmétimpePipp ®@YDQH 36 WDWLVWLFV WRROER[ ~ $3, 5H
The MathwWorks.) &HW DOJRULWKPH FUpH GHV JURXSHYV UpEXUVLIV "
quel groupe puisse étre divisé indéfiniment en sdlbsR XSHVY MXVTXTj FH TXH GHV JU

profil soient atteintgvoir Figure 3.4)

Un nombre spécifique daustersdoit étre choisi dans cette étapa fixant une distance maximale
acceptable ergr deuxprofils du méme groupe. Plusieurs nombre<ldsterssont testés dans

chaque casle nombre optimal delusters HVW DORUV FKRLVL HQ pWXGLDQW
Silhouette(Rousseeuw, 1987Pour un point donné,fIL Q G L BeDSNhduette coespond a la

différence entre la distance moyenne de ce poinpaits extérieurs a sartusteret la distance

moyenne de ce point aux autres points du méoster Le score de Silhouette que nous utilisons
correspond a la moyenne de cet indicateur 8uXtY OHV SRLQWYV GIpFKDQWLOORC
GIDXWDQW SO XNstprOVHRQWI I FLIHQY pV OHV XQV GHV DXWUHV H\

clustersont rapprochés.
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Dendrogram
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Figure3.4 Dendrogramméssu de l'algorithme CHA

3.2.4 Identification des centroides

8QH IRLV OfpFKD QWEter®l6 ¢eQroiiée de . ctignakierest alors calculé (étape 7).

Pour unclusterdonné, le centroide est le point guinimise sa distance moyenadous legpoints

du cluster Nous utilisons les centroides plutét que des valeurs moyennes, car ces derniéres ne
peuvent étre calculées avec la métrique utilisée,-delle QH UHVSHFWDQW SDV OfLQp
(selon lagelle la distance AB entre deux points A et B est toujours inférieure a la somme des
GLVWDQFHV $& HW &% VpSDUDQW .$ HW % GIXQ TXHOFRQTXH .

3.3 Affectation des profils restants

AOD ILQ GH OD VHIPHQWDWLRQ GH O {pF sharfiwlad@ BRsSignE KD T X H
a uncluster Cependant, tous les profils du jeu de donn88GH OfpWDSH GRLYHQW
assignés auglustersde 5 Pour identifier lecluster OH SOXV SURFKH GXQ SURILO
distance entre ce profil et@bun des centroides (étape 8), en utilisant la méme métrique que dans

O 1 p W D Sldsterdoit le centroide est le plus proche est alors choisi, et le profil est affecté a ce

cluster(étape 9)A la fin de cette partie, chaque profil journalier a étéaé a urcluster,

Un extrait de la table alors obtenue est représenté dans le tableades4atis
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Tableau3.4 Extrait de la table des résultats de segmentation

Daily_profile Stop_time_table Cluster code_ prod
1838345 _2019-12-02 [([249342.0, 5185238.0], 0), ([249342.0, 5185238.0], 0), | 1TLM-E
1781767_2019-12-02 [([250197.0, 5186033.0], 0), ([250197.0, 5186033.0], 0), | 7 TLM-E
1781770 _2019-12-02 [([250147.0, 5189973.0], 0), ([239498.0, 5190836.0], 1), | 1TLM-G
1797560_2019-12-02 [([247886.0, 5189923.0], 0), ([247886.0, 5189923.0], 0), | 2 TLM-G
1797508_2019-12-02 [([238949.0, 5190316.0], 0), ([238949.0, 5190316.0], 0), | 3 LPUUL
1835962_2019-12-02 [([246777.0, 5182756.0], 0), ([246777.0, 5182756.0], 0), | 2 TLM-G

- U6WRSBW I PHI\BWY ODE-ES Métit \6arAsXId partie 3.2.2, donnant la position et le
QRPEUH GH WUDQVDFWLRQV GH OfXVDJHU j FKDTXH KHXU

- Llusterf HVW OH cuxtéraudurl I8 profil journalier a été assigné.

- UMFRGHBSURGY HVW OH W\ SH[ )XW LIGRIUM D WH >XGH ® R LRUD W W HOGHH

3.4 Analyse des resultats

/HV UpVXOWDWY VRQW DORUV DQDO\VpV 3RXU :Hes@mils QRXV D
de visualisation qui permettent une analyse qualitative des résultats, et des indicateurs de
perfomance spatiaux, temporels et spagémporels, qui permettent une analyse plus quantitative

des résultats.

3.4.1 Outils de visualisation

Carte duclusterle plus fréquent au départ pour chaque dHigfure 3.5)

1RXV QRXV LQWpPpUHVVRQV EKID TXH 3UHRMWOGHF IGEAD WV VG HR« D
premiére transaction de la journée pour un profil. Pour chaque arrét de bus, nous calculons dans
chaquecluster OH QRPEUH GIXVDJHUV GRQW F HiugteDéJluspvesdnf & O D U L

cet arétdonne alors sa coulearl'arrét.
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Size of each ¢
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Figure3.5 Carte deglustersles plus fréquents au départ

/fDUUrW GH GpSDUW GT1XQ XVDJHU pWDQW HQ JpQpUDO j SUI
SHUPHW GRQF XQH ERQQH DSSUR][ldesDupagers@rasantsQi@hsiRe) H G T KL

cluster

Carte de la position des usagers a une heure ddriaéec 3.6):

&HW RXWLO SHUPHW G Y pWcdcueieriDX &R XGJp)\S GBIFE b HORK G X H W
zoned'attraction deecluster ,O0 V{DJLW GI{XQH FDUWH GH FKDOHXU GRQCQC

clusteren particulier a une heure doené
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Des Chatels
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Vo, Saint-Roch
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»e

Saint-Sauveur Saint-JeanzBaptiste

L'Aéroport Saint-Sacrement;
Cité-Universitaire)
Sille
Plateau v

Saint-Louis

Duberger-Les Saules

Cap-Rouge

Figure3.6 Carte de chaleur d'wiustera une heure donnée

Carte des directions de chaghaster(Figure 3.7).

I1RXV XWLOLVRQV LFL SRXU FKDTXH SURILO 6©ddngdilénde/ GH Gp
FHW XVDJHU HW OYDUUrwW OH SOXV GLVWDQW GH VRQ GRPLF
journée. Onnomme ¥ HFWHXU GH G p@aiD FeHeckeq drietd en@e ces deux arréts

(du premier vers le deuxieme). Pour chagluster, nous calculons la moyenne des vecteurs de
déplacement dees profils Ce vecteur est alors représenté sur la carte par une fleche, dont
OfpSDLVYVH X UuHomitelde Qréfiy daRsbbSter
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Lac-Saint-Charles Quartier 5-1
Notre-Dame-des-Laurentides

Quartier-4-3
Quartier'4-2

Quartier 5-2

v
i int-E Chutés-Montmoren
Loretteville Saint-Emile oréncy

v \
Je’sy\ts f Quartier 5-4 /
. Vieux-Moulin

.
Val-Bélair Neufchétel Est;Lebourgneuf

Vieux-Québec—Cap-Blanc—Colline parlementaire
. saift:Sauvelr |
l;'lor/ltcalm
Saint*Sacrément

Saint-Louis

Figure3.7 Carte de direction dedusters

1RPEUH GH WU D ugtbr& tagrechvuré dedajourn@&egure 3.8):

Cet outil renseigne davantage sur les caractéristiques temporelbdsstiers Pour chaqueluster,

nous eprésentons le graphique du nombre de transactions a chaque heure de lagtouriéésur
WRXWH OD GXUpH pWXGLpH SDU H[HPSOH SRXU OH SRLQW u
tous les jours de la période étudiéegs graphiques possédentgénéral deux picun pour les

transactions de départ et un pour celles de retour.
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Figure3.8 Nombre de transactions a chaque heure, dans cohcgter

Trajectoires espademps deslusters(Figure 3.9):

Cet outil résume, en trois dimensions, les deux outils précédents. On représente le temps selon

OYD[H YHUWLFDO &KDTXH FRXUEH G &&aia 8 HOWD XSAOVUHMMRATE R F |
au cours de la journée.

Figure3.9: Trajectoires espaeemps deslusters
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3.4.2 Indicateurs de performance

1RXV DYRQV GpYHORSSp XQH VpULH GJLQGLFDWHXUV TXL
OfLPSRUWDQFH GHV IDFWHXUV WHPSRUHX GHW YDIXWMIUD R P Gl
GIXQH VLPXODWLRQ

Indicateurs temporels

Les indicateurs suivamtaractérisent unlusteren particulier.

- Heure moyenne de départ dans upluster(heure moyenne de la premiére transaction de
OfXVDJHU

- Heure moyenne de retour dans urtluster (heure moyenne de la derniére)
- Dispersion des départs dans unluster:

&HW LQGLFDWHXU VIREWLHQW HQ PHVXUDQW OfpFD
usager dcluster HW OJKHXUH PR\HQQH GH GpcibBidtW GH WRXV

6:0

2 &EQL | @PO%
L'@BU&D .
~ = > >a?
A @pde ', " tTTHt+ f eSSt —CHfZ2PHQOPAN :
A Epdete,"t—'—fZt+ f "+ 2HQOPAN

O it .. fir—"2SF —HPSt—$teett it f+2HQOPAN

La figure 3.10 cidessous donne une représentation graphique du calcul de cette

dispersion des départs suralaster, numéroté 4.
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Ng Ng
A
Nqq Y
Nne ]
; ST S X

Figure3.10 Dispersion des départs dansauster4

- Dispersion des retourqse calcule de la méme fagon que la dispersion des départs)

- Temps de sortie moyerdu cluster pFDUW HQWUH OfYKHXUH GH GpSDUW

retourmoyenne

- Nombre moyen de transactions ducluster: moyenne du nombre de transactions

quotidien de chaque usagerduster

Pour caractériser non pasalaster PDLV O 1 H QolustdrHedakiButhtion, nous pondérons

les indicateurs précéderqar lataille de groupe dedusters(lorsque ceci est pertinent)
Par exemple

- Ladispersion moyenne pondérée des départs

A

A - Jb
A & EQLI —O&ELQ

b@5 A
A Jpdf<Z2ZHQOPAN >a?
h OE’}A.ﬂni_:_ﬂ.i:nl'\(Z.

O&ELQa <o $"ec' Pttt f"$22HQOPAN

De la méme facon, nous calculdaslispersion moyenne pondérée des retours
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Indicateurs spatiaux

Les indicateurs suivasitaractérisentin clusteren particulier.

Dispersion spatiale des usagers dtluster: distance (euclidienne) moyenne au centre de

gravité ducluster & HW LQGLFDWHXU SHXW rWUH FDOFXOp j QTLP

Sa moyenne sur une journée peut également étre utilisée.

Cp
5&EOL | iﬁ’oq-b
s 6
Lgp &+ " FH e [ %H23 H Q OB AN " 2 VU
24 f<ZZLHQOPAN
Up st co— fehodBf 7723 Z 4. Fo 8" f "¢—2HQOPAN

> D

QD D

Figure3.11 Dispersion spatiale delusterk a 4h

$PSOLWXGH GX GpSODFHPHQW dhuxteF Digtaidé Fhadriald éhbey LW p G

le centre de gravité des usagershisterj K GX PDWLQ HW VRQ FHQWUH GH
quelle heure de la journée.

oL o f 8" KAGop oy o
‘At co—fehot. Zctcteot U @
YCosh. T o Ao " f Teft— < FZZHQ OP ASIT —' ¢

P
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Figure3.12 Amplitude de déplacement du centre de gravitéldsterk

De la méme facon que pour les indicateurs temporels, nous pondérons ces indicateurs spatiaux par
la taille de<lustersSR XU FDUDFW p U L ¥litbstersGBIEK@\HH VP IERDUS @i katih faQc

la dispersion spatiale moyenne pondéréet ledéplacement moyen du centre de gravité

Indicateurs spatibemporels

/ID SHUIRUPDQFH GTXQH VLPXODWLRQ VH PHVXUH JpQpUDOHP!
différent groupes créés @ fKRPRJIpQpLWp D X V HUaQreGidradkiDeETre<ribxindeex S H

et la deuxiéme minimisée. Voici comment nous avons mesuré ces deux critéres

/TKpW pURJ p&Qusterspmestidé®par la distance moyenne de son centroide aux centroides
des autrsclusters Pour urclusterk, celleci est notéer,.:

A

2 *.,Lfsi &1 pd g

Uab PN
A | b to—""ARPHQOPAN U g
o | A..Fe=""BRPHQOPAN

O8F+— "< atf_c'—te "FRILRELT fE .. —udd

ITRWPpURIpQpLWpPp J QR @eDs€grhe@fidhQ ndtige VHX Epvkespond a la moyenne de
OTKpW pUR glpsPepspdigerézipaf |a taille de cdsisters:

A

A - Jp
("') * Ll _O*p

- .
o dafzzanQopan YU
h Oél.ﬂni_;_ﬂ.Zint'\(z.
O b £ —%"" %0+ st 2HQ OPAN
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ITKRPRJpQ p civéter IGEkXQesurée par la distance moyenne de tous ses points a son
centroide. On la notey:

a0

A S . 3

1 B 0¥
A | pd.. Fe=""ARPHQOPAN
A ApitZ+efe-2HQOPAN

Okt —"c atftete LML RELY FE . —udd

/| T#mogenéip JOREDOH GfXQ UpVXOWDNWcoaéspdntd a PaHpoyemnd/ deR Q  QF
Odniogénéité deslusterspondérée par la taille de celsisters:

z A J

“ bLi S0

P@ .

Jaf<22ZHQOPAN UP
Bote, "t —fE" 2o
+— 47" %o + =2 HQ OP AN

$LQVL + FDUDFWDpPULV Hclus&rs p WHH RODRQLWIWHGFHKH j PD[LPLV!
KRPRIJpQpLWp TXH OTRQ FKHUFKH j PLQLPLdeHa)quatittLdgs GTDYR
clusters nousdéfinissongégalement le rapport R entre hétérogénéité et homogénéité

R

*
4L
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CHAPITRE4 e78'((7 237,0,6%$7,28 02'E/( &5ee

'DQV FH FKDSLWUH QRXV SUpVHQWRQV WRXW GYDERUG XQ
segmentation sur une journée de données, avec des parameétres fixés de maniére arbitraire, afin de
vérifier son bon fonctionnement (Partie 4.1). Nous tentons ensuiteétéemiher une taille
GIpFKDQWLOORQ PD[LRuUMG®NDBDOWLHXDOLWIBSUWNVDYRLU GpFL
GIpFKDQWLOORQ RSWLPDOH QRXV pWXGLR Q¥mpdid @piaXHQFH
sur les indicateurs spatiaux et temporefsspntés plus tét (Partie 43 HFL SHUPHW G{pW X«
contréle de ce paramétre sur la nature spatiale et temporelle des rddaliat&rifionsensuite si

les tendances observées restent les mémes pour un nontustdesplus petit ou plus grand

(Partie 4.4).Enfin, nous étudions dans la parti® domment la taille de fenétre DTW influe sur

les résultats de la partie 4cBans le butle sélectionner une taille de fenétre optimale.

41 OLVH HQ °XYUH GH OD PpWKRGH

La méthodea été testé dans un premiempssur la journée du 2 décembre 2019, avec un
échantillon de taille 1000, une fenétre de HW X Q SDUDP qW U #nplirelapha®@3t. EUH VSL
/ITRUGLQDWHXU XWLGHVW\B H QQ SWHRDEHO® Yid ¥adiiehce maximale de

2.30 GHz, etine RAM de 16 Go

Nousproceansdans un premiertemps@QfpWDSH GH SUpSDUDWLRQSGOIVLERX Q¢
de cette étap@ousdispoons G XQH WDEOH GH NauRddlcdlivhavnsuireld QDO L H U
PDWULFH GH GLVW D @tap¢8), @idusafippdtoaDj QFHIVWD PRIQDQWLOORQ O D!
segmentation hiérarchique (étape @)e calcul de la matrice prend 24 minutée score de

Silhouette moyen dedusters en fonction du nombre ddusters est ensuite calcul&igure 4.).
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0.4
0.35
03
0.25
0.2
0.15
0.1

0.05

Score de Silhouette moyen des clusters

0 5 10 15 20 25 30 35
Nombre de clusters

Figure4.1 Score de silhouette en fonction du nombreldsters

Nous constatonsug celuici atteint un maximum local pour 1dusters Nous divisons donc
O TpFKDQW tlgergepnddscalculontes centroides de cehisters(étape 7).

Nous affectonsHQV XLWH WRXV OHV S URSterS&tapes &/ VISt dperativfi XQ G H\
prend 13 minutes. En ajoutant a ceci le au temps de calcul de la matrice (24 minutes) relsles aut
temps de calcul (algorithme CHA, création des indicateurs et des graphiques), de moins de 2
minutes e tempsde calcul totabst GTHQYLURQ PLQXWHYV

Voici les résultat®btenuqFigures 4.2 et 4.3):
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Figure4.2 Carte de<lustersles plus fréquents au départ
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Figure4.3 Nombre de transactions a chaque heure, dans cohcier

Nous constatongue lesclusterscréés différent tant sue plan temporel (Figure 4.3) que sur le
planspatial (Figure 4.2) : notre modéle permet bien de réaliser une segmentatictespaticelle

GHV SURILOV MRXUQDOLHUV /D VHFWLRQ pWXGH GH OfLQ
HOQWQHORKIQFH GX WHPSV HW GH O fektwestabiehhemt Xdntrslab. WH VHJIP b

42 &KRL[ GH OD WDLOOH GTpFKDQWLOORAQ

Dans un premier temps, nous avons etU0I§ LQIOXHQFH GH OD WDLOOH GfpFKL
dans le but de trouver, pour undd&DLQ QRPEUH GH SURILOV WRWDO XC

optimiserait les résultats tout en respectant un temps de calcul raisonnable.

Nous avons donc réalisé une série de tests, en conservant toujours une fenétre de 1, un nombre de
clustersde 10, etes mémes profils journaliers, appartenant a la journée du 2 décembre 2019 (soit

SURILOV HW HQ IDLVDQW YDULHU OD WDLOOH GYpFKDQ
avons réalisé 4 tests et avons calculé la moyenne de ces 4 tests teaifiin dempte du caractere

aléatoire des échantillons.
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A partir de cette moyenne, nous avons constaté que le temps de calcul suivait une fonction
GH W\SH SRO\QRPLDOH YDULDQW DYHF OH FDUUp GH OD WDL
I1PLQXWHYV FRUUHVSRQGDQW DX WHPSVY GIDOORFDWLRQ &H)

24

Durée de calcul (heures)
= = = N
w a () N (9] [oe] =

o

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Taille d'échantillon

Figure4.4 Temps de calcul total en fonction de la taille d'échantillon

Au-GHOj GTXQH WDLOOH GYfpFKDQWLOORQ GH OH WHPSV G
SOXV SRXU DWWHLQGUH K SRXU XQH WDLOOH GTpFKDQWLOO
WDLOOH GITpFKDQWLOORQ GH SRXU QH SDV GpSDVVHU K (

Pour mesurer la qualité des résultats nokWLOLVRQV OH UDSSRUW 5 HQWU
OTKRPRJpQpLW liatersHi€iq) Hans ld Yection 3.4.Ra variation de ce rapport ew
OD WDLOOH Grepésérd pmafigue Ry HVW
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Intercluster/Intracluster

N
>

* test 2

+ test 1
test 3
test 4
moyenne

™~
w

N~
B

I
[¥]

Distance intercluster / Distance intracluster
!\J N
= w

500 1000 1500 2000
Taille d'échantillon

Figure4.5 Variation de R avec la taille d'échantillon

Si on constate une certaine hausse de R entre 0 et 600, ce rapport semble stagn&0jlSouie 1
décliner Iégérement jusque 20@®ar ailleurs une variabilité importante entre les tests ledt4
observée TXHOOH TXH VRLW OD WDLOOH GYpFKDQWLOORQ &HWW

de R: nous ne pouvondonc pas tirer de rékats tres précis de cette analyse.

Il est & noter cependant que les centroides utilisés pour calculer ces deux indicateurs correspondent

aux centroides dedustersDYDQW OD SKDVH GYDOORFDWLRQ (Q HIIHW |
clusters apréesOD SKDVH GI{DOORFDW LR DWHNMIAHYGE B LGN 20U D Q F M GG
SURILOV FH TXL GDSUqV OD ILJXUH UHYLHQGURD
SRXU FKDTXH WHVW ,0 HVW IRUW SR ¥nNrbifed el Hpoitr&8ddtQ W T X

des résultats plusciles a interpréter

Cette étude pourrait également étre poursuiQ XWLOLVDQW GYDXWUHV LQGLFD\

segmentation, tels que leslices de Duniou de DaviesBouldin, plus utilisés dans la littérature.

Nous nous contenteromkans la suiteG{XQH WDLOOH GYfpFKDQWLOORQ VXSpu
3000 mur limiter le temps de calcuNous utiliseronsXQH WDLOOH GIpFKDQWLOORC
segmentation sur une journée (environ 20 SURILOV HW XQH WDLOOH GfpFKDC
segmentation sur un moisnviron 300000 profils).Cecirevientapfy HQGUH XQH WDLOOH G
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FRPSULVH HQWUH HW GX QRPEUH WRWDO GH SURILOV F
utilisés par Li He dans ces études de segmentation sgeatiporelle He et al., 2018b).

4.3 Etude de O L Q | AXpaamadtire G Y plibdé spatio-temporel

3RXU PLHX[ FRPSUHQGUH O I TOXHOQ. Rt pBr¥l SSIDYWUIDROHAN U BIp V X O V
QRXV DYRQV pWXGLp OfpYROXWLRQ GH FHUWDLQVPaW@GLFDW F
chaque valeur de alpha, nous avonsgédfois tests (test 1, test 2, et test 3) avec des échantillons
aléatoires différentsLe nombre declusters est toujours de 10et ke paramétre fenétre de

O 1D OJRULW K RMbugtrddanshldigpejsion pondérée des départs en fonction de alpiha po

chacun des tests, ainsi que sa moyenne (Figure 4.6). Demés&aconfa dispersiorpondérée

des retours (Figure 4.7k dispersion spatiale pondérée (Figure 4.8) et le déplacement moyen

pondéré du centre de gravité (Figure 4.9)

Dispersion pondérée des départs en fonction de alpha (10 clusters)

2.2 . 1 —test1
s 1 ~test 2
e em— 7 — test 3
Moyenne
2 —

1.8
1.6

1.4 “ =

Dispersion pondérée des départs

1.2

Alpha

Figure4.6 Dispersion pondérée des départs en fonction de alpha
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Dispersion pondérée des retours en fonction de alpha (10 clusters)

—~test1
T —~test 2
18 —~test 3
— Moyenne
1.7
1.6
1.5
1.4
1.3
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Alpha
Figure4.7 Dispersion pondérée des retours en fonction de alpha
Dispersion spatiale moyenne pondérée, en fonction de alpha
—test 1
—test 2
4500 —test 3
-— Moyenne

4000

3500

3000

Alpha

Figure4.8 Dispersion spatiale moyenne pondérée en fonction de alpha
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Déplacement moyen pondéré du centre de gravité en fonction de alpha

‘v
E U —test 1
o 3400 P /‘ ~—test 2
© -—-n;.,;-- < test 3
@ 3200 y /-' Moyenne
5 /
c / /
g /
5 3000 /
T
w / /
5 2800 / /
3 V.
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Q. 2600
5
3
2400 R
£ ’ e
€
g 2200 —
[ ~—
g -
T 2000 “
@
Jal 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Alpha

Figure4.9 Déplacement moyen pondéré du centre de gravité en fonction de alpha

Nous obserwns plusieurs résultats intéeressants WRXW GIDERUG ORUVTXH DO S
dispersion temporelle des départs (Figure 4.6) et des retours (Figure 4.7) augmente ggsiardisp

spatiale (Figure 4.8) diminue, ce qui démontre que alpha a véritablement une influence sur la nature
spatiale ou temporelle des résult&teus constatondgalement une augmentation du déplacement

moyen du centre de gravité ddasters(Figure 4.9). plus le modeéle est fort spatialement, plus le

lieu de domicile et le lieu de travail de chagliestersseront différenciés.

De maniere plus détaillée, la dispersion temporelle semble converger vers une valeur maximale
lorsque alpha se rapproche dé-igure 4.6) Cette valeur maximale, a peu p&s7 F faddav

2h10 FRUUHVSRQG j OfpFDUW PR\HQ HQWUH OD SUHPLqQUH WUD
prouve que pour alpha=1, les usagers ne sont plus différenciés temporelidoustbserons

egalement que la dispersion temporelle stagne entre alpha=0 etCg®plcamme si erdeca de la

valeur seuil alpha32, les performances temporelles ne pouvaient pas étre améliorées. La
dispersion spatiale présente un phénoméne symétraqudela de lavaleur seuilD,8, elle stagne.

Ces deux valeurseuils semblent dorjouer un réle important dans le modeke sont les valeurs
HQWUH OHVTX Kaidtevip@cdipet BtteOrodifié H

6L OTRQ VRXKDLWH WURXYHU XQ knhflieRe® dXtem @ ¢t padelentS R X U
pJDOH j FHOOH GH OfHVSDFH R @5QHh et 6Ma didperSiBnEspatad W H U C
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semble varier de maniére assez continue, la dispersion temporelle connait une hausse importante
entre alpha6,2 et alph&0,6 puis converge vers son maximum. Alp@@-=correspond donc a un

meilleur compromis entre espace et temps.

Nous nous intéressomsaintenant la dispersion spatiale moyenne a une heure donnée (et non a

sa moyenne sur une journg@igure 410)

Dispersion spatiale moyenne pondérée, en fonction de alpha

—15h
- 10h

5000 ah

4500
4000 T
3500 —— —— ~ . S T - .,,7_\_-\77

3000

Dispersion spatiale moyenne pondérée
4

2500

Alpha

Figure4.10 Dispersion spatiale moyenne pondérée a 4h, 10h, et 15h

OQ VIDSHUOoR-LiWi I TgdUHH FHH@ ORIQFWLRQ GH OYKHXUH DLQVL TXTFE
GLVSHUVLRQ VSDWLDOH PR\HQQH j K TXL VI\PEROLVH OD GLV
ducluster, nous observongne variation avec alpha plus importante que pour la dispesgatiale

a 10h ou a 15h. Pour les valeurs de alpha proches de 0 (modéle fort temporellement), la dispersion
spatiale est supérieure a 4h que le reste de la journée, alors que pour des valeurs de alpha proches
GH HOOH HVW PLQLPDOeHafactn s8iamt VIH[SOLTXH G

- Pour alpha proche de 0, les profils ne sont presque pas différenciés spatialement. Or, la
populationde la ville de Québecomme dans la plupart des villes, a tendance a passer la
journée au centre de la ville et a habiter pluséippérie. Ainsi, a 4h du matin, les usagers,
encore chez eux, seront disperses tout autour de la périphérie de Québdustees
QIpWDQW SDV GLIIpUHQFLpV VSDWL RIGsterser® slors @8 GLV SF
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LPSRUWDQWH WDQKGLOHWVXX)VDBEHRX VIipWDQWedgusE8ODFpV
dispersion spatiale est plus petite, quel que saitker.

- Pour alpha proche de 1, letusterssont spatialement trés différents. La plupart des
habitants de Québec passant la journée veeniee de la ville, leslustersne sont pas trés
GLIIpUHQFLpV VXU OD ]JRQH GH WUDYDLO PDLV LOV VRQW
$LQVL ] K GX PDWLQ W @&usterse troMvedidri bn¢ FHovie Ge§theiQte propre
acecluster FH TXL H[SOLTXH OHXU IDLEOH GLVSHUVLRQ VSD\
partie importante se trouve vers le cemitke mais une partie non négligeable est encore

au lieu de domicile, ce qui fait hausser la dispersion spatiatbusier.

4.4 Influence du nombre declustersV XU OfpTXL@dniparél VSDW I

Etudions désormais comment ces résultats varigrdusmodifionsle nombre delusters Pour
chague nombre dduster (5, 10, et 15lustery, et pour chaque valeur de alpha, on réalise trois
tests avec trois échantillons différents et on conserve la moyenne de ces tr¢fsgestsil] et
Figure 412).

Dispersion pondérée des départs en fonction de alpha

=5 clusters
2.2 =10 clusters

=15 clusters
1.8

1.6

1.4

Dispersion pondérée des départs

1.2

o
o
(N}
(=]
o
o
(=)}
o
(ee]
-

Alpha

Figure4.11 Dispersion pondérée des départs en fonction de alpha, pour trois nomditesets



a7

o

Q £ .

= Dispersion spatiale moyenne pondérée, en fonction de alpha

(=]

©

o - =5 clusters
© ~ == 10 clusters
b 4500 \ 15 clusters
g

>

o

E

o 4000

k=

'('IJ

o

=

o

2 3500

[«

c

c

3]

>

S

£ 3000

2

1]

=

@

Q

2 2500

2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
—

o Alpha

0

|

Figure4.12 Dispersion spatiale pondérée en fonction de alpha, pour trois nomhniestees

2Q VTDSHUoR dyuelercdWbes Grid &pgelpres la méme forme quelle que soit le nombre
declusters ' f{DXWUH SDUW Sosterssstiget®, RIesHd Hidp&dibn moyenne pondérée,
spatiale ou temporelle, est importante. Ce résultat est tout a fait logiqueuer le nombre de

clustersa pour effet de créer dekistersSOXV JUDQGV HW GRQF GTIDXJPHQWHU
G 1 Xl@ster Cependantnous observongue cette différence de dispersion est plus ou moins
accentuée en fonction de la valeur de alpbar R dispersion temporelle (dispersion des départs),

nous observongne différence importante entre chaque courbe pour les faibles valeurs de alpha, et
une différence minime pour les valeurs de alpha proches de 1. Pour la dispersion spatiale, on a le
phénomene inverse OfpFDUW HVW PD[LPDO SRXU OHV YDOHXUV GH

presque nul lorsque alpha se rapproche de @&roésultat peut étre expliqué de facon suivante

- Pour des valeurs de alpha proches de 0, le modele est tréesripdaréiement; chaque
clusterprésente des caractéristiques temporelles bien différentes. Cependant, lorsque alpha
se rapproche de 1, letustersne sont presque plus différenciés sur le plan temporel. On
pourrait dire que «O TH Q WidRpBrelld deslustersest alors maximale, puisque les
usagers ne sont plus ordonnés selon des critéres temporaux. Ainsi, la dispersion temporelle
dans chaquelusterest a peu préeslamémeLO VIDJLW GH OD YDOHXU PDJLP
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LGHQWLILpH GDQV OD SDUWLH SUpFpGHQWH HW TXL FRL
transaction de deux usagers quelconques. Ainsi, puisque clchegier a la méme

disperson temporelle, augmenter le nombredesters QD SUHVTXH SOXV GYHI
dispersion temporelle moyenne.

- Nous retrouvonde phénomene inverse pour la dispersion spatiateésque alpha se
rapproche de 0, ledustersne sont presque plus différencgmatialement et ils atteignent
leur «entropie spatiale maximale leur dispersion spatiale converge vers une valeur
maximale (environ 4600 m) TXL FRUUHVSRQG j OD GLVWDQFH PR\HQ

de gravité de tous les usagers a une heure queleonq

Par ailleursnous retrouvonges valeurs seuils observés dans la partie précédatgha®,2 et

alpha=, (Q GHKRUV GH OTLQWHUYDOOH IRUPp SDU FHV GHXJ[ YL
de la dispersion spatiale ou temporeN®us retrouens également que alph@ correspond a

SHX SUqV j XQ pTXLOLEUH HQWUH OTHVSDFH HW OH WHPSYV

4.5 Choix de la taille de fenétre

Dans urderniertempsnous étudionsomment la taille de fenéttemporelle utilisée dans le DTW
LQIOXH VXU spafigtempdeD P&UU trbis tailles de fenétre différentes (0, 1 etn®ys
étudionsla variation des indicateurs spatiaux et temporels lorsque alpha augefibeant le
nombre declustersa 10) Trois tests sont effectués pour chaque taille de feredtobaquevaleur
dealpha: nous représentola moyenne de ces trois tests, pour chacune des trois tailles de fenétre
(window) (Figures 413, 414 et 4.5).
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Dispersion pondérée des départs en fonction de alpha (10 clusters)
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Figure4.13 Dispersion pondérée des départs en fonction de alpha, pour trois tailles de fenétre

Dispersion pondérée des retours en fonction de alpha (10 clusters)
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Figure4.14 Dispersion pondérée des retours en fonction de alpha, pour trois tailles de fenétre
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Dispersion spatiale moyenne pondérée, en fonction de alpha
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Figure4.15 Dispersion spatiale pondérée en fonction de alpha, pour trois tailles de fenétre

Nous observongue la dispersion temporelle (des départs ou des retours) diminue lorsque la fenétre
augmente, en particulier pour les wakede alpha proches de zéro. Augmenter la fenétrecamél

GRQF OHV SHUIRUPDQFHY GH OYDOJRULWKPH '7: ORUVTXY{LO
leur similarité temporelle. Pour les valeurs de alpha proches de &lustersatteignent leur

«entropie temporellé PD[LPDOH HW OD YDOHXU GH OD IHQrWUH QYD ¢

Cependant, pour la dispersion spatiata)s observongn résultat trés intéressarguelle que soit

la valeur de alpha, la dispersion spatiale atteint son minimum podengtee de 1. {DXWUH SDUW
nous observongue la différence entre la dispersion temporelle des retours pour une fenétre de 1
HW XQH IHQrWUH GH HVW WUqV IDLEOH FH UpVXOWDW Q¢YH
UHWRXUV , OV HePfénéiitd dé R € uil ¥xgedlént compromis entre espace et temps,
GIDXWDQW SOXV TXH OfDXJPHQWDWLRQ GH OD WDLOOH GH It

Pour conclure cette étude du comportement de notre modéle-tgpagorel, voici les principaux
résultats que nous avons pu observer. Le parametre alpha a une influence majeure sur les
caractéristiques spatiales et temporellesctieters: son augmentain fait diminuer la dispersion
spatiale et augmenter la dispersion temporelle. Ainsi, en faisant varier alpha de 0 a 1, on passe
SURJUHVVLYHP H@MpozifXu@ nedee guatil. Nous avons également identifié deux
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valeurs seuils de alpha (alpltg2 et alpha®,8) entre lesquelles il est possiblefde&e varier les
caractéristiques spatiales et temporelles desters Endehors de cet intervalle, aucune
GLPLOQXWLRQ GH OD GLVSHUVLRQ VSDWLDOH RX GHsODD GLVS
nous avons identifié, a titre indicatif, une valeur de alpha (alpiagui correspondrait a peu pres

j OTpTXLOLWHR SRR IRB HHIVAW pTXLOLEUH HQWUH OYLQIOXHQF
la segmentatioril est & noter cependantqleHWWH YDOHXU G{pTXLOLEUH HVW S
et a la période étudiée. Sur une ville avec une utilisation différente du réseau, ou simpgéement

taille différente, cette valeur serait probablement différef@lLQ XQH pWXGH @H OfLQI
WDLOOH GH OD IHQrWUH QRXV D SHUPLV GH FRQFOXUH TXTXQ
HOQWUH OTRSWLPLVDWLRQ GHVY SHUIRUPDQFH\WIus$te®NousDOHY HYV
XWLOLVRQV GRQF FHWWH Widht®. OH GH IHQrWUH GDQV OfpWXG
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CHAPITRE 5 $13%/<6( '8 &203257(0(163%7,Z(0325(/

'(6 86%*(56 '(/$ 57&
Dans cette partienous étudionsavectrois valeursdifférentes de alpha, le comportement des
usagers sur un mois de donnéssit 361365 profils journaliersAprés une étude statistique
générale des donnéemus présentorses trois études, qui utilisent respectivement une valeur de
SDUDPqWUH G 1 pi@mpbrel laphaHie DI W L Ghaquelusterestétudié de raniére

exhaustivegn mettant I'accemti su le type de titres des usagers.

5.1 Etude statistique des données
Nous étudionda période du lundi 02 décembre dmanche 29 décembre 201% figure 5.1

montre le nombre total de transactions par jour.

Nombre total de transactions par jour (décembre 2019)

25000
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0 |
O O O O O O O O U O 0 U O 0 U O 0 U 0 0 U 0 0 U 0 0 O O
D O D D WD DO DD WD DO D DD D DD D 0D D DD DD
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N O < IO © ~ 0 0 O < N M < 10 O~ 0 0O O d N M S W © N~ 0 O
A —+d a4 A4 4 94 d 4 d 4 & N N N N N N N NN

Figure5.1 Nombre total de transactions par jour

Nous emargqwnsdurant les trois premiéres semaines une fréquentation du réseau beaucoup moins

accrue le weelend gue le reste de la semaine (avec environ 65% dmttions en moins durant

un jour de weelend que durant un jour de début de semaine, lors de la premiére seMairse).
remarquonsDXVVL XQH FHUWDLQH EDLVVH GH IUpTXHQWDWLRQ GX
trés visible sur le ¥ début de semae (16, 17, 18, 19 et 20 décembre). F&°4emaine de
décembre, marquant le début des vacances de Noél, connait une fréquentation a peu pres égale a
FHOOH G1XQ -&héRavec @ hidrkuichNe fréquentation le 25 décemYoels observons

enfin une base importante de la fréquentation le mardi 10 décermbte des raisons inconnues.
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Figure5.2 Nombre total de transactions au cours du mois a chaque heure

La Figure 5.2 représente le nombre total de ®wlgs transactions effectuées au cours du mois, a
chaque heure de la journd&us constatondeux pics de transaction tres importants et de tailles a&
peu pres égale vers 7h du matin et 16 du matin. Ces deux pics correspondent aux allers et retours
des traailleurs a horaires de travail régulielous constatonégalement un plateau entre 11h et

K TXL SRXUUDLW FRUUHVSRQGUH DX[ GpSODFHPHQWYV YHUYV
de midi. Enfin, un petit plateau entre 19h et 23h pourrait &teeud sorties nocturnes le weekd
ou en semaindl est a noter cependant que, Québec étant peu desservi par le réseau de bus la nuit
(la plupart des lignes ferment vers 1h du matin), les usagers de la ville de Qrédmtsenta
YRLWXUH R Xdé3 fi©traréhbH pouP leurs sortie nocturnes
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Proportion de chaque type d'utilisateur

Etudiant
37%

Adulte
54%

Ainé
8%

= Adulte = Ainé = Etudiant/Ainé = Etudiant

Figure5.3 Proportion de chaque type d'utilisateur dans la ville de Québec

On dispos@ussiSRXU FKDTXH WUDQVDFWLRQ GX W\SH GH WLWUH XW
ceuxci en trois catégories correspondantWW\SH GIXWLOLVDWHXU :RdQW DFFq
étudiant ekiné Nous avons représenté sur la FiguBd&® proportiondH FKDTXH W\SH GI{XWL
pour tous les profils journaliers de la période étudiEris constatongne proportion importante

G 1 p W X(G7), @t\whe proportion non négligeablaines8%).
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5.2 Modéele purement temporel

Dans un premier tempapus étudionde comportement des usagers de la RTC avec un modele
SXUHPHQW WHPSRUHO DOSKD /ID GLVWDQFH HQWUH OHV X
OHV XVDJHUV VRQW FODVVLILpV j OfDLGH Gscldtdriobtehus H X U HV
sont identifiés ici par un 0 (pour alpha=0) suivi de leur numérdwiter(par exemple leluster

0.3 pour le troisiemelustel).

5.2.1 Choix du nombre declusters

Pour choisir un nombre ddustersoptimal, nousutilisons OTLQGLFDWH X Uughbus6 LO KR X |
calculonspour chaqu@ombre declusters(Figure 5.4)
0.45
04
0.35
03
0.25
0.2
0.15

0.1

Score de Silhouette moyen des clusters

0.05

0 5 10 15 20 25 30 35
Nombre de clusters

Figure5.4 Score de Silhouette moyen en fonction du nombrdwtgers(alpha=0)

Nous observonan maximum local pour 16lusters Endessousle 4clustersOTDQDO\VH QH VH
pas assez détaillée, etdela de 20, elle serait trop fastidieudeuschoisssonslonc de travailler
avec 10clusters On conservera cette valeur de dQsterspour les études suivantes, afin de

pouvoir comparer pluiacilement les différents modeles speatoporels.
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9RLFL GRQF OHV UpVXOWDWY GH QRWUH VLPXODWLRQ DYHF I
de 3000, et 1@lusters sur la période du 2 au 29 décembre 2019.

5.2.2 Etude du comportementtemporel des usagers

Les résultats de la simulation renvatidesclustersassez équilibrés (Figuress. j OfH[FHSWLRQ
cluster0,5, qui est particulierement petit, et duster0.10 qui contient environ 30% des profils.

Cluster 0.1,
12189 Cluster 0.2,

32534
Cluster 0.3,
13246
Cluster 0.4,
47965

~_

Cluster 0.10,
138121

Cluster 0.5, 1385

Cluster 0.6,
28177

Cluster 0.7,
Cluster 0.9, Cluster 0.8,

33115
34203 20330

Figure5.5 Taille de chaqueluster(alpha=0)
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Nous étudiongdans un premier temps le nombre de transactions a chaque heure dans chaque
cluster(Figure 56). Ces profils temporels sont trés diveet peuvent étrearactérisés par le

nombre et la position de leurs pics de transactions.

Figure5.6 Heures de transactiales usagers dans chaalhegster(alpha=0)

Le cluster0.10, contenant environ 30% des profils, correspond au comportement temporel le plus
répandu a Québec XQ GpSDUW YHUV K GX PDWLQ HW XQ UHWRXU Y
WUDYDLO W\SLTXH G 1 X Rousdhstatoyakaitedidera ¢yadddm R HiGures.

que cecluster FRQWLHQW XQH WUqV IRUWH SURSRUWLRQ G{DGXOW
G 1 B\p&rpapport aux autreisters Enfin, selon la Figure B, qui représente la répartition des

profils dans chaqueluste au cours de la premiére semaine, la majorité des profékidter0.10

sont observés en semaine (et non le warek).Le cluster0.10 est donc celui des travaillewts

semaineaux horaires réguliers.
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Figure5.7 Proportion de chaque type d'usager dans chelgster(alpha=0)

Le cluster FROQWLHQW DXVVL XQH SURSRUWLRQ DVVH] LPSRU)
temporel moyen contient aussi deux pics de transactionscmaéei sont beaucoup plus tafsli
gue pour lecluster0.10.Nous observonan pic de départ aux alentours déhlprolongé jusque

K HW XQ SLF GH UHWRXU H Q Wustét0.1 cetMsterappafmit@irio@ 1 UV H G
jours de weelend (Figure B). On peut donc supposer queclaster0.7 représente les sorties du
weekend (restaurants, fétes aX W U H V « HW TXTXQH SDUWLH LPSRUWDQWF

cluster0.10 en semaine se retrouvent darmduster0.7 le weekend
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Figure5.8 Répartition des profils dans chaqelasteren fonction d jour (alpha=0)

Nous retrouvonaussi pour leluster0.9 une augmentation significative le weshkd (Figure B).

6RQ SURILO WHPSRUHO FRUUHVSRQG | SLFV GH WUDQVDFWI
vers 16h. & RPSWH WHQX GH dt{pKsHeX deHa @uiéé s |pIBo®, \te comportement
correspond vraisemblablement a une sortie au restaurant, ou dans un autre endroit dans le but de
déjeunerLes sorties au restaurant étant plus fréquentes le-amgkcela expliquerait la hausse
soudaine d la taille duclusterles jours de weeknd. Par ailleurs,nous remarquongue la

proportion G 1 D d@np Vecluster0.9 est particulierement élevée3§®) par rapport a la normale

(8%). Les sorties du midi au restaurant seraient donc assez fréquentes aings les

4
3.5
3

2.5

2

1.5

1

0.5
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Un autre cluster contenant une proportion élevéd { Bsv(@Q486) est le petitcluster 0.5. La
particularité de celusterest le nombre particulierement élevé de trajets par profils (presque 4
contre un peu plus de 2 pour les autiesterg (Figure 59 ci-contre).Nous cmstatong pics de

transactions vers 8h, 10h, 14h et {Blyure 56). Les raisons de ce nombre si important de trajets
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sont obscuresPDLV FH JURXSH pwDQW WUqV SHWLW DYHF PRLQV
vraiment représentatif du comportemdatla population québécoise.

Le cluster0.4, de taille beaucoup O XV LPSRUWDQWH HW D\DQW DXVVL XQH
LO HVW SOXV j PrPH GYH[SOLTXHU O H JERSRSR/UGVEL, P IHIXW HG
ses proflsFRQWLHQQHQW HQ JpQpUDO 6, plupdtHisMadrs tabsadiiang OD )L
RQW OLHX OH PDWLQ HQW U-hiidi Kersl Wh ouK18HR XoUE tdrh@ie IuDISsU q V
clusters0.5 et 0.9, les pics de transactions ne sont pas trés mareg|gés ptouve que ces groupes,
FRQVWLWXpV GTXQH SURSRUWLRQ LPSRUWDQWH GIDLQpV RQ
0.10, et ne sont pas soumis a des horaires fixes comme les usagers du grolpe Dafdiere
générale, on peut constater queclestersavec une proportion important® I 3wt des horaires
moinstardifsque le reste de la population, et ont treés peu de transactions aprés 18h.

Pour ce qui est des étudiants, ils sont représentés phrdess0.1, 0.2, 0.3 et 0.6, ou ils atjeent

quasiment 50% des profils (contre 37% en temps normal)clusters0.2, 0.3 et 0.6 sont tres
semblables, car ils présentent tous trois pics de transactions bien marqués (6)igal@$que le

nombre moyen de leurs trajets est proche de 21(@&®). CecipeutétreH[SOLTXp SDU OH IDL!
IRQFWLRQ GH OHXU HPSORL GX WHPSV OHV pWXGLDQWYV SH)>
PLGL VRLW WRXWH OD MRXUQpH PDLV TXH OhidbgeHaltW HW O
toujouUV j OD PrPH KHXUH GfTRe OD QHWWHWp GustérsSd failv /D Gl
donc par la position des trois picsHQ IRQFWLRQ GH OfKHXUH GH FHV SLFV |
GfpFROH HW OH QLYHDX ®MBROGDLUH GHV pOgYHV GH FHV

Le cluster SRVVgGH pJDOHPHQW XQH IRUWH SURSRUWLRQ C
uniquement 2 pics de transactions vers 16h et 22h (Figure 5.0 VIDJLW SUREDEOHPHQW
suivant des cours du soir. Enfinclester DYHF @t§, evdes@dréreke transactions

moins fixes.entre 16h et 2ISRXUUDLW UHSUpVHQWHU QedSenvaRé&MW leHV G p

weekend.

Enfin, sinous observonkes caractéristiques spatiales d&ssters nous constatongue cellesci
ne dépedent absolument pas aluster (Q HIIHW G{DSUqV O[xlusterig\Wwis UHS U p\
fréequent au départ de chaqureét(Figure 510), nous retrouvonautant de profils de chaqulkster

guelle gue soit la zone de Québéesclustersne sont doncas différenciés spatialement.
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Figure5.10 Clusterle plus fréquent au départ de chaguét avec alpha=0

1RXV DYRQV GRQF UpXVVL j PHWWUH Igl@sievrBadrapsitement© DL G H
temporels typiques des usagers de la RTC, et nous avons constaté que certains de ces
FRPSRUWHPHQWY VRQW VSpFLILTXHYV j FHUWDLQHYVY WUDQFKH
la semaine.6L FH PRGqQOH SHUPHW G YL @tHtenWdréls Mddés; iHAE geRRISR U W
cependant pas de différencier la population par rapport au facteur spatial de son comportement.

5.3 Modele spatiotemporel équilibré

Nous lancons une nouvelle simulation en prenant cetteifaiphaf,4 comme parameétre spmt
WHPSRUHO 'YfDSUqV OH FKDSLWUH FHWWH YDOHXU GHYUD
OTLQIOXHQFH GX WHPSV HW G No@ 1tiso8H rodveaX e @ebétFe@d®ly VLIL F
XQH WDLOOH GTpFKDQWL O &urtersde HO LesclustaroepuQdRm Hantiiés& H

ici par un 4 (pour alpha=0,4) suivi de leur numérchster (par exemple leluster4.3 pour le
troisiemecluster).
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Figure5.11 Tailles de chaqueluster(alpha,4)
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Figure5.12 Heures de transaction des usagers dans clthagter(alpha=.4)
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1RXV FRQVWDWRQV Wlkskissott HEabdR I GroinX éhullinég que darnzaldie
précédente (Figure 5.11). latuster4.9 contient environ 65% des profils tandis que les autres
clustersQIfHQ FRQWLHQQHQW TXfHQWUH HW

Etudions plus en détail @usterprincipal. Avec deux pics de transactions autour de 7h et 16h et
unnombre assez important de transactions entre ces deux pics (Figure 5.12), son profil est proche

du profil temporel moyen de toutes les transactions & Québec (Figure'I ) SUqV OHV )LJIJXUH"
et 5.14, les usagers de dastershabitent et travaillendans la zone centrale de Québec. La forte

densité de population du centrile explique la taille si importante de ckister. Pour résumer, il

V | D J tlvgte@¥s usagers habitant le centibe, ou a proximité. Celustercontient unevariété

assez importante de comportements sgatigporelsll pourrait étre intéressant die diviser en

plusieurs souslusters
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Figureb5.13 Clusterle plus fréquent au départ de chaque€t avec alpa=04

Lesclusters4.1 et4.2 regroupent les habitants de la zone de-GapXJH | Ofbuestde PLWp
Québec (Figure 5.13) PDLV QYfRQW SDV OH PrPH FRPSRBRWWHP¢ QW WHP
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assez habituel, avec un départ vers 7h et un retour ersab@lis que celui dauster4.2 est un

peu plus tardif, avec un pic autour de 14h et un deuxieme autour (es8&h semblable aluster

GH OD SDUWLH SUpFpGHQWH

'"IfDXWUH SDRluswr4.Ggnb SUqV O

tendance a seéglacer vers le centnelle, alors que ceux daluster4.2 se déplacent plutot vers la

cité universitairévoir Annexe B)Ceci est en accord avec la Figure 5.15, qui donne un pourcentage
GITpWXGLDQWYV EHDXFRKser8.0gu¥ dpr3 leNgter@.D. Rodis ©drstatonpar
ailleurs, que le comportement diuster4.1 apparait surtout les jours de semaines, alors que celui

du cluster4.2 apparait également le weekd (Figure 5.16)Pour récapituler, leslusters4.1 et
4, UHIJURXSHQW OHV K Dduesty&verWey/travilleOr§ to)\Wtudmhts)\&yx horaires
réguliers dans leluster4.1 et les étudiants du soir danglaster4.2.
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Jésuites

Val-Bélair
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\'Saint-Louis]
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Saint-Sacrement:
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Quartier 5-2 4
Chutes;Montmorency

Quartier!5:4]
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— —6 Routes
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3 =8 EESaint-Laurent
4 -3

Figure5.14 Carte des directiande chaqueluster(alpha=,4)
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Lesclusters4.3 et 4.4 présentent la méme forme de dualéars usagers habitent dans les deux

cas a proximité du quartier Des Chatels (Figure 5.13) et se déplacent pour la plupart vers la cité
universitaire (Figure 5.14 ,0 V1D JL WIlubt€sHIRRW GRXUFHQWDJH GpWXGLECL
DYHF SOXV GH GipWXGLDQWY FRQWUH HIQstYSHPE YV QRUP
4.2, la différence entre ledusters4.3 et 4.4 est principalement temporellandis que la plupart

des transactions duluster RQW OLHX OH PDWL-@idR Xveld @ piGspvErX W 665 1D S U(q
11h30, celles dualuster4.4 ont lieu toute la journée avec un pic de retour vers 18h.

Nous retrouvonségalement une certaine dualiéhtre lesclusters 4.7 et 4.1Q tous deux
FRUUHVSRQGHQW DX[ XVDJHUV KDELWDQW OfH[WUpPLWp HV
(Figure 5.13). La différence entre ces delustersse fait au niveau du lieu de travail (Figure

5.14): les usagers daluster4.7 travaillent pour la plupart au centrifle, tandis que ceux du
cluster4.10 travaillent du coté de la Cité Universitgiweir Annexe B) ,O0 QH VIDJLW FHSHQC
GIpWXGLDQWY PDLV ELHQ GH WUDYDLOOHXUNY g FGRIDH XJ@W W
(72%) (Figure 5.15)

Figure5.15 Proportion de chaque type d'usagers dans chagsier(alpha,4)
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De la méme facon, les usagers diessters4.6 et 4.8 habitent a peu pres la méme zone, comprise
le long de la ligne entre le VietQuébec et le lac Sai@harles (voir Annexe B), mais different
sur le plan temporel. Leluster FRPSRVp GIXQH IRUWH SURSRUWLRQ G

floues et moins tardives que d¢tuster4.8. (Figure 5.12)

Enfin, lecluster4.5, caractérisé par un grand nombre de transactions, tout au long de la journée,
(Figure 5.12) est udluster GIXVDJHUV KDELWDQW HWviNeHpdbipdeOr&soisQ W G D (

probablement récréatives, a cause du nombre et du manque de régularité de leur comportement.

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Cluster 4.1 I —

Cluster 4.2 I

Cluster 4.3 I

Cluster 4.4 IEEEE———

Cluster 4.5 I

Cluster 4.6 I

Cluster 4.7 I

Cluster 4.8 I

Cluster 4.9 I
Cluster 4.10 |

N2 W3 m4 w5 m6 m7 m8

Figure5.16 Proportion de chaque jour de la premiere semaine dans ctiagter(alpha.4)

Ainsi, pour conclue, cette étude a permis de regrouper les profils en plusieurs groupes de
comportement spatitemporels. Certains de ces groupes peuvent étre regroupés en paires,
possédant a peu prés le méme comportement spatial (méme zone de domicile et éventuellement
méne zone de travail) mais ayant des comportegtentporels différents. Leluster4.9 regroupe

tous les profils qui ne ressortent ni pas leur comportement temporel (ayant un comportement proche

du comportement moyen), ni par leur comportement spatial @malgt travaillant a proximité du
centreville). Il serait intéressant de diviser ctuster en sousclustersplus petits pour mieux
comprendre le comportement des usagers du eeflzeDes trois études menées dans ce chapitre,
celleciestcelleoulaGLIIlpUHQFH GH FRPSRUWHPHQW HQWUH OHV GLI
apparait le plus (Figure 5.15) FHFL GpPRQWUH OfLQWpUrW GH FRQVLGpU
OfHVSDFH GDQV OD VHIPHQWDWLRQ GX FRPSRUWHPHQW GHYV
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5.4 Modéle aprédominance spatiale

De méme que pour les deux études précéderdas,prenonG H QRXYHDX XQH WDLOOH
de 3000, une fenétre de 1 etclOsters mais cette foixi avec un parametre alphatksclusters
obtenus sont identifiés ici par undo(r alpha=1) suivi de leur numéro daster(par exemple le
cluster1.3 pour le troisiemelustel). Ceci correspond a un modeéle fortement spatidd fTKHXUH GHV
WUDQVDFWLRQV QYD SOXV GYLQFLGHQFH VXU OD WHBJPHQWDW

7TRXW FRPPH SRXU O figid/o¥<eidorsscpubter@iHapal/(teclusterl.9), contenant

une grande partie des profils (Figure 5.17), dont les usagers habitent levidlnffigure 5.19) et

dont le profil temporel (Figure 5.18) correspobdX SURILO WHPSRUHO PR\HQ GT1XQ
(Figure 5.2). Leslusterssont encore moins équilibrés que dans la partie précédente, avec quelques
clustersde taille moyennec{ustersl.5 et 1.8), quelques petithistersavec 1 a 3% des profils, et

G ftzsclustersminuscules avec moins de 0% de la populatotusfersl.4, 1.6 et 1.7).

Cluster 1.10 Cluster 1.1_Cluster 1.2 _Cluster 1.3
1% 2% 2% 3%
Cluster 1.4
0%

Cluster 1.6
Cluster 1.5 0%

ik Cluster 1.7

/ o

Cluster 1.8
19%

Cluster 1.9
62%

Figure5.17 Taille de chaqueluster

On peut constater sur la Figure &due lesclustersprésentent beaucoup moins de variété sur le

plan temporel que dans les deux études précédemtetupart delustersont le méme profil

un pic de transaction a 7h et un deuxieme a 16h (ce qui correspond a la tendance moyenne identifiée
dans la partiel, Figure 5.2). Cependant, certailastersprésentent tout de méme des profils
temporels assez différentke clusterl.1 posséde un troisieme pic de transaction vers 12h, en plus

des pics habituels vers 7h et 16hcliester1.4 présente quant a lundroisieme pic vers 21h; et
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lesclustersl.6 et 1.10 présentent des profils a part assez semblables, avec un petit pic vers 7 ou

K XQH KDXVVH SURJUHVVLYH GX QRPEUH GH WUDQVDFWLRC
avec une petite remontée verth2Nous constatondonc que le rapport espat@mps de notre
PRGgOH QTHVW SDV SD Udméffét,HiPpau Wphdx [edistetsmeXpiésentent
aucunes différences spatiales, pour alpha=1 certdusters difféerent sur le plan temporel.
CepeQGDQW FRPPH RQ OH YHUUD SDU OD VXLWH FHFL VIH[SOI
QTRQW SDV OH PrPH FRPSRUWHPHQW WHPSRUHO HQ IRQFW

exactement, de leur couple origidestination.

Figure5.18 Heures dédransaction des usagers dans chaduster(alpha)

1pDQPRLQV FTHVW VXUWR X Wustexsdifferént SsndceiteveidaMiaBFigurg X H O F

RX SRXU SOXV GH GpWDLO qOefDeQMH DHQ& [|RDRIXE HKDXEH. W R U
SUpFLVH TXL OXL HVW SURSUH /HV VHXOlystarsaainckientOHV ] R (
FRUUHVSRQGHQW DX[ FDV R OfRULJLQH GH OHXUV WUDMHW\
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une zone complétemenlifférente pour les deuxlusters Ainsi chaquecluster présente des
caractéristiques spatiales uniques. Par exemple, les usagdustéunl.l et 1.2 habitent dans les

deux cas la zone de G&wnuge, mais tandis que les usagersldsterl.2 se déplaceners la Cité
Universitaire ou vers le centkalle, ceux duclusterl.1 restent dans la zone de €Rpuge (Figure

5.19 et Annexe C). Cetustersdifferent aussi sur le plan temporég clusterl.2, avec les horaires

GH WUDYDLO KDELWXHOV )LJXUH FRUUHVSRQG j XQ FRP:
comportement apparait majoritairement les jours de semaine (Figure 5.2Rjsteel.1, quant a

lui, est soumis a des horaires imoréguliers, et a plus tendance a sortir seulement une demi
MRXUQpH GfRe OH WURLVLgPH SLF GH WUDQVDFWLRQV YHUV
5.23, selon laquelle le temps de sortie moyen est bien inférieur dahsstier 1.1 que das le

cluster1.2 (300 minutes par rapport a 500).

Figure5.19 Clusterle plus fréquent au départ de chaguét avec alphat



Figure5.20 Carte des dirgtions de chaqueluster(alpha)
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Figure5.21 Types d'usagers dans chaglester(alpha=1)

De méme, si les usagers aasstersl.3 et 1.10 habitent dans les deux cas au Nord de Québec, du

coté de NotrdDamedesLaurentides, ceux dtlusterl.3 vont travailler dans le centvdle, tandis

que ceux deluster UHVWHQW GDQV XQH JRQH SOXV SURFKH GH OH
Annexe C).Ces deuxlustersdifferent également sur le plan temporel, avec un comportement de
travailleur habituel pour lelusterl.3 et un comportement beaucoup plus libre poadiutster1.10

(selon la forme de la courbe des transactions Figure 5.18) avec un faible tempsda®ati

(Figure 5.23).Nous retrouvonsaussi que le comportement aluster 1.3 apparait presque
uniguement en semaine tandis que celucldster1.10 ne dépend pas du joNous constatons

DXVVL XQH SURSRUWLRQ GT1DGXOW Hlustér HBKigIReSER1y @iXsY LPSRU
le cluster1.3 serait celui des travailleurs de Québec nord, tandis quesker1.10 serait le reste

de la population de cette zone (rioavailleurs, ainés et étudiants).

Nous retrouvongxactement le méme couple desters] OTH[WUpPLWp HVW GH 4XpE
chutes Montmorency), avec lekisters1.5 et 1.6 le cluster1.5 travaillant dans le centkalle

(Figure 5.19 et annexe C) selon les horaires de travail habituels (Figure 5.18)sEl.6, non

soumis aes horaires fixes, restant a proximité du domicile, et sortant pendant une durée moyenne

plus réduite que leluster1.5 (Figure 5.23)
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Figure5.22 Proportion de chaque jour de la premiére semaine daggsietiuster(alpha=)

Figure5.23 Temps de sortie moyen dans chagluster(alpha=1)

Lesclustersl.4 et 1.7 présentent tous deux un comportement spatial vraiment a part, caractérisé
SDU XQH ORQJXH GLVWDQFH GH SDUFRXUV HW SDU GHV GHV
Les usagers ddluster1.4 habitent prés de Cdouge et vonttravaOOHU j OTDXWUH ERXW
preés des chutes Montmorency. Ceuxctitster UHJURXSHQW OHV XVDJHUV VH U
ouest de Québec, pres du village de SAugustin de Desmaures. Avec moins de 1% des profils,

ces deuxclusterssont vraimentmarginaux, et leur comportement est trés peu répandu a Québec.
SicexlustersRQW p W p | R U Repndister{ce DTW duX duti@sistersest trés élevée. Ainsi,
cesclustersQH VHUDLHQW SUREDEOHPHQW SDV rWUH S$dihet HQ FRF

des usagers.
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Enfin, le cluster 1.8, trés semblable atluster UHSUpVHQWH XQ JURXSH LPSF
travaillant dans la méme zone queclester1.9 (centreville et, dans une moindre mesure, Cité
Universitaire), selon les mémes horairestrd@ail, mais habitant un peu plus en périphérie, au
Nord-Ouest du centreille. lls different ducluster1.9 par leur temps de trajet Iégérement plus

long.

Pour résumer, chacun delsistersde cette étude présente un comportement spatial tres différent,
aOD IRLY DX QLYHDX GH OTRULJLQH GH Certdikdaessteided HW YV HW
périphérie peuvent étre regroupés en pair@s des deuxclustersregroupant les usagers se
déplacant vers le centkdlle ou la Cité Universitaire, et uteuxieme regroupant les usagers restant

a proximité de leur domicileDeux desclusters(1.4 et 1.7) correspondent & des comportements
spatiaux vraiment a part, caractérisés par des tres longues distances de parcours et des destinations
a la périphérie déa ville : cesclustersreprésentant une trés faible partie des profils, ils peuvent

étre négligés. Les dewkusterscentraux (1.8 et 1.9) regrouptde reste des habitants, et pourraient
PYHQWXHOOHPHQW rW U HclGste¥sphotipih décppdgd plos\WrecksSY caftRinsv

clusters PLQRULWDLUHY SUpVHQWHQW GHV FRPSRUWHPHQWYV W
usagers empruntant les couples origlestination de cedustersQTRQW SDV GHV KRUDLUH
&HSHQGDQW FITHVWSEWHQOOB X DFIRPBRUWHPHQW FDUDFWpUL'
visités, qui prédomine dans la détermination dasters On peut donc dire que ce modeéle est a

influence purement spatiale.

5.5 Conclusion des trois études

Nousavons étudié le comportement des usagers de la RTC avec trois modéles de segmentation
différents, correspondant a trois valeurs différentes pour le paramétre @|pt¥aet 1. Le premier

modele (alpha=0) renvoie une segmentation purement temporelleusdgers, et permet
GILGHQWLILHU GHV FRP 2R vanes, PeieRrdsdhtevicHde $1Ruddd @axt ndhuU
négligeable de la populationrCe modéle SHUPHW GIDYRLU XQ ERQ DSHUo.
comportements temporels de la population. Le deuxieme modéle (@4phesrrespond a peu prés

j OfpTXLOLEUH HQWUH OfLQIO XH Qhster&creésvdiffererly aHaNfois H O TH
WHPSRUHOOHPHQW HW VSDWLD O H RétRardrs Rientitabt\dee QrQup¥sH SO XV
GITXVDJHUV KDELWDQW DX PrPH HQGURLW PDLVLDdd@gW XQ FR



74

PRGgOH DOSKD PD[LPLVH OTLQIOXHQFH GH OTHVSDFH VXU
plusieurs zones géographigug@lus ou moins éloignées du centilee. A cause de la différence

de densité démographique entre le centre de Québec et sa périphdtstdesloignés du centre

ville sont beaucoup plus petits. Comme dans la deuxieme étade,observondes paies de

clusters D\DQW OD PrPH J]RQH GYKDELWDWLRQ PDLV MouslpuUDQW
observonségalement quelques différences temporelles entrellesters dues au fait que le
FRPSRUWHPHQW WHPSRUHO GfXQ XVDJHRWofodpleWwrigiey OH P
destination.Dans chacun des modélemus constaton®©® D S U p V Houstét béaficdap plus

grand (en particulier pour alph@# et alpha=1), qui regroupe tous les profils ne ressortant des

autres profils ni par leur comportement tewgd ni par leur comportement spatiates gros
clusterspourraient facilement étre scindés en plusieurs-stusters en utilisant la segmentation
KLpUDUFKLTXH LVVXH GH OYDOJRULWKPH &ou$ obsbrgpvde®@ HV W U R
différences scic GpPRJUDSKLTXHV UHSUpVHQWpHV SDU OD WUDQFK
clusters mais cellesi sont le plus marquées pour alpha= FH TXL GpPRQWUH OfL
FRQVLGpUHU VLPXOWDQpPHQW OH WHPSV HW OYfHVSDFH GDQ\
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CHAPITRE 6 &21&/86,217 5(&200%$1'$7,216

Nous sommes donc parvenus, au cours de nos travaux, a créer un modele de segmentation spatio
WHPSRUHOOH GDQV OHTXHO OYLQIOXHQ Fohtr@éds OfHaviSrB FH HW
précise.Selon les résultats deotme premiére expériendehapitre 4) la variation du parametre

G TpTXL OL Ehjdtel \AISH2 \WrHigehdre une variation continue et a peu pres linéaire des
caractéristiques spatiales et temporaliesclusters ORUV GH OTDXJPHQWDWLRQ GH
temporelle augmente progressivement, tandis que la dispersion spatiale diminue progressivement.
&HFL SURXYH TXH OH SDUDPgQWUH DOSKD SHUPtdWsXé6 JUDQG
résutatsNRWUH GHX[LqPH H[SpULHQFH FKDSLWUH FRQVLVWDLYV
XVDJHUV GH OD 57& DYHF WURLYV YDOHXUV GLIIptem@BWHY SR
alpha Ces trois études ont fourni des résultats trés différemtss, tmujours pertinents. Selon la

valeur de alpha, les différences erthestersétaient de nature temporelle uniquement (alpha=0),
spatiale et temporelle simultanément (alghd)y ou principalement spatiales (alpha=1). Dans

chacun des trois cas, les usagers sont répartis de maniere trés différentigumaibservons

toujours des ifférencessociodémographiquemntre chaqueluster, en particulier pour alph&4,

FH TXL SURXYH OYLQWpUrw GH FRQVLGpUHU VLPXOWDQpPPHQYV

Notretraval GHYUDLW SHUPHWWUH GH QRPEUHXVHY DYDQFpHV GD(
des réseaux de transport en commurHQ HIIHW HQ IRQFWLRQ GH OfDSSOLF
HQWUH OTLQIOXHQFH GH O Y HROSrDaFprentieve faisHa WotdePcBnnaiSsancdy Y D U
QRXV GLVSRVRQV GT1XQ PRGqOH T Kte. Bdplup, idatveq@ilibrd-és1QrésU { O H U
IDFLOHPHQW PRGLILDEOH | OfDLGHHWPHWSORQ P @ahieE WIQQ I X
diversité de points de vigir un méme réseau, comme en témoignent les résultats du chapitre 5.
&HWWH IDFLOQWHHE § DWWOSNDPHWWUH DX[ XWLOLVDWHXUV G
YDOHXU GTpT-WORERUHOSDWIL RRQYLHQQH j OHXU DSSOLFDWL
FUpHU XQH QRXYHOOH OLJQH GH EXV RQ SHXVidppahRrd QW HU ¢
des tendances spatiales spécifiques pour chaque cluster, tout en veillant a ne pas augmenter trop
alpha afin de conserver plusieurs clusters temporels au sein de la méme zone sigatiatée

facon, on pourrait identifier plusieurs lignésH EXV SRWHQWLHOOHYV DLQVL TXH

optimales de ces lignes.
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&HSHQGDQW FH PRGqgOH UHVWH WUQqV SHUIHFWLlEaOdfiait/ H FKRL
PHQHU XQH pWXGH GYfRSWLPLVDWLRQ tGed irdiPesWODWO e GTpFK
DaviesBouldin,ouautresNous observonen effet une grande variabilité des résultats en fonction

GH OTpFKDQWL@eRRITKKRLBO X3 HXWDQGH WDLOOH GIpFKDQWLC
YDULDELOLW pharitlloWd3te Oepdthd@hflpmitée par le temps de calcul, proportionnel a
soncarre8QH DXWUH RSWLRQ VHUDLW GH VPpPOHFWLRQQHU OfYpFKD
par exemple une premiére segmentation uniquement gpdéal profils, avec m algorithme

k-means Par ailleurs, notre métrique spatiale pourrait étre améliorée en utilisant les temps de
parcours entre deux arréts, plutdét que la distance géographique entre ce€ecréierait plus

adéquat avec la réalitd. faut aussi noter cui les profils utilisés dans notre segmentation ne
représentet TXTXQH SDUWLH GH enXikoD J0chl an eiét, |Esprdils &ontenant un

VHXO WUDMHW RX ELHQ GHV WUDMHWY GRQW OD GHVWLQDW

de données.

,O VHUDLW DXVVL LQWpUHVVDQW GTpWXGLHU SOXV HQ SURIF
TXDOLWDWLYH ORUVTXH OYRQ IDLW YDULHU DOSKD FRQWLQX
précis, et faire tourner notre modéle seir @hantillon avec 20 valeurs de alpha comprises entre 0

et 1, en prenant toujours le méme nombreldsters: on observerait alors comment chaglusster

apparait, évolue ou disparait lorsque alpha varie. E@if,pYROXWLRQ GX FRPSRUWHP!
serait un sujet intéressant a analyser avec notre modéle. On pourrait par exemple suivre un usager
au cours du mois, et étudier a qakisteril est assigné chaque jour, pour évaluer la régularité de

son comportemd. Ainsi, certainlustersapparaitraient comme detustersde comportement

SOXV PMRFFDVLRQQHOVY WDQGludMer§GH BMPXRWW M PWHWD LK@ WX
usagers ewxnémes pourraient étre divisés en plusielustersen fonction de laégularité de leur

comportement.
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CARTES A PUCE

[ Auteurs

[ 7LWUH GH OfDUWLFOH

Reconstruction des trajets

Estimation des destinations

Trépanier et al., 2007
Chu et al., 2008
Seaborn et al., 200
Devillaine et al., 2012
Kusakabe et al., 201
He et al., 2015

Alsger et al., 2016

Giraud et al., 2014

Individual Trip Destination Estimation in a Transit Smart Card Automated Fare Collection System
Enriching archived smart card transaction datatfansit demand modeling

Using Smart Card Fare Payment Data To Analyze Midtdal Public Transport Journeys in London
Detection of public transport user activities through the analysis of smartcard data

Behavioural data mining of transit smart card data: A data fusion approach

Validating and calibrating a destination estimatioroatym for public transport smart card fare
collection systems

Validating and improving public transport origestination estimation algorithm using smart card fg
data

Data fusion of APC, Smart Card and GTES/isualize Public Transit Use

Etude du comportement des usagers

Segmentation des usagers

Cf. tableau suivant

Etude de la congestion

Park et al., 2008
Ceapa et al., 201}
Yap et al., 2018

Use of smart card data to define public transit use in S8outh Korea
Avoiding the crowds: understanding tube station congestion patterns from trip data
Crowding valuation in urban tram and bus transportation based on smart card data
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Trépanier, 2012
Spurr et al., 2014

>[ £A%o0}]38 S]}v tvv ES ¢« %M e (Jve %0 v](] §
Use of Subway Smart Card Transactions for the Discovery and Faotiglction of Travel Survey Bias

Evolution du comportement

des usagers

Bagchi et al., 2005
Morency et al., 2007
Trépanier et Morency, 201
Trépanier et al., 2011
Kusakabe et al., 201
Langlois et al., 2016

The potential of public transport smart card data

Measuring transit use variability with smarard data

Assessing transit loyalty with smart card data

Are transit users loyal? Revelations from a hazard model based on smart card data
Behavioural data mining of transit smart card data: A data fusion approach
Inferring patterns in the multveek activity sequences of public transport users

Influence de la météo
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Influence of weather conditions on transit ridership: A statistical study using dat&fnamcards
Impacts of weather on public transport ridership: Results from mining data from different sources
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Attoh-Okine et al., 1995
Meadowcorft, 2005
Cheung, 2006

Smart Card Alliance]

Security issues of emerging smart card fariection application in mass transit

Hong Kong raises the bar in smart card innovation.

Implementation of Nationwide Public Transport Smart Card in The NetherlandsBE&wsfit Analysis
https://lwww.gcuretechalliance.org/applicatietransportation/
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Trépanier et al., 2004
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Utsunomiya et al., 200¢

Lu., 2007
Pelletier et al., 2011
Kurauchi et al., 2017

Examen des potentialités d'analyse des données d'un systéme de paiement par carte a puce en
transport urbain

Improving public transport ticketing through smart cards

Potential Uses of Transit Smart Card Registration and Transaction Data to Improve Transit Planr]

Network smart card review and analysis
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ANNEXE B CARTES DE CHALEUR DES PROFILS A CERTAINES
HEURES (ALPHA=04)

Figure B1 Carte de chaleur des profils de chaglustera 4:00

/ID SUHPLqQUH ILIJXUH SHXW rWUH DVVLPLOpH DedsteRt@nHY GTKDE

gue la deuxiéme correspondrait plus tét a leurs zones de travail.



Figure B2 Cartes de chaleur des profils de chagusterentre deux pics de transactions
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ANNEXE C CARTES DE CHALE UR DES PROFILS A CERTAINES
HEURES (ALPHA=1)

FigureC.3 Carte de chaleur des profils de chaglustera 4:00

/ID SUHPLqQUH ILJXUH SHXW rWUH DVVLPLOpH De&ysteRtgnHiy¥ GTKDE

que la deuxiémeorrespondrait plus tot a leurs zones de travail.



FigureC.4 Cartes de chaleur des profils de chagusterentre deux pics de transactio
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