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Résumé

La Régie Autonome des Transports Parisiens (RATP) est le principal opérateur
de transport public de la région Ile-de-France. Son objectif est d’assurer une qualité
et une régularité de service constantes, tout en préservant la sécurité et le confort
des voyageurs qui fréquentent son réseau. Cette excellence opérationnelle passe par
une nécessaire maitrise des risques de congestion, qui se traduit par la capacité a

connaitre et anticiper la demande tout au long du service.

Dans ces travaux de thése, nous proposons un modéle de prévision a court terme
des flux de voyageurs basé sur les réseaux bayésiens. Ce modéle est destiné a ré-
pondre a des besoins opérationnels divers liés a I'information voyageurs, la régula-
tion des flux ou encore la planification de 'offre de transport. Concu pour s’adapter
a tout type de configuration spatiale, il permet de combiner des sources de données
hétérogenes et fournit une représentation intuitive des relations de causalité spatio-
temporelles entre les flux. Sa capacité a gérer les données manquantes lui permet
de réaliser des prédictions en temps réel méme en cas de défaillances techniques ou

d’absences de systémes de collecte.

Aprés un état de I'art des méthodes de prévision des flux a court terme, nous
présentons les réseaux bayésiens et leur extension temporelle (les réseaux bayésiens
dynamiques), ainsi que les algorithmes d’apprentissage et d’inférence qui leur sont as-
sociés. Nous nous intéressons plus particuliérement aux réseaux bayésiens a mélanges
gaussiens, dont la flexibilité permet d’approximer une grande variété de distributions
et de représenter le comportement non linéaire des flux. Dans ce contexte, nous dé-
veloppons un algorithme d’apprentissage permettant d’optimiser automatiquement
le nombre de composantes des modeéles de mélanges gaussiens.

Collectées sur le réseau ferré de la RATP, les données utilisées dans notre étude
sont issues de trois sources différentes : les validations des titres de transport, les
comptages par pesée des voyageurs a bord des trains et l'offre de transport. Ces
données sont combinées par le biais d’un référentiel spatial commun défini a partir

d’une description topologique du réseau de transport. La structure de notre modéle
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dérive alors directement de leurs relations spatiales. Issue de la connaissance experte
du fonctionnement du réseau, cette structure repose sur les dépendances causales
entre les flux de voyageurs et leur voisinage spatio-temporel. La prise en compte de
I'offre de transport, par I'intermédiaire des intervalles de départ des trains, constitue
I'un des aspects novateurs de notre méthode.

En appliquant notre approche par les réseaux bayésiens a la ligne 2 du métro
de Paris, les résultats obtenus surpassent ceux fournis par d’autres méthodes de
prédiction. Ils témoignent notamment de la supériorité des réseaux bayésiens a mé-
langes gaussiens par rapport a l'utilisation de simples distributions gaussiennes. Ils
illustrent également l'intérét d’exploiter le voisinage spatio-temporel des flux, mais

aussi et surtout le role fondamental de I'offre de transport.



Abstract

The Régie Autonome des Transports Parisiens (RATP) is the main public trans-
port operator of the Tle-de-France region. Its objective is to ensure consistent quality
and regularity of service, while preserving the safety and comfort of the passengers
who use its network. This operational excellence requires controlling the risks of

congestion, which consists in knowing and anticipating demand all along service.

In this thesis, we propose a Bayesian network model for short-term passenger
flow forecasting. This model is intended to cater for various operational needs related
to passenger information, passenger flow regulation or operation planning. As well
as adapting to any spatial configuration, it is designed to combine heterogeneous
data sources and provides an intuitive representation of the causal spatio-temporal
relationships between flows. Its ability to deal with missing data allows to make real-
time predictions even in case of technical failures or absences of collection systems.

After a state of the art of short-term passenger flow forecasting, we present
Bayesian networks and their temporal extension (dynamic Bayesian networks), with
their associated learning and inference algorithms. We especially focus on Gaussian
mixture Bayesian networks, whose flexibility allows to approximate a wide range
of distributions and represent the nonlinear behaviour of flows. In this context, we
develop a learning algorithm that automatically optimizes the number of components
of Gaussian mixture models.

The data we use in our study are collected on the RATP urban rail network
and come from three different sources: ticket validation, on-board counts by wei-
ghing systems, and transport service. These data are combined through a common
spatial repository defined from a topological description of the transport network.
The structure of our model directly derives from their spatial relationships. Using
expert knowledge of the network, this structure is based on the causal dependencies
between passenger flows and their spatio-temporal neighbourhood. The incorpora-
tion of transport service, through train departure intervals, is one of the innovative

aspects of our method.



ABSTRACT

Applying our Bayesian network approach to Paris metro line 2, the obtained
results outperform those provided by other prediction methods. They evidence the
superiority of Gaussian mixture Bayesian networks compared to the use of simple
Gaussian distributions. They also illustrate the interest of exploiting the spatio-

temporal neighbourhood of flows, as well as the fundamental role of transport ser-

vice.
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Introduction

Contexte et problématique

Dans un contexte d’accroissement de la demande de déplacement en milieu ur-
bain, les pouvoirs publics sont confrontés a une saturation des infrastructures de
transport, impliquant de nombreux défis sociaux, économiques et environnemen-
taux. De plus en plus présentes dans notre quotidien, les nouvelles technologies de
Iinformation et de la communication jouent un role majeur dans la réponse a ces
défis. Avec I'avénement des systémes de transport intelligents, il est aujourd’hui
possible de mieux maitriser cette demande, en optimisant notamment la gestion et
I'utilisation des infrastructures, en développant de nouveaux services destinés aux

usagers ou en favorisant les reports vers des modes de transport durables.

La Régie Autonome des Transports Parisiens (RATP) est directement concernée
par ces enjeux. Principal opérateur de transport public de la région Ile-de-France,
elle exploite les 16 lignes du métro de Paris, la majeure partie des lignes A et B
du réseau express régional (RER) d’Tle-de-France, 8 lignes de tramway et plus de
350 lignes de bus. Malgré la complexité de son réseau, elle doit étre en mesure
d’assurer une qualité et une régularité de service constantes, tout en préservant la
sécurité et le confort des millions de voyageurs qui empruntent ses lignes chaque
jour. Cette excellence opérationnelle passe par une nécessaire maitrise des risques
de congestion, qui se traduit par la capacité a connaitre, mais aussi et surtout a
anticiper la demande tout au long du service.

La RATP collecte une grande diversité de données sur la mobilité des voya-
geurs au sein de son réseau (validations des titres de transport, comptages, en-
quétes origine-destination, etc.). Cependant, cette diversité est encore mal exploitée.
Chaque source de données est généralement traitée de maniére indépendante pour
répondre a un besoin métier précis. Bien souvent, elle posséde son propre référen-
tiel, ce qui complique sa mise en relation avec les autres sources. Cette organisation

des données « en silos », par ailleurs fréquente dans de nombreuses entreprises, est

13



14 INTRODUCTION

préjudiciable & une connaissance fine de la mobilité. Dans un réseau de transport
multimodal aussi vaste que celui d’Ile-de-France, la demande est soumise a l'in-
fluence de nombreux facteurs internes et externes, d’ou I'intérét d’exploiter toute la
richesse de l'information disponible.

Afin de prédire la demande de déplacement en Ile-de-France, la RATP développe
un certain nombre d’outils de modélisation, dont les plus connus sont sans doute
les modeles GLOBAL et IMPACT (Leblond et Garcia Castello, 2016). Basés sur
des données issues d’enquétes de mobilité, ces outils sont concus pour évaluer les
effets a long terme de changements d’infrastructures ou de politiques de transport.
N’étant pas destinés a la prévision en temps réel, ils ne prennent pas compte les
conditions courantes du réseau. Par conséquent, ils demeurent insensibles aux phé-
noménes imprévus ou non récurrents qui sont susceptibles d’impacter la demande
(aléas de loffre de transport, indisponibilité temporaire de certaines infrastructures,
événements générateurs d’affluence, etc.).

De ces observations émerge la question suivante : comment prédire la demande a
court terme en tenant compte de la diversité des données collectées en temps réel sur
le réseau? Cette problématique peut étre abordée sous plusieurs angles différents,
selon 'objectif recherché et les sources de données disponibles. Ainsi, une premiére
catégorie de travaux consiste a prédire des flux de voyageurs, c¢’est-a-dire le nombre
de voyageurs transitant par des endroits précis du réseau (les entrées des stations,
les départs des points d’arrét, etc.). D’autres travaux ont pour but d’estimer des
matrices origine-destination, c’est-a-dire le nombre de déplacements réalisés entre
des couples de lieux distincts (Toqué et al., 2016).

Dans le cadre de cette thése, notre objectif est d’élaborer un modéle d’appren-
tissage automatique permettant de prédire a court terme les flux de voyageurs du
réseau de la RATP. Pour que ce modéle soit applicable a grande échelle, il doit étre
capable de s’adapter a tout type de configuration spatiale, tout en proposant un for-
malisme suffisamment flexible pour intégrer des sources de données hétérogénes. Par
ailleurs, il doit étre robuste aux données manquantes, afin que les défaillances tech-
niques ou les absences de systémes de collecte ne compromettent pas la prédiction
en temps réel.

Ces travaux de recherche ouvrent la voie a de nombreuses applications indus-
trielles relatives a 'information voyageurs, la régulation des flux ou encore la plani-
fication de l'offre de transport. A titre d’exemple, les prédictions réalisées en temps
réel peuvent étre utilisées pour avertir les voyageurs des risques de congestion sur

leur parcours et améliorer ainsi leurs conditions de confort. Elles peuvent également
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permettre aux personnels en station de mieux anticiper la fréquentation de leurs
espaces et de déployer des dispositifs de régulation adéquats. Enfin, dans le cadre de
I’automatisation des lignes de transport, il est possible d’imaginer de futurs systémes

de pilotage capables d’adapter I'offre de transport a la demande en temps réel.

Démarche scientifique

Dans le chapitre 1 de cette thése, nous présentons la démarche générale de pré-
vision des flux & court terme, avant de réaliser un état de l'art des méthodes de
prédiction existantes. Bien que nos travaux s’appliquent a un réseau de transport
public, ce chapitre accorde une place importante aux méthodes développées dans le
contexte routier, dont la littérature est beaucoup plus étendue.

Nous proposons d’aborder la problématique de la prévision a court terme des
flux de voyageurs a travers une approche par les réseaux bayésiens. Issus du mariage
de la théorie des graphes et de la théorie des probabilités, ces modéles permettent
de représenter intuitivement des systémes qui évoluent de maniére non déterministe.
Leur intérét réside dans leur grande flexibilité, qui permet a ’expert de combiner
des données de sources diverses, mais aussi d’incorporer sa propre connaissance du
systéme étudié. De plus, leur mécanisme de transmission de I'information favorise le
développement d’algorithmes d’inférence capables de prédire en présence de données
incomplétes. Les réseaux bayésiens constituent donc des outils puissants pour la
modélisation de problémes industriels, comme en témoignent les travaux de Donat
(2009) appliqués a la maintenance préventive du réseau de la RATP.

Les réseaux bayésiens sont présentés dans le chapitre 2, avec les algorithmes d’ap-
prentissage et d’inférence qui leur sont associés. Nous nous intéressons notamment
a deux types de modéles :

— les réseaux bayésiens gaussiens, qui reposent sur I’hypothése de normalité des

données et de linéarité des relations entre les variables ;

— les réseaux bayésiens a mélanges gaussiens, plus complexes a manipuler mais

capables de modéliser des processus non linéaires.
Une partie importante de ce chapitre est également consacrée aux réseaux bayésiens
dynamiques, qui étendent le formalisme des réseaux bayésiens a la représentation
des relations temporelles entre les variables.

Les données utilisées dans le cadre de notre étude sont collectées sur le réseau
ferré de la RATP (métro et RER) et issues de trois sources distinctes : les vali-

dations des titres de transport, les comptages par pesée des voyageurs a bord des
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trains et l'offre de transport. Dans le chapitre 3, nous procédons tout d’abord a une
description de ces données, ainsi qu’a la définition d’un référentiel spatial permet-
tant de les associer. Dans un second temps, nous proposons un modéle de prévision
a court terme des flux de voyageurs basé sur les réseaux bayésiens dynamiques.
Déterminée a partir de considérations expertes sur le fonctionnement du réseau de
transport, la structure de ce modéle repose sur les relations de causalité spatio-
temporelles entre les flux. La prise en compte de l'offre de transport, dont 'impact
sur les flux est mis en évidence dans une courte expérimentation sur la gare RER de
Nanterre-Préfecture, constitue 'un des aspects novateurs de notre approche. Bien
que le terrain d’étude se limite au réseau ferré, notre démarche de modélisation s’ap-
puie sur des principes topologiques suffisamment génériques pour étre transposés a
d’autres types de réseaux.

Dans le chapitre 4, nous appliquons notre méthodologie a la prévision a court
terme des flux de la ligne 2 du métro de Paris. Au cours de cette expérimentation,
les distributions de probabilité locales du réseau bayésien dynamique sont d’abord
décrites par de simples gaussiennes, avant d’étre étendues aux modéles de mélanges
gaussiens. Les performances de notre approche sont également comparées a celles
obtenues par d’autres méthodes de prédiction, afin de mieux évaluer les bénéfices
des principes de construction développés dans cette thése.

Ces travaux sont réalisés dans le cadre d’une collaboration entre la RATP et
le laboratoire Entrepots, Représentation et Ingénierie des Connaissances (ERIC),
rattaché a I'Université de Lyon. Ils font I'objet de plusieurs publications dans des
actes de conférences en informatique (Roos et al., 2016, 2017a,b), ainsi que dans une

revue scientifique sur les transports (Roos et al., 2017c).



Chapitre 1

Prévision des flux a court terme

La notion de prévision a court terme peut étre définie comme la réalisation
de prédictions a un horizon restreint (en principe de quelques secondes a quelques
heures), a partir d’informations passées et actuelles. Dans le domaine des transports,
cette question est le plus souvent abordée dans le contexte routier, pour la prévision
de flux de véhicules. Couramment désigné sous le terme de prévision du « trafic »
a court terme, c’est dans ce contexte que sont introduites la plupart des méthodes
de prédiction. Par comparaison, il existe peu de travaux consacrés a la prévision a
court terme des flux de voyageurs d’un réseau de transport public. Une revue rapide
de ces travaux est effectuée dans la section 1.5. Dans le reste de ce chapitre, nous

nous référons essentiellement a la littérature sur la prévision du trafic.

1.1 Démarche de prévision des flux a court terme

La démarche de prévision des flux a court terme est décrite dans la figure 1.1.
En régle générale, le modéle est construit par apprentissage a partir d'un historique
de données. Cette étape peut étre réalisée en exploitant les caractéristiques spa-
tiales du réseau de transport, mais aussi la connaissance que posséde 'expert sur le
fonctionnement de ce réseau. Une fois le modéle construit, la prédiction est opérée
a partir des données collectées en temps réel. Ces données sont ensuite historisées
afin de permettre la mise a jour ultérieure du modéle. A noter que si la prédiction
doit obligatoirement étre opérée en temps réel, ce n’est pas nécessairement le cas de
I’apprentissage.

Dans les travaux sur la prévision du trafic a court terme, le niveau d’agrégation
des données varie généralement de quelques secondes a une heure. L’horizon de

prédiction est souvent limité a un seul pas de temps, bien que certains modéles
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FIGURE 1.1 Démarche de prévision des flux a court terme.

soient congus pour prédire & un horizon plus lointain (Vlahogianni et al., 2005 ; Min
et Wynter, 2011). Si la notion de trafic fait instinctivement référence aux flux de
véhicules, de plus en plus de réseaux sont équipés de systémes permettant de mesurer
d’autres types de variables (BITRE, 2014). Ainsi, la prévision de caractéristiques
telles que le temps de parcours (van Lint, 2008 ; Fei et al., 2011 ; Haworth et Cheng,
2012 ; Zheng et van Zuylen, 2013), la vitesse (Ishak et Alecsandru, 2004 ; Chandra et
Al-Deek, 2009) ou la densité de véhicules (Quek et al., 2006 ; Celikoglu, 2013) suscite
un intérét croissant. Par analogie avec 'objet de notre étude, nous nous concentrons

principalement sur les méthodes de prévision des flux dans la suite de ce chapitre.

1.2 Panorama des méthodes de prédiction

Les premiéres recherches sur la prévision du trafic & court terme remontent a la
fin des années 1970 (Ahmed et Cook, 1979). Aujourd’hui, la littérature du domaine
est si vaste qu’il est difficile de recenser I'ensemble des travaux existants. C’est
pourquoi notre objectif n’est pas de présenter une liste exhaustive de ces travaux,
mais de citer les plus représentatifs d’entre eux. Pour des états de ’art plus complets,
nous invitons le lecteur a se référer aux articles de Vlahogianni et al. (2004, 2014)
ou a la thése de Haworth (2014).

Bien qu’aucune typologie des méthodes de prédiction ne semble faire consen-
sus, la plupart des auteurs tendent a distinguer les approches paramétriques des
approches non paramétriques (Smith et al., 2002 ; Vlahogianni et al., 2004 ; van
Hinsbergen et al., 2007 ; van Lint et van Hinsbergen, 2012 ; Haworth, 2014). Un
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modeéle est paramétrique si sa structure (autrement dit son nombre de paramétres)
est prédéfinie et que ses paramétres sont estimés a partir des données. A I'inverse,
il est non paramétrique si sa structure doit étre, au méme titre que ses paramétres,
déterminée a partir des données (van Hinsbergen et al., 2007). Cette distinction
n’est pas toujours évidente, étant donné qu'un méme type de méthode peut étre
associé aux deux catégories. A titre d’exemple, un réseau bayésien dont la structure
graphique et le type de distribution de probabilité sont fixés a l'avance constitue
un modeéle paramétrique. En revanche, s’il n’existe aucun apriori sur sa structure,
alors il peut étre assimilé & un modéle non paramétrique. Dans cette section, et
afin de faciliter la lecture, nous traitons les réseaux bayésiens comme des modéles
paramétriques, dans la mesure ou des hypothéses fortes (liées a la nature du trafic)
régissent la construction de leur structure. Au préalable, nous introduisons briéve-
ment les méthodes naives, pour lesquelles aucune structure ni parameétres ne sont

déduits des données.

1.2.1 Méthodes naives

Les méthodes naives sont fréquemment utilisées en raison de leur facilité d’im-
plémentation et de leur faible complexité en temps de calcul. Cependant, leurs per-
formances de prédiction demeurent généralement limitées. Parmi ces méthodes, la
marche aléatoire consiste a prédire les flux en se basant sur I'observation la plus
récente. Exploitant uniquement les données collectées en temps réel, sa principale
faiblesse réside dans son incapacité a prendre en compte les patterns historiques du
trafic (Williams et Hoel, 2003).

La moyenne historique consiste a prédire les flux en calculant la moyenne de leurs
valeurs passées aux pas de temps correspondants. A I'inverse de la marche aléatoire,
cette méthode repose donc uniquement sur des données historiques. Son incapacité
a prendre en compte les conditions courantes du trafic ne lui permet pas de réagir
a des événements inattendus, tels que les incidents qui surviennent sur le réseau
(Smith et Demetsky, 1997). Afin de pallier cette lacune, des données collectées en
temps réel sont parfois introduites dans la prédiction, comme dans le cas du lissage

exponentiel simple (Williams et Hoel, 2003).

1.2.2 Meéthodes paramétriques

La structure d’'un modéle paramétrique est définie & partir de considérations

théoriques sur le trafic (van Lint et van Hinsbergen, 2012), incluant par exemple
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de la connaissance experte sur les processus dynamiques qui régissent les flux. Une
attention particuliére doit cependant étre accordée a la validité des hypothéses de
départ, afin de ne pas dégrader la qualité de la prédiction.

Basés sur la nature stochastique du trafic (Vlahogianni et al., 2004), les modéles
autorégressifs & moyenne mobile intégrée (ARIMA) font partie des méthodes para-
métriques les plus fréquemment appliquées a la prévision du trafic & court terme.
Introduits par Ahmed et Cook (1979) et Levin et Tsao (1980), ils connaissent un
essor important dans les années 1990 (Hamed et al., 1995 ; Kirby et al., 1997 ; Lee et
Fambro, 1999). Cependant, Davis et al. (1990) mettent en évidence le fait que les pré-
dictions se concentrent autour des valeurs moyennes et tendent a ignorer les valeurs
extrémes, ce qui représente un inconvénient majeur au regard des larges fluctuations
du trafic. Afin d’améliorer les performances, un certain nombre de variantes sont
proposées, telles que les modéles ARIMA saisonniers (SARIMA) (Williams et al.,
1998), ARIMA avec variables exogénes (ARIMAX) (Williams, 2001), ARMA vecto-
riels (VARMA), ARIMA spatio-temporels (STARIMA) (Kamarianakis et Prastacos,
2005), ou encore les modéles autorégressifs généralisés conditionnellement hétéros-
cédastiques (GARCH) (Kamarianakis et al., 2005).

Une partie significative de la littérature est également consacrée aux modéles
espace-état. Estimés a l'aide du filtre de Kalman (Kalman, 1960), leur capacité a
représenter des processus physiques les rend particuliérement adaptés a la prévision
du trafic a court terme. Initialement utilisés par Okutani et Stephanedes (1984), leur
efficacité en contexte multivarié est mise en évidence par Whittaker et al. (1997),
tandis que Stathopoulos et Karlaftis (2003) démontrent leur supériorité par rapport
a de simples modéles ARIMA. Dans les travaux de Wang et Papageorgiou (2005),
une extension du filtre de Kalman est proposée afin de permettre la modélisation de
systémes non linéaires.

Depuis quelques années, les réseaux bayésiens connaissent une popularité crois-
sante dans la prévision du trafic a court terme. La structure graphique de ces mo-
déles constitue un outil naturel pour la représentation des relations de dépendance
(et d’indépendance) spatio-temporelles entre les flux. Leur intérét réside également
dans leur capacité a gérer les données manquantes (Whitlock et Queen, 2000 ; Sun
et al., 2006). Dans le cadre de leurs travaux, Whitlock et Queen (2000) et Queen
et Albers (2009) développent un modéle dynamique multirégressif (Queen et Smith,
1993) qui permet de prendre en compte les changements soudains de 'état du tra-
fic en procédant a des interventions externes. Dans 'approche de Sun et al. (2005,

2006), les relations statistiques entre les flux sont décrites par des modéles de mé-
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langes gaussiens, dont la flexibilité permet d’approximer une grande variété de dis-
tributions. Zhu et al. (2016) utilisent quant a eux des réseaux bayésiens gaussiens

et ajoutent des variables discrétes pour améliorer les performances de prédiction.

1.2.3 Meéthodes non paramétriques

Dans le cas des méthodes non paramétriques, la structure du modéle est, au
méme titre que les paramétres, déterminée a partir des données. C’est pourquoi
ces méthodes requiérent souvent davantage de données que les méthodes paramé-
triques. Leur flexibilité leur confére une meilleure capacité a modéliser les processus
dynamiques non linéaires, sans qu’il soit nécessaire de connaitre préalablement ces
processus. En revanche, le fait que la structure dérive des données peut s’avérer
problématique en cas d’événements non observés (van Hinsbergen et al., 2007). Par
ailleurs, la recherche du juste équilibre entre la complexité de la structure et la qua-
lité de la prédiction constitue également un défi de 'apprentissage (van Lint et van
Hinsbergen, 2012).

Basées sur la reconnaissance de formes, les méthodes de régression non paramé-
trique permettent de modéliser le comportement chaotique du trafic (Smith et al.,
2002). Elles ont I'avantage d’étre rapides a implémenter et facilement compréhen-
sibles par les praticiens (Clark, 2003). Appliquée depuis le début des années 1990
(Davis et Nihan, 1991), la méthode des k plus proches voisins offre de bonnes per-
formances de prédiction, surpassant par exemple la moyenne historique, les modéles
ARIMA et les réseaux de neurones dans les travaux de Smith et Demetsky (1997).
Sa capacité a exploiter la nature multivariée du trafic est illustrée par Clark (2003).
Plus récemment, certains auteurs s’intéressent également a la méthode de régression
a noyau, avec des résultats prometteurs (Sun et Chen, 2008 ; Huang et Sun, 2013).
Haworth et Cheng (2012) montrent toutefois que ce type d’approche tend a produire
des résultats similaires a ceux des k plus proches voisins.

Les réseaux de neurones artificiels sont utilisés dans de nombreuses applications
du domaine des transports (Dougherty, 1995). Tls constituent un outil puissant pour
la modélisation des relations non linéaires en contexte multivarié, bien que leur as-
pect « boite noire » rende leur interprétation difficile (Zhang et al., 1998). Dans le
cadre de la prévision du trafic & court terme, les perceptrons multicouches propo-
sés a l'origine produisent parfois des résultats mitigés (Smith et Demetsky, 1994 ;
Dougherty et Cobbett, 1997 ; Kirby et al., 1997). Toutefois, la diversification des

architectures et des méthodes d’apprentissage permet d’aboutir a des modéles beau-
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coup plus performants, tels que les réseaux de neurones a fonction de base radiale
(Park et al., 1998), a logique floue (Yin et al., 2002), & ondelettes (Jiang et Adeli,
2005), génétiquement, optimisés (Vlahogianni et al., 2005) ou combinés bayésiens
(Zheng et al., 2006). Avec I'avénement de 'apprentissage profond, ces modéles bhé-
néficient aujourd’hui d’une grande popularité (Huang et al., 2014 ; Lv et al., 2015).

Si la régression non paramétrique et les réseaux de neurones sont largement ap-
pliqués a la prévision du trafic a court terme, une derniére méthode mérite d’étre
évoquée : la régression a vecteurs de support. Issue des travaux de Cortes et Vapnik
(1995) sur les machines a vecteurs de support, cette méthode permet de pallier les
problémes de surapprentissage et de convergence vers des minimums locaux auxquels
sont notamment confrontés les réseaux de neurones (Zhang et Xie, 2008). C’est pour-

quoi elle tend a surpasser ces derniers dans un certain nombre d’expérimentations
(Zhang et Xie, 2008 ; Castro-Neto et al., 2009 ; Hong, 2011).

1.2.4 Comparaison des méthodes de prédiction

Nous avons présenté un panorama des méthodes naives, paramétriques et non
paramétriques destinées a la prévision du trafic & court terme. Or comme le souligne
Haworth (2014), il n’existe pas de consensus sur la méthode la plus adaptée. Ce
constat vient du fait que les modéles élaborés sont de plus en plus sophistiqués et
impliquent donc des temps d’'implémentation plus longs. Par conséquent, les auteurs
préférent comparer leur approche a des méthodes plus simples a mettre en ceuvre.
Karlaftis et Vlahogianni (2011) suggérent ainsi que de nombreux travaux de com-
paraison sont biaisés, en particulier lorsqu’ils confrontent des modéles non linéaires
complexes a des modéles linéaires basiques.

La difficulté a comparer les méthodes de prédiction existantes s’explique égale-
ment par la disparité des jeux de données utilisés dans les différentes études. Cha-
cun d’entre eux provient en effet d’un terrain d’application spécifique et posséde
ses propres caractéristiques (résolution spatiale et temporelle, niveau de bruit, etc.)
(Haworth, 2014). En outre, les critéres d’évaluation des performances ne sont pas
nécessairement les mémes d’une étude a 'autre (Vlahogianni et al., 2004).

Haworth (2014) établit une matrice de confusion indiquant le nombre d’études
comparatives dans lesquelles chaque type de méthode obtient de meilleures perfor-
mances que les autres. Il en ressort une légéere tendance des méthodes non linéaires
a surpasser les méthodes linéaires. En outre, les réseaux de neurones obtiennent

de trés bonnes performances générales, bien que les méthodes a noyaux semblent
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produire de meilleurs résultats.

Les travaux de Stathopoulos et Karlaftis (2003) et Vlahogianni et al. (2005,
2007) font partie des rares études a étre conduites dans des conditions identiques,
avec le méme jeu de données issu du réseau routier d’Athénes. Les résultats de
ces études montrent que le réseau de neurones modulaire génétiquement optimisé de
Vlahogianni et al. (2007) obtient de meilleures performances que les modéles ARIMA
et espace-état de Stathopoulos et Karlaftis (2003), ainsi que des autres réseaux de
neurones développés par Vlahogianni et al. (2005).

Dans une expérimentation plus récente, Chen et al. (2012) comparent une grande
variété de méthodes pour différents niveaux d’agrégation des données (de 3 a 15
minutes). Aux échelles temporelles les plus fines, les modéles ARIMA se révélent
supérieurs a la plupart des méthodes non linéaires. Lorsque 1'échelle augmente, les
méthodes des k plus proches voisins, des réseaux bayésiens ou encore de lissage
exponentiel obtiennent les meilleurs résultats. Contrairement & beaucoup d’autres
travaux, les réseaux de neurones et la régression a vecteurs de support affichent ici
des performances limitées. Ces résultats illustrent bien ’absence d’existence d’une
méthode de prédiction « idéale » et que le choix de celle-ci est étroitement lié a la

nature des données utilisées.

1.3 Voisinage spatio-temporel

La notion de voisinage spatio-temporel fait référence a I'information spatialement
et temporellement voisine utilisée pour prédire une quantité & un endroit et un
instant donnés. La pertinence de cette information peut étre déterminée a partir
d’hypothéses sur les processus physiques du trafic ou a 'aide de mesures statistiques
de dépendance (Haworth, 2014).

La plupart des approches de prévision du trafic & court terme traitent les flux
comme des processus exclusivement temporels. Bien que la structure spatiale des
données joue un role capital dans la prédiction, une minorité de méthodes prennent
en compte cette information. Dans le modéle STARIMA, Kamarianakis et Prastacos
(2005) utilisent une matrice de pondération spatiale estimée a partir des distances
entre les différents points de collecte. Dans les modéles espace-état, la dynamique
spatio-temporelle du trafic est traduite par les équations de transition d’état (Whit-
taker et al., 1997). Dans les approches par les réseaux de neurones, le voisinage
spatio-temporel peut étre introduit en entrée du modéle (Yin et al., 2002 ; Vlaho-

gianni et al., 2005, 2007 ; Sun et al., 2012), voire explicitement représenté dans sa
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structure interne (van Lint et al., 2005).

La structure des réseaux bayésiens permet de décrire de maniére intuitive 1’évo-
lution spatio-temporelle du trafic. Les relations de dépendance et d’indépendance
conditionnelles entre les flux sont représentées par un graphe orienté sans circuit.
Dans les travaux de Whitlock et Queen (2000) et Queen et Albers (2009), ce graphe
est construit a partir des relations de causalité entre les flux adjacents. Sun et al.
(2006) et Zhu et al. (2016) reprennent ce principe en introduisant un décalage tem-
porel entre les flux. [.’avantage de ces approches est que la structure du modéle
dérive directement de la topologie du réseau de transport. Sun et al. (2005) pro-
posent une méthodologie 1égérement différente en sélectionnant les flux utilisés dans
la prédiction a 'aide du coefficient de corrélation de Pearson. Au final, les réseaux
bayésiens développés par Sun et al. (2005, 2006) se révélent plus performants que
les chaines de Markov, qui exploitent uniquement les valeurs historiques des flux a
prédire (Yu et al., 2003).

1.4 Données manquantes

En situation réelle, les systémes de collecte des données peuvent étre sujets a des
périodes d’inactivité, du fait par exemple de défaillances techniques. Les données re-
cueillies sont donc souvent incomplétes, ce qui complexifie 'apprentissage du modéle,
mais aussi et surtout son application en temps réel. Les données manquantes sont
habituellement classées en trois catégories (Rubin, 1976 ; Little et Rubin, 1987) :

— les données manquantes complétement aléatoires (MCAR), dont la probabi-

lité d’absence est indépendante des valeurs observées ou manquantes ;

— les données manquantes aléatoires (MAR), dont la probabilité d’absence dé-

pend uniquement des valeurs observées ;
les données manquantes non aléatoires (NMAR), dont la probabilité d’ab-
sence dépend des valeurs manquantes.

Les données MCAR sont aléatoirement dispersées dans le jeu de données et ne
biaisent donc pas la prédiction. Les données MAR sont également faciles a traiter,
dans la mesure ou l'information observée est suffisante pour estimer leur distribu-
tion. En revanche, le cas des données NMAR est plus compliqué & appréhender car
il entraine la sous-représentation de certaines situations. Il est alors nécessaire d’in-
corporer de I'information externe pour revenir au cas MCAR ou MAR (Naim et al.,
2011). En pratique, il est souvent difficile de prouver le caractére aléatoire ou non

des données manquantes (celles-ci étant, par définition, non observées). Par souci
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de simplification, de nombreux auteurs partent de I'hypothése que ces données sont
MCAR ou MAR.

Dans le contexte de la prévision du trafic, la majorité des méthodes d’imputa-
tion des données sont univariées. En d’autres termes, les valeurs manquantes d’un
flux sont estimées uniquement a partir de ses valeurs observées. Zhong et al. (2004)
comparent plusieurs approches basées sur des modéles factoriels, ARIMA, la ré-
gression localement pondérée et les réseaux de neurones a délais temporels. Qu
et al. (2009) proposent quant a eux une méthode d’analyse en composantes princi-
pales probabiliste. Afin d’améliorer la robustesse des estimations, Ni et al. (2005)
présentent une méthode d’imputation multiple consistant & réaliser plusieurs esti-
mations pour chaque valeur manquante. Comme le soulignent Haworth et Cheng
(2012), les méthodes univariées sont difficilement applicables aux longues séries de
données manquantes. Une maniére de résoudre ce probléme est d’utiliser des ap-
proches multivariées, prenant notamment en compte I'information spatiale (Zhang
et Liu, 2009 ; Li et al., 2013a).

Malgré quelques exceptions (Chen et al., 2003, 2012), peu de méthodes d’impu-
tation sont congues pour opérer en temps réel. De fait, une trés grande majorité de
modéles de prévision du trafic reposent sur I’hypothése que les données sont com-
plétes et sont donc mal équipés pour fonctionner en présence de données manquantes
(Haworth, 2014). Certains modéles sont toutefois capables de gérer cette situation.
Par exemple, 'approche par les réseaux de neurones espace-état de van Lint et al.
(2005) intégre une couche de prétraitement combinant des méthodes d’interpolation
spatiale et de lissage exponentiel. Haworth et Cheng (2012) utilisent un modéle de
régression a noyau exploitant le voisinage spatio-temporel et permettant de prédire
en présence de données NMAR. A noter que ces deux études ne visent pas a prédire
des flux de trafic, mais des temps de parcours.

Les réseaux bayésiens se démarquent des autres modéles par leur capacité in-
trinséque a gérer les données incomplétes. Dans le modéle dynamique multirégressif
de Whitlock et Queen (2000), les valeurs manquantes sont estimées par inférence
approchée a 'aide d’une méthode de Monte-Carlo par chaines de Markov. Dans le
réseau bayésien étendu de Sun et al. (2006), les flux manquants sont directement
remplacés par leurs parents dans le graphe. Si cette méthode permet de conserver
les relations de causalité entre les flux amont et aval, les algorithmes utilisés né-
cessitent I'observation compléte des parents des flux écartés. Dans la mesure ot les
flux partiellement observés ne peuvent pas étre intégrés dans la modélisation, cette

contrainte peut potentiellement engendrer une perte significative d’information.
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1.5 Flux de voyageurs

Tout au long de ce chapitre, la problématique de la prévision des flux a court
terme a été exclusivement abordée dans le contexte routier. Or dans le cadre de
ces travaux de thése, nous nous intéressons aux flux de voyageurs d’un réseau de
transport public. Si la plupart des approches que nous avons présentées peuvent
étre transposées a notre terrain d’étude, il convient de se pencher sur les méthodes

spécifiquement développées pour ce type de réseau.

Il existe peu de travaux consacrés a la prévision a court terme des flux de voya-
geurs dans la littérature. Comme le soulignent Ma et al. (2014), les méthodes de
prévision de la demande de transport public sont en majorité congues pour la pla-
nification & long terme. Une présentation de ces méthodes peut étre trouvée dans
I'ouvrage de Ortizar et Willumsen (2011). Le nombre limité de recherches sur 1'as-
pect court terme s’explique peut-étre par deux raisons. Tout d’abord, ce domaine
d’application est relativement récent, la plupart des travaux ayant été réalisés au
cours de la derniére décennie. Ensuite, de nombreux réseaux sont encore insuffisam-
ment équipés de systémes permettant de mesurer les flux de voyageurs en temps réel,
ce qui entrave la mise en ceuvre de tels modéles. Notons toutefois que ce champ de
recherche est particuliérement actif en Chine, ou plusieurs études sont notamment
réalisées sur le métro de Pékin (Li et al., 2013b ; Sun et al., 2014, 2015 ; Jiao et al.,
2016). Sur le réseau de transport public d’Tle-de-France, nous pouvons citer les tra-
vaux de Toqué et al. (2017), qui comparent les performances de réseaux de neurones

récurrents a celles de foréts aléatoires pour la prévision de flux multimodaux.

Bien que peu répandues, les méthodes de prévision a court terme élaborées dans
le contexte des transports publics connaissent une diversité comparable aux mé-
thodes développées dans le contexte routier. Il est par exemple possible de trouver
des approches basées sur les séries temporelles (Xue et al., 2015), les modéles espace-
état (Jiao et al., 2016), la régression non paramétrique (Sun et al., 2014) ou encore
les machines a vecteurs de support (Chen et al., 2011 ; Sun et al., 2015). Toutefois,
une certaine préférence semble étre accordée aux approches basées sur les réseaux
de neurones (Celikoglu et Cigizoglu, 2007 ; Wei et Chen, 2012 ; Li et al., 2013b ;
Zhang et al., 2013 ; Toqué et al., 2017).

Dans la plupart des travaux, les flux de voyageurs sont mesurés par le biais des
validations des titres de transport. Outre I'information relative au flux a prédire,
certains modeéles prennent en compte le voisinage spatio-temporel, soit en intégrant

directement les flux adjacents (Li et al., 2013b), soit en sélectionnant les flux perti-
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nents a Paide de mesures de corrélation (Jiao et al., 2016). Des données externes au
réseau sont également exploitées, telles que les facteurs calendaires (Wei et Chen,
2012 ; Li et al., 2013b ; Toqué et al., 2017), les conditions météorologiques (Li et al.,
2013b) ou méme les événements extraits des réseaux sociaux (Ni et al., 2017). En
I’état actuel de nos recherches, aucune méthode ne semble tenir compte de l'offre de
transport fournie par 'opérateur de transport public. Pourtant, cette information

joue un role capital dans la prédiction, comme nous allons le voir dans la suite de

cette theése.
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CHAPITRE 1. PREVISION DES FLUX A COURT TERME



Chapitre 2

Réseaux bayésiens

Dans le chapitre 1, nous avons mis en évidence la diversité des méthodes de pré-
vision des flux a court terme. S’il n’existe pas de consensus sur la méthode la plus
appropriée, nous avons vu que les réseaux bayésiens suscitent un intérét croissant en
raison de leur représentation intuitive des relations de causalité spatio-temporelles
entre les flux, ainsi que de leur capacité intrinséque a gérer les données manquantes.
Dans ce chapitre, nous présentons les algorithmes d’apprentissage et d’inférence
associés a ce formalisme. Notre étude se concentre sur deux types de réseaux bayé-
siens continus : les réseaux bayésiens gaussiens et les réseaux bayésiens a mélanges
gaussiens. A partir de la section 2.6, nous nous intéressons plus spécifiquement aux
réseaux bayésiens dynamiques, qui permettent de représenter des systémes qui évo-

luent au cours du temps.

2.1 Introduction aux réseaux bayésiens

2.1.1 Modéles graphiques probabilistes

Dans la plupart des applications du monde réel, nous ne disposons que d’obser-
vations partielles du systéme que nous cherchons a modéliser. Notre connaissance
limitée de ce systéme engendre une part d’incertitude qui doit étre prise en compte
dans le raisonnement. Situés au croisement de la théorie des graphes et de la théorie
des probabilités, les modéeles graphiques probabilistes constituent un ensemble d’ou-
tils permettant de raisonner dans I'incertain (Koller et Friedman, 2009). Ces modéles
représentent les relations de dépendance et d’indépendance conditionnelle entre des
variables aléatoires par un graphe, et traduisent ces relations de maniére quantitative
par une distribution de probabilité jointe entre les nceuds. Leur structure graphique

fournit une interface intuitive qui facilite leur interprétation par l'utilisateur. Elle
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est a la base d'une représentation compacte de la distribution jointe, sur laquelle
reposent de nombreux algorithmes d’apprentissage et d’inférence. Enfin, la flexibi-
lité de ce formalisme permet a un expert de combiner des informations de sources
diverses, provenant aussi bien des données que de ses propres connaissances.

Il existe plusieurs classes de modéles graphiques probabilistes dans la littérature.
Les plus étudiées sont sans doute les champs aléatoires de Markov, dont la structure
est non orientée (Kindermann et Snell, 1980), et les réseaux bayésiens, que nous
présentons dans ce chapitre. Introduits par Judea Pearl a la fin des années 1980
(Pearl, 1988), les réseaux bayésiens sont des modéles graphiques probabilistes dont
la structure se caractérise par un graphe orienté sans circuit. De ce fait, ils s’avérent
particulierement adaptés a la représentation des relations de causalité entre les va-
riables. Ces modéles se retrouvent dans de nombreux domaines d’application, tels
que le diagnostic médical (Lucas et al., 2004), la bioinformatique (Friedman et al.,
2000), I'analyse des risques (Weber et al., 2012), la sécurité informatique (Kruegel

3

et al., 2003) et bien d’autres (Pourret et al., 2008).

2.1.2 Notions de théorie des graphes

Avant de définir formellement les réseaux bayésiens, il est nécessaire d’expliciter

un certain nombre de notions issues de la théorie des graphes :

Graphe orienté : Un graphe orienté est un couple G = (V, E), ou V est un
ensemble de neeuds et £ C V' x V un ensemble d’arcs orientés reliant chacun
un couple de neeuds. Si (u,v) € E, alors on dit que u est un « parent » de v

et v un « enfant » de w.

Chemin : Un chemin est une suite de nceuds (vq,...,v,) (n > 2) telle que,
pour tout ¢ € {1,...,n— 1}, (v;,v;11) € E. Pour deux nceuds de ce chemin
v; et v; tels que ¢ < 7, alors on dit que v; est un « ascendant » de v; et v; un

« descendant » de v;.
Circuit : Un circuit est un chemin (vy,...,v,) tel que vy = v,.

Chaine : Une chaine est une suite de noeuds (vy,...,v,) (n > 2) telle que, pour
tout i € {1,...,n — 1}, (v;,v;41) € E ou (vi41,v;) € E. Contrairement a un
chemin, une chaine ne tient donc pas compte de I'orientation des arcs.

D-séparation : Soient A, B et Z trois sous-ensembles de nceuds disjoints. A
et B sont d-séparés par Z si, pour toute chaine ¢ entre un nceud de A et un
nceud de B, au moins 'une des conditions suivantes est satisfaite :

— ¢ contient une chaine de type u — z — v ou u < z < v telle que z € 7 ;
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¢ contient une chaine de type u < z — v telle que z € Z;
— ¢ contient une chaine de type u — w < v telle que w ¢ Z et, pour tout

x descendant de w, x ¢ Z.

2.1.3 Définition des réseaux bayésiens

Un réseau bayésien peut étre défini comme un couple B = (G, O) tel que :

— G = (V,E) est un graphe orienté sans circuit dont I'ensemble des nceuds
V' est associé de maniére bijective & un ensemble de variables aléatoires
{Xy,..., X} Y

— 0= {Qxl‘paxl - ,9Xn‘paxn} est un ensemble de paramétres tel que «9Xi|paxl_
permet de décrire la distribution de probabilité de X; conditionnellement &
ses parents Pay, dans G.

D’aprés la propriété de Markov locale, toute variable d’un réseau bayésien est
indépendante de ses non-descendants conditionnellement & ses parents. De ce fait,
la distribution jointe sur ’ensemble des variables peut étre représentée de maniére
compacte (Pearl, 1988) :

n

p(X1,..., X,) = [ [ p(XilPax,). (2.1)
i=1

Cette décomposition de la distribution jointe globale en un produit de distributions
conditionnelles locales est a la base d’algorithmes d’inférence permettant de calculer
la probabilité de n’importe quelle variable du modéle a partir de I’observation, méme
partielle, des autres variables. Ces algorithmes sont assimilables & des méthodes de
propagation d’information dans un graphe (Leray, 2006). Nous les abordons plus en

détail dans la sous-section 2.6.5, dans le cadre des réseaux bayésiens dynamiques.
Les travaux de Verma et Pearl (1988) montrent que les indépendances condi-
tionnelles encodées dans un réseau bayésien sont étroitement liées a la notion de
d-séparation. Si deux sous-ensembles de variables A et B sont d-séparés par un troi-
sieme sous-ensemble Z, alors A est indépendant de B conditionnellement a Z. En
d’autres termes, 'information circulant entre A et B est bloquée par Z. Ainsi, dans
le réseau bayésien donné en exemple dans la figure 2.1, la variable X5 est indépen-
dante de X, X4 et X; conditionnellement a X,. Elle est également indépendante de

X conditionnellement a X3. Nous retrouvons bien au passage la propriété de Mar-

1. Du fait de cette bijection, les notions de variable et de nceud peuvent étre employées de
maniére interchangeable.
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OO
QOO
ORNO

FIGURE 2.1 — Exemple de réseau bayésien.

kov locale, puisque X5 est indépendante de ses non-descendants conditionnellement
a ses parents.

Comme le relévent Naim et al. (2011), la plupart des travaux sur les réseaux
bayésiens supposent que les variables utilisées sont discrétes. En présence de variables
continues, deux types de stratégie peuvent étre mis en place :

— la discrétisation des variables;

— Tl'utilisation de distributions de probabilité continues, dont les paramétres

sont déterminés de maniére experte ou appris a partir des données.
Bien que la premiére option soit souvent privilégiée (Naim et al., 2011), la perte
d’information qu’elle engendre peut s’avérer problématique dans certaines situations.
C’est pourquoi nous nous intéressons dans notre étude aux réseaux bayésiens dont
les variables sont continues et ne subissent pas de discrétisation préalable. Le cas
discret étant traité dans de nombreux ouvrages, nous référons le lecteur a Koller
et Friedman (2009), Neapolitan (2004) ou encore, dans la littérature francophone, a
Naim et al. (2011) et & Leray (2006). Le cas hybride (variables continues et discrétes)
est également abordé dans 'ouvrage de Koller et Friedman (2009). Notons enfin
que si la plupart des algorithmes d’apprentissage et d’inférence sont développés
dans le cadre des réseaux bayésiens discrets, la majorité d’entre eux sont aisément

transposables aux réseaux bayésiens continus.

2.2 Reéseaux bayésiens gaussiens

2.2.1 Définition

D’apreés les travaux de Shachter et Kenley (1989), un réseau bayésien est gaussien

si la distribution de probabilité jointe sur I’ensemble des variables est une distribution
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gaussienne multivariée de densité :
1
e
(27m)"*det(2)"/?

—La—p) S (z—p) (2.2)

)

p(x) = N(z|p, %) =

ol u est le vecteur moyenne et Y la matrice de covariance. det(X) et 7! désignent
respectivement le déterminant et la matrice inverse de 3, tandis que (z — ,LL)T désigne
la transposée de (x — p).

Dans un réseau bayésien gaussien, la densité jointe globale se décompose en
un produit de densités conditionnelles locales décrites par des modéles linéaires

gaussiens univariés :
p(X;|Pax,) = N (X;|Bo; + B Pax,, o), (2:3)

ou So;, Pi et o; sont les paramétres de p(X;|Pay,) (f; étant un scalaire et 3; un vec-
teur de méme taille que Pay,). En d’autres termes, chaque variable est une fonction
linéaire de ses parents. L’équivalence entre la représentation multivariée globale et
la représentation linéaire locale, ainsi que les transformations permettant de passer

de 'une a Pautre, sont mises en évidence dans les travaux de Wermuth (1980).

2.2.2 Apprentissage des paramétres

Nous souhaitons déterminer les parameétres d’un réseau bayésien gaussien dont
la structure graphique est connue. Pour ce faire, nous disposons d’un ensemble de
données composé de N observations complétes X = {x!',... 2V}. Notre objectif
est de trouver les parameétres qui expliquent le mieux ces données, autrement dit de
réaliser un « apprentissage » des paramétres a partir des données.

La méthode d’apprentissage la plus couramment utilisée est celle du maximum

de vraisemblance. Elle consiste a estimer les paramétres :
©" = argmax L(O|X), (2.4)
e
ou L£(O]X) est la vraisemblance de © sachant X :

L(O]|X) = p(X|0) = Hp 2"O). (2.5)

D’un point de vue analytique, il est souvent plus facile de maximiser la log-vraisemblance

plutot que la vraisemblance elle-méme :

((0]X) =log L(O|X) = Zlogp ™O). (2.6)



34 CHAPITRE 2. RESEAUX BAYESIENS

Soient zi" et pa’y, les valeurs respectives de X; et Pay, pour 'observation z™. En
appliquant la propriété de décomposition des réseaux bayésiens, la log-vraisemblance

se décompose en une somme de termes locaux indépendants :
N n
(olx) = 3 log (Hp(xz"\pa%,@)
m=1 i=1
N n
=D D logp(a"|pak,, ) (2.7)

m=1 i=1

((0x,pax, | X) -

i=1

3

Maximiser cette log-vraisemblance globale revient donc a maximiser chaque log-
vraisemblance conditionnelle locale. Dans un réseau bayésien gaussien, il est donc
possible d’estimer les paramétres de chaque modéle linéaire gaussien de maniére
indépendante, ce qui simplifie les calculs.

Considérons le modéle linéaire gaussien décrivant p(X;|Pay,). D’aprés la dé-
marche détaillée par Koller et Friedman (2009), I'estimation des paramétres de cette
distribution s’effectue en deux temps. Elle consiste tout d’abord a estimer les para-
métres p; et 3; de la distribution jointe gaussienne p(X;, Pay,) (ce qui est trivial),
puis & en déduire les paramétres de p(X;|Pay,) a laide la distribution marginale
p(Pay;) :

p(X;, Pay;)

Xi Pax. ) =
PRI = o)

(2.8)

Hig 2,1 E1‘2,2
paramétres de p(X;), o et Xipo les paramétres de p(Pay,) et ;5 = Zile un

. 3. 3.
En partitionnant p; = (H”> et X; = <EZ171 Zl’2> tel que p;y et X;; ; sont les

vecteur ligne de méme taille que Pay,, les paramétres de p(X;|Pax,) s’obtiennent de

la maniére suivante :

Bo; = iy — Ei1,22i2,271,ui2
B = Ez‘1,22i2,2_1 (2.9)

2 -1
0, = Eil,l - Zi1,22i2,2 Ei2,1 .

Une méthode d’apprentissage alternative est proposée par Geiger et Heckerman
(1994). Elle consiste a estimer les paramétres du réseau bayésien gaussien de maniére
globale, a partir de la distribution gaussienne multivariée qu’il représente. Une des-

cription détaillée de cette méthode est fournie dans 'ouvrage de Neapolitan (2004).
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2.3 Réseaux bayésiens a mélanges gaussiens

2.3.1 Définition

L’utilisation des réseaux bayésiens gaussiens repose sur ’hypotheése que les don-
nées suivent une distribution gaussienne et que les relations entre les variables sont
linéaires. Or dans bon nombre de situations, il arrive que cette hypothése se révéle
trop restrictive. C’est pourquoi certains auteurs choisissent de se tourner vers un
type de distribution plus flexible : les modéles de mélanges gaussiens. Ces derniers

se caractérisent par une somme pondérée de distributions gaussiennes :

Zaj (x|p;, ;) , (2.10)

ou les proportions de mélange «y,...ap sont telles que «; > 0 pour tout j et
M «; = 1. Plusieurs raisons expliquent l'intérét de ce type de distribution (Sun
j=1%j y

et al., 2006) :

de nombreux processus naturels suivent une distribution gaussienne;

— les distributions gaussiennes sont relativement simples a manipuler d’un point
de vue mathématique ;
il est possible d’approximer une distribution de probabilité arbitraire en com-

binant un nombre suffisant de gaussiennes.

Dans les réseaux bayésiens, l'utilisation de sommes pondérées de gaussiennes
pour approximer des distributions arbitraires remonte aux travaux de Driver et
Morrell (1995). D’apreés la représentation proposée par Davies et Moore (2000) et
couramment adoptée depuis, un réseau bayésien a mélanges gaussiens est un réseau
bayésien dont chaque distribution jointe locale p(X;, Pay,) est décrite par un modéle
de mélange gaussien. En notant o ;, p;; et X; ; les parameétres associés a la j-éme
composante de p(X;,Pax,) et en partitionnant i, ; et ¥, ; de maniére analogue a la

sous-section 2.2.2, la distribution conditionnelle locale s’exprime (Sun et al., 2006) :

p(X;|Pax,) Z%g (Xi|Boi; + Bi; Pax,, 0:;%), (2.11)
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ou .
N (Pax iy, Yigy )
T > i N (Pax, |ti g, Zigy o)
602‘,3' = Hijq — Ei,jl,zzi,jzg_lﬂi,m (2.12)
5i,jT = Ei,jmzim,z_l
012 = Bigyy — DigyaBidng | Didan -

p(X;i|Pay,) est donc caractérisée par une somme pondérée de modéles linéaires gaus-
siens ayant le méme nombre de composantes que p(X;, Pay;).

A noter que nous nous intéressons ici exclusivement aux modéles de mélanges
composés d’un nombre fini de distributions gaussiennes. Pour une étude des réseaux
bayésiens a mélanges infinis, nous référons le lecteur aux travaux de Jarraya Siala
(2013).

2.3.2 Apprentissage des paramétres

A Tlinstar des réseaux bayésiens gaussiens, la méthode la plus largement utilisée
pour apprendre les paramétres d’un réseau bayésien a mélanges gaussiens est celle
du maximum de vraisemblance. En présence d'un jeu de données complet, la log-
vraisemblance se décompose de la méme maniére que dans I’équation (2.7). Maxi-
miser la log-vraisemblance du réseau bayésien revient donc a maximiser indépen-
damment la log-vraisemblance de chaque modéle de mélange conditionnel. Comme
pour les modeéles linéaires gaussiens, I'approche classique consiste d’abord a estimer
les paramétres de p(X;, Pay,), puis a en déduire les paramétres de p(X;|Pay,).

Supposons que nous souhaitons estimer les paramétres du maximum de vrai-
semblance d’un modéle de mélange gaussien a partir d’'un ensemble de données
X = {z%,...,2"} de dimension d. Pour un ensemble de paramétres € donné, la

log-vraisemblance s’exprime :

0(0]x) = log <Z ;N (2™ pj, zj)> . (2.13)

La présence du logarithme d'une somme nous empéche ici de trouver une solution
analytique au probléme. Par conséquent, il s’avére nécessaire de recourir a des tech-
niques plus sophistiquées.

Introduit par Dempster et al. (1977), 'algorithme espérance-maximisation (EM)

permet d’estimer itérativement les parameétres du maximum de vraisemblance d’une
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distribution lorsque les données observées X sont incomplétes. Cette méthode sup-
pose 'existence d'un ensemble de données non observées ) tel que (X,)) constitue
les données complétes. En partant de parameétres initiaux 69, 'algorithme EM opére,

a chaque itération k, deux étapes successives :
— l'étape d’espérance (E), ou est calculée 'espérance de la log-vraisemblance
des données complétes compte tenu des données observées et des paramétres

0%—1 estimés lors de l'itération précédente :
Q(010"~1) = E[£(0]X, V)| X, 057 (2.14)

— Détape de maximisation (M), oil sont estimés les paramétres 6% qui maxi-

misent cette espérance :
0F = argmax Q00" 1). (2.15)
0

Comme le montrent Dempster et al. (1977), chaque itération augmente la log-
vraisemblance jusqu’a ce que celle-ci converge vers un maximum local.

Dans le cas d’'un modéle de mélange gaussien, nous supposons que les don-
nées X sont incomplétes et qu’il existe un ensemble de données non observées
Y ={y',...,yN} tel que y™ indique quelle composante a généré 'observation x™.

La log-vraisemblance des données complétes s’écrit alors :

M) =

001x2,¥) = » logp(a™,y™|0)

3
Il

log(p(z™[y™, 0)p(y™|0)) (2.16)

] =

3
I

WE

10g<aymN(xm‘Mym’ Eym)) )

3
I

et peut désormais étre maximisée de maniére analytique. D’aprés ce résultat, il est
donc possible d’estimer les paramétres du maximum de vraisemblance du modéle
de mélange gaussien a I'aide de I’algorithme EM. A chaque itération k, I'étape E
revient a calculer les probabilités a posteriori :
k—1 k=1 yk—1
o N (&g B

p(jlz™, 651 = . 2.17
( | ) le\il af’lj\/(:vm‘uffl, Eécfl) ( )
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Les paramétres sont ensuite mis a jour lors de 1’étape M (Bilmes, 1998) :

N
af = NZ (jl2™,6°7)
= St P, 0 e (2.18)
T e p(lam, 051
. T
s _ S P 0N (@ — ) (@ — 1)
’ Sy P, 651

Au cours de la réalisation de I'algorithme EM, il peut arriver qu'une composante

se réduise a un seul point et que sa matrice de covariance tende vers zéro. La log-
vraisemblance devient alors infinie, provoquant un arrét prématuré de I'algorithme
et une situation de surapprentissage. Ce type de probléme, appelé « singularité »,
peut étre évité en procédant a une régularisation bayésienne du modéle. D’apres
la démarche de Ormoneit et Tresp (1996), cette régularisation consiste a remplacer
I’estimation du maximum de vraisemblance par celle du maximum a posteriori, en

maximisant la log-vraisemblance pénalisée :

O1X) = 0(01X) + Y log (det(zj)—%e*%“(zfﬂ , (2.19)

J=1

ol A est un parameétre défini expérimentalement et tr (Ej_l) désigne la trace de Zj_l
[’étape E de I'algorithme EM demeure inchangée. Dans I'é¢tape M, seule I’estimation

des matrices de covariances est légérement modifiée :

. T
o _ S (Gl 05 (@ — pk) (2 — pb) 4 AL
’ S p(glam, 01y + 1

ou I; la matrice identité d’ordre d. Ainsi, les éléments diagonaux des matrices de

: (2.20)

covariance sont bornés inférieurement, empéchant ces derniéres de tendre vers zéro
et prévenant ainsi les risques de singularité. En dehors de ce type de situation, les
estimations obtenues sont similaires a celles du maximum de vraisemblance (Fraley
et Raftery, 2007).

De par sa facilité d’'implémentation et ses avantages par rapport a d’autres ap-
proches telles que les méthodes de gradient (Xu et Jordan, 1996), I'algorithme EM se
révele particuliérement attractif. C’est généralement sur cette méthode que reposent
les algorithmes d’apprentissage des parameétres des réseaux bayésiens a mélanges
gaussiens (Davies et Moore, 2000 ; Sun et al., 2006 ; Cansado et Soto, 2008 ; Ko
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et al., 2009 ; Liu, 2012). Dans la littérature, de nombreuses variantes sont propo-
sées afin d’améliorer la vitesse la convergence (Neal et Hinton, 1998 ; Thiesson et al.,
2001). Davies et Moore (2000) utilisent par exemple des arbres k-d a multirésolution
pour réduire le coit de chaque itération. Cependant, |'efficacité de cette méthode
décroit significativement lorsque le nombre de dimensions augmente (Moore, 1999).
L’algorithme de condensation des données utilisé par Cansado et Soto (2008) se ré-
véle beaucoup plus rapide, notamment en présence d’'un nombre élevé de variables
(Soto et al., 2007). Dans les travaux de Sun et al. (2006), une réduction de la di-
mension des données est opérée préalablement a ’algorithme EM par le biais d’une

analyse en composantes principales.

2.3.3 Log-vraisemblance conditionnelle

Lors de I'apprentissage des paramétres d’un réseau bayésien a mélanges gaus-
siens, I'approche classique consiste a estimer les parameétres de chaque distribution
jointe locale p(X;, Pay,), puis a en déduire ceux de la distribution conditionnelle
associée p(X;|Pay,). Or si les estimations issues de I'algorithme EM maximisent lo-
calement £(0x, pay [X) (ou £,(0x, pay |X) en cas de régularisation bayésienne), elles
ne maximisent pas nécessairement ((0x,pay |X). En effet, I'inégalité de Jensen per-
met de garantir la croissance monotone de la log-vraisemblance jointe (Dempster
et al., 1977) :

A(HX“PB,X 79’;(1,1}‘&)( ) - 6(6 ) - 6(91){:{:}&& ’X)
> Q6% pax, |6’§<;1Paxi) = Q0% pax 0% pay,) (221

>0.

Elle ne permet pas en revanche d’assurer la monotonie de la log-vraisemblance condi-

tionnelle :
al Ty 7an‘ XZ,Pa I)g(:j:’a )
A<9X [Pax, ’9’;( ﬁ:’ax Z an |9P = Z log 9§ 1 )XZ
m=1 aX aX
= ( XZ,PaX 79’;( 1PaX ) A(GPBLX 791’ga; )
2 A(QPax ’ellga; )
(2.22)

En cas de maximisation de la log-vraisemblance jointe pénalisée, un raisonnement

analogue permet d’aboutir a la méme conclusion.
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FIGURE 2.2 Application de I'algorithme EM pour I'estimation des paramétres d’un
modéle de mélange gaussien p(X;, Pay,) : (a) évolution de £;(fx, pay |X); (b) évo-
lution de £(0x;pay, |X).

Dans le cas des modéles de mélanges gaussiens, I’absence de monotonie de la
log-vraisemblance conditionnelle est bien illustrée par Jebara et Pentland (1999).
Bien que la derniére itération k., de l'algorithme EM soit celle pour laquelle la
log-vraisemblance jointe est la plus élevée (voir la figure 2.2a), la log-vraisemblance

conditionnelle finale peut se révéler plus basse que lors de précédentes itérations

ekmax

: obtenus a cette itération ne sont donc
Xl‘PaXi

(voir la figure 2.2b). Les paramétres

pas forcément optimaux.

Dés lors, il peut étre intéressant de se pencher sur des méthodes d’estimation
permettant de maximiser directement la log-vraisemblance conditionnelle sans pas-
ser par la log-vraisemblance jointe. De telles méthodes sont notamment développées
a travers le formalisme des mélanges d’experts (Jacobs et al., 1991). Jebara et Pent-
land (1999) proposent une version de I’algorithme EM qui, en substituant I'inégalité
de Jensen par une autre borne de la fonction logarithme, garantit la convergence
monotone de la log-vraisemblance conditionnelle. Les résultats obtenus se révélent
supérieurs a ceux de I'algorithme EM classique. Cependant, la complexité du proces-
sus de mise a jour des paramétres et la lenteur de la convergence entravent I'usage

pratique de cette méthode (Salojarvi et al., 2005).
Jordan et Jacobs (1994) développent une version de I'algorithme EM dans la-

quelle I'étape M met a jour les parameétres des mélanges d’experts a 1’aide de la mé-
thode itérative des moindres carrés repondérés (IRLS). Afin de pallier 'instabilité
de convergence de cet algorithme et améliorer ses performances, Chen et al. (1999)

suggérent de remplacer la méthode IRLS par la méthode de Newton-Raphson. Ng
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et McLachlan (2004) utilisent un algorithme espérance-maximisation conditionnelle
(ECM) pour travailler sur des espaces paramétriques de dimension plus petite et
simplifier ainsi I’étape M. Malheureusement, ces approches impliquent la présence
d’une nouvelle boucle itérative a I'intérieur de chaque itération de ’algorithme EM,
ce qui augmente considérablement les temps de calcul.

Au final, 'approche classique de maximisation de la log-vraisemblance jointe
demeure la solution la plus simple et la moins coiiteuse & mettre en ceuvre. Dans
les travaux de Xu et al. (1995), elle se révele prés de quatre fois plus rapide que
la méthode de Jordan et Jacobs (1994), tout en produisant des résultats similaires.
Contrairement a cette derniére, elle ne requiert aucun ajustement externe pour ga-
rantir la convergence de I'algorithme.

Il convient néanmoins de s’assurer que l'algorithme EM ne dégrade pas la log-
vraisemblance conditionnelle. En effet, de par ’absence de monotonie de cette der-
niére, il est possible que E(Q’;grgaxi}k') soit plus faible que K(qupaxi‘/f), notam-
g{i|PaX¢ est déja issu d’une précédente optimisation. Bien que ce pro-

bléeme apparaisse relativement rarement, il peut étre préjudiciable a 'optimisa-

ment lorsque 6

tion de la log-vraisemblance du réseau bayésien. Un moyen simple de le contour-
ner est de mettre en place un test d’acceptation ou de rejet des parameétres. Si

knlax } 0 } ~ . ’
K(GXilani X) < g(exﬂani X), alors les nouveaux paramétres sont rejetés. Dans le
cas contraire, ils sont acceptés.

2.3.4 Limites de I'algorithme EM

L’une des principales limites de I'algorithme EM est sa sensibilité aux valeurs
initiales des paramétres. En cas de « mauvaise » initialisation, il peut converger
vers un maximum local indésirable et produire des estimations de faible qualité.
Dans le cas d’'un modéle de mélange gaussien, cette situation se traduit par une
mauvaise répartition des composantes dans I'espace des données. Ces derniéres ne
peuvent plus se déplacer vers leur position optimale (correspondant au maximum
global) sans passer par des régions de I'espace ou la log-vraisemblance est plus basse
(Ueda et al., 2000). Afin d’améliorer les chances d’atteindre le maximum global,
I’algorithme EM est souvent exécuté plusieurs fois avec des initialisations différentes.
Cependant, cette méthode implique une charge de calcul importante et s’applique
donc difficilement a de grands jeux de données (Soto et al., 2007).

Ueda et al. (2000) traitent le probléme des maximums locaux a 'aide d’un algo-

rithme EM de « division-fusion ». Lors de la convergence vers un maximum local,
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cet algorithme opére simultanément la division d'une composante en deux et la fu-
sion de deux autres composantes en une (le nombre total de composantes n’étant
pas modiﬁé). Les mouvements discrets engendrés par ces opérations permettent aux
composantes de s’extraire du maximum local et de poursuivre leur déplacement vers
une meilleure position dans I'espace des données. Zhang et al. (2003) reprennent ce
principe en introduisant des méthodes de division basées sur la décomposition de
matrices.

Une autre limite de I'algorithme EM est qu’il ne permet pas de déterminer auto-
matiquement le nombre optimal de composantes. Ce nombre doit donc étre défini a
priori, ce qui constitue une difficulté supplémentaire de la modélisation. En effet, si
un modéle de mélange comporte trop peu de composantes, alors il n’est pas suffisam-
ment flexible pour capturer convenablement la structure des données. A I'inverse,
un nombre trop important de composantes augmente inutilement sa complexité et
favorise les risques de surapprentissage.

Figueiredo et Jain (2002) proposent une variante de l'algorithme EM permet-
tant d’optimiser le nombre de composantes d’'un modéle de mélange gaussien. Le
modeéle est initialisé avec un grand nombre de composantes, que 'algorithme an-
nihile successivement quand leur poids descend en dessous d’un certain seuil. A
'inverse, Vlassis et Likas (2002) puis Verbeek et al. (2003) développent des algo-
rithmes gloutons permettant, a partir d'un modéle a une seule gaussienne, d’ajouter
de nouvelles composantes de maniére itérative. Les paramétres d’une distribution
gaussienne étant estimés analytiquement, ces deux derniéres méthodes ont 1'avan-

tage de ne pas requérir d’initialisation.

2.3.5 Algorithme EM de division-fusion

L’algorithme EM de division-fusion de Ueda et al. (2000) peut étre modifié afin
d’élaborer une méthode gloutonne capable de gérer a la fois le probléme des maxi-
mums locaux et celui du nombre de composantes des modéles de mélanges gaussiens.
Lorsque I'algorithme EM converge vers un maximum local, la méthode que nous pro-
posons de mettre en ceuvre ne consiste plus a effectuer une division et une fusion
simultanées, mais a choisir I'une ou l'autre de ces opérations selon un critére de
sélection & maximiser. Cette procédure est réitérée tant que ce critére peut étre
amélioré. Contrairement aux méthodes évoquées précédemment, chaque itération
de cet algorithme est donc susceptible d’augmenter ou de diminuer le nombre de

composantes, ce qui apporte davantage de flexibilité. C’est sur cette idée que repose
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par exemple I"algorithme EM compétitif de Zhang et al. (2004), utilisé dans le cadre

de lapprentissage du réseau bayésien a mélanges gaussiens de Sun et al. (2006).
Supposons que nous souhaitons diviser une composante de parameétres (o, pj, 3;)

en deux composantes de parameétres respectifs (a;,, itj,, 25,) et (e, f1j,, 2j,). Ueda

et al. (2000) recommandent d’initialiser les nouveaux parameétres de la maniére sui-

vante :
a{4
A = Qjy = ?j
Hjo = [y + €

Zjl = ij = det(zj)%[m

ol €, et €5 sont de petites perturbations aléatoires permettant de dissocier les deux
composantes créées. Si cette initialisation garantit la définie positivité des nouvelles
matrices de covariance, elle ne conserve pas l’anisotropie de la matrice d’origine
(Zhang et al., 2003). Pour pallier ce probléme, nous pouvons simplement initialiser
les matrices ainsi :

i =X

- (2.24)

J1 J2 J-
Supposons & présent que nous souhaitons fusionner deux composantes de pa-
N . ) N

rameétres respectifs (v, tj,, £j,) et (aj,, ftj,, 2j,). D’aprés Ueda et al. (2000), les

parameétres de la nouvelle composante doivent étre initialisés comme suit :

= g, + Qy,

Gy My, + Qs [l
Hi = a; (2.25)

Ay Ejl + Ay Ejz

5, = —
J

Toutefois, Zhang et al. (2003) proposent une autre initialisation de la matrice de

covariance :

5, = gy (S + w505, ") + s (B + 1gaiis ') — iy (2.26)

a;

laquelle permet de garantir que :
N (], 55) = aj N (@, 350) + N (@] gy, Xj,) - (2.27)

Aprés l'initialisation d’une division ou d’une fusion de composantes, I'algorithme

EM classique est mis en ceuvre afin de réestimer les paramétres du modéle de mélange
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gaussien. Dans le cas d’une division, il peut étre préalablement judicieux de réajuster
uniquement les paramétres des deux composantes créées. Cette étape est réalisée a
'aide de 'algorithme EM partiel décrit par Ueda et al. (2000). A chaque itération k
de cet algorithme, seuls les paramétres des nouvelles composantes sont mis a jour.
Afin de conserver la cohérence avec les composantes existantes, les probabilités a
posteriori calculées lors de I'étape E (voir I'équation (2.17)) se calculent désormais,
pour u € {1,2} :
o N i )

p(jula™, 087 = L (2™, 67), (2.28)
Zl:lajz N(‘Z’m"ujl ’Ejz )

ot #* désigne les paramétres du modéle avant la division. Cette modification de

I’étape E permet de garantir que :
p(gia™, 0"71) + p(ja|™, 0°71) = p(jla™, 07) . (2.29)

Dans le cas d'une fusion, la mise en ceuvre de I'algorithme EM partiel n’est pas
nécessaire, dans la mesure ou l'initialisation proposée par Zhang et al. (2003) (en
définissant les matrices comme dans 1’équation (2.26)) optimise déja la position de
la nouvelle composante.

Pour un modéle de mélange gaussien & M composantes, il existe M possibilités
de division et w possibilités de fusion. Dés lors, la question est de savoir com-
ment sélectionner I'opération la plus pertinente. Une premiére solution consiste a
tester I’ensemble des divisions et des fusions possibles, puis a retenir 'opération qui

. s P T M(M+1
maximise le critére de sélection. Cependant, réaliser ’ensemble des %

opéra-
tions peut s’avérer cotteux si M est élevé. Afin de limiter le nombre de tests, il est
possible de définir deux critéres rapides a calculer permettant d’ordonner respective-
ment les divisions et les fusions candidates. Le principe est de tester uniquement la
premiére division et la premiére fusion de ces classements, puis de retenir la meilleure
des deux opérations. Si cette derniére améliore le critére de sélection, alors les pa-
rameétres sont mis a jour et 'algorithme se poursuit. Dans le cas contraire, la méme
procédure est réitérée avec la deuxiéme division et la deuxiéme fusion, et ainsi de
suite. Si pour tout ¢ € {1,..., Chax} (Chax étant un paramétre défini expérimenta-
lement), ni la c-éme division ni la c-éme fusion n’améliorent le critére de sélection,
alors I'algorithme se termine en conservant les paramétres actuels. De cette maniére,
le nombre d’opérations testées est limité a 2C| ..

Ueda et al. (2000) définissent deux critéres permettant de classer respectivement

les divisions et les fusions candidates. Le critére de division utilisé est la divergence
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locale de Kullback :

0
Jantil0) = [ 1) log%dw,
s

qui représente la distance entre la j-éme composante du modéle de mélange gaussien

(2.30)

et la densité locale des données autour de cette composante :
N m | am
Zm:l 5('1j - )p(]|1’ ) 9)
N .

d étant la fonction delta de Dirac. Plus Jgi, (7]0) est élevé, plus cette densité locale

[i(x|0) = : (2.31)

est mal estimée par la j-éme composante et plus cette derniére est donc une bonne
candidate a la division.
Le critére de fusion utilisé par Ueda et al. (2000) est défini de la maniére suivante :
T
Pj, (9) Pj, (9)
)
123, (0)[[llps (O)

. . : . : T
ou pjl(e) = (p(j1|x1,t9),...,p(j1|l‘N )) p]2( ) ( (j2|l‘17t9),...,p(jgll’N,e)) , de
normes euclidiennes respectives ||p;, (9)|| et ||p;,(8)]]. Plus Jrs(j1, j2|0) est élevé, plus

Jrus(J1, J210) =

(2.32)

les probabilités a posteriori des j1-éme et jo-éme composantes sont semblables et plus
ces derniéres sont donc de bonnes candidates a la fusion.

L’algorithme EM de division-fusion présenté dans cette sous-section est décrit
dans l'algorithme 2.1, en notant S(0|X) le critére de sélection du modéle & maximiser.
Si de nombreux critéres sont proposés dans la littérature (étepénové et Vavrecka,
2016), le plus utilisé est le critére d’information bayésien (BIC). Proposé par Schwarz
(1978), le BIC représente un bon compromis entre la qualité d’ajustement du modéle
et la complexité de celui-ci. Il s’exprime comme une fonction de la log-vraisemblance,
a laquelle s’ajoute un terme de pénalité :

log N
BIC(0]X) = £(0]X) — —2

dim(0), (2.33)

ou dim(#) est le nombre de paramétres libres du modéle. Ce critére est couramment
utilisé pour 'optimisation des modéles de mélanges gaussiens, notamment dans le
cadre des réseaux bayésiens (Davies et Moore, 2000 ; Ko et al., 2009 ; Liu, 2012).
Dans les travaux de Liu (2012), il se révéle plus précis que la log-vraisemblance
et le critére d’information d’Akaike (AIC) pour déterminer le nombre adéquat de
composantes. En cas de régularisation bayésienne du modéle, la log-vraisemblance
du premier terme est remplacée par la log-vraisemblance pénalisée explicitée dans
I'équation (2.19) (Fraley et Raftery, 2007) :

log N
BIC, (1Y) = 6,(6]%) — ==

dim(6) . (2.34)
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ALGORITHME 2.1 — Algorithme EM de division-fusion pour I'estimation du nombre
de composantes et des paramétres d’'un modéle de mélange gaussien

Entrée : X
00
Cmax

1. 0 < réalisation de l'algorithme EM classique & partir de 6°
2. répéter

3. O0F 0

4. M < nombre de composantes de 6*

5. (54..., ™) « classement des composantes de 6* selon Jg;y

6. si M > 2 alors

7. ({41,493}, {j{wM*l)/Z,jéw(Mflw}) + classement des paires de compo-
santes de 0* selon Jpg

8. ¢+ 0

9. tant que 6" = 0* et ¢ < Ch. faire

10. cc+1

11. si ¢ < M alors

12. 0*** < initialisation de la division de la j°-éme composante de 6*

13. 0*** < réalisation de 'algorithme EM partiel sur les nouvelles compo-

santes a partir de 0***

14. 0*** < réalisation de 'algorithme EM classique a partir de 6***

15. si S(6**|X) > S(60**|X) alors

16. 0 — 6

17. sic< w alors

18. 0*** + initialisation de la fusion des j{-éme et j5-éme composantes de 6*

19. 0*** < réalisation de I'algorithme EM classique a partir de 6***

20. si S(0**|X) > S(6**|X) alors

21. 0 «— 0

22. jusqu’a 0** = 6*
23. retourner 6*

La figure 2.3 permet de visualiser le processus d’apprentissage d’'un modéle de
mélange gaussien bivarié par 'algorithme EM de division-fusion (Cp,.x = 3). Dans
cet exemple, les composantes gaussiennes sont représentées sous forme d’ellipses dont
le centre et la forme dépendent respectivement des parameétres des vecteurs moyenne
et des matrices de covariance (avec un niveau de confiance de 95 %). Les données
d’apprentissage sont composées de 1000 observations générées aléatoirement a partir
des quatre composantes de la figure 2.3a. Le critére de sélection utilisé est le BIC de
la distribution jointe dont la log-vraisemblance est pénalisée (A = 0.01). Partant d’'un

modéle de mélange gaussien & une composante (voir la figure 2.3b), 'algorithme EM
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FIGURE 2.3 — Optimisation du nombre de composantes et estimation des paramétres
d’un modéle de mélange gaussien bivarié par I'algorithme EM de division-fusion
(Cmax = 3) : (a) composantes génératrices des données d’apprentissage; (b) opti-
misation de la composante initiale; (¢) division de la composante noire en deux
composantes noire et bleue; (d) division de la composante noire en deux compo-
santes noire et rouge; (e) division de la composante noire en deux composantes
noire et verte (convergence de l’algorithme).
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de division-fusion opére trois divisions successives, jusqu’a converger vers le modéle
de la figure 2.3e. Nous pouvons voir que ce modeéle final est similaire a celui ayant
servi a générer les données, ce qui illustre la qualité de 'apprentissage.

Dans le cadre de notre étude, les modéles de mélanges gaussiens sont utilisés
pour décrire chaque distribution jointe locale du réseau bayésien. Aussi, plutot que
d’optimiser le BIC de ces distributions jointes, il peut étre judicieux de raisonner de
maniére globale en cherchant & optimiser directement le BIC du réseau bayésien. Ce
dernier posséde la méme propriété fondamentale que la log-vraisemblance, a savoir

la capacité a se décomposer en une somme de termes locaux :

log N

BIC(O]X) = ((0]X) — dim(0)

u log N <~ .
= Z £<0Xilpa‘xi ‘X) 9 Z dim <0Xi|PaXi) (2.35)
i=1 i=1

n
= BIC(fx,pay, |X) -
i=1
Maximiser ce BIC global revient donc a maximiser indépendamment le BIC de
chaque distribution conditionnelle locale. Ainsi, lors de I'application de I’algorithme
EM de division-fusion, il parait intéressant d’utiliser le BIC de la distribution condi-
tionnelle locale comme critére de sélection, plutot que le BIC de la distribution jointe
locale. Une comparaison de ces deux critéres est réalisée au cours de I’expérimenta-

tion du chapitre 4.

2.4 Apprentissage de la structure

2.4.1 Typologie des méthodes d’apprentissage

Dans les sections précédentes, nous avons considéré que la structure graphique
du réseau bayésien était déja connue. A présent, nous nous intéressons plus spéci-
fiquement aux algorithmes permettant de déterminer quelle structure représente le
mieux notre probléme. Les approches existantes peuvent étre classées en trois caté-
gories : les méthodes de recherche sous contraintes, les méthodes d’optimisation de
score et les méthodes hybrides (Naim et al., 2011 ; Trabelsi, 2013).

Une premiére catégorie de méthodes assimile ’apprentissage de la structure a un
probléme de recherche sous contraintes. Ces derniéres consistent a identifier les indé-
pendances conditionnelles entre les variables par le biais de tests statistiques, puis a

construire la structure du réseau bayésien selon ces indépendances. Les algorithmes
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les plus populaires comprennent I'algorithme de causalité inductive (IC) (Pearl et
Verma, 1991), Ialgorithme de Spirtes, Glymour et Scheines (SGS) ou encore ’algo-
rithme de Peter-Clark (PC) (Spirtes et al., 1993). L’'inconvénient de ces approches
est qu’elles ne font pas intervenir de fonction objectif explicite. Aussi, leur efficacité

dépend étroitement de la fiabilité des tests d’indépendance réalisés (Trabelsi, 2013).

Une seconde catégorie de méthodes assimile I'apprentissage de la structure a un
probléme d’optimisation. Ces méthodes consistent a définir une fonction de score
statistiquement pertinente et a rechercher la structure qui maximise cette derniére.
En pratique, le score choisi doit étre localement décomposable afin de traiter chaque
structure locale (c’est-a-dire une variable et ses parents) de maniére indépendante.
Un apercu des scores possédant cette propriété peut étre trouvé dans 'ouvrage
de Naim et al. (2011). L’inconvénient de ces approches est que la recherche de la
structure optimale demeure un probléme NP-complet (Chickering, 1996). Tester
I’ensemble des structures possibles est souvent irréalisable en un temps raisonnable,
d’ot la nécessité de recourir a des heuristiques. Il est par exemple possible de limiter
la recherche a 'espace des arbres en déterminant I'arbre de recouvrement optimal
(Chow et Liu, 1968), d’ordonner les variables afin de réduire le nombre d’arcs candi-
dats (Cooper et Herskovits, 1992) ou encore de procéder a une recherche gloutonne

dans I'espace des réseaux bayésiens (Heckerman et al., 1995).

Une troisiéme catégorie de méthodes d’apprentissage de la structure combine les
algorithmes basés sur un score avec les algorithmes de recherche sous contraintes.
Ces méthodes hybrides permettent de profiter des avantages des deux types d’ap-
proche (Naim et al., 2011) et sont particuliérement adaptées aux jeux de données
contenant un grand nombre de variables (Trabelsi, 2013). Proposé par Friedman
et al. (1999), 'algorithme « Sparse Candidate » (SC) consiste a restreindre les pa-
rents de chaque variable a un sous-ensemble limité de candidats sélectionnés selon
des mesures de dépendance, puis & apprendre la structure du réseau bayésien en te-
nant compte de ces contraintes. Lors de I'itération suivante, la structure apprise est
utilisée pour sélectionner de nouveaux sous-ensembles de parents candidats, et ainsi
de suite jusqu’a la convergence du score. Cette méthode est notamment appliquée
dans plusieurs travaux sur les réseaux bayésiens a mélanges gaussiens (Cansado et
Soto, 2008 ; Ko et al., 2009). L’algorithme « Max-Min Hill-Climbing » (MMHC) de
Tsamardinos et al. (2006) adopte un principe similaire en sélectionnant une struc-
ture non orientée a l'aide d’un algorithme de recherche locale, puis en orientant les

arcs a l'aide d’une procédure de recherche gloutonne.
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2.4.2 Sélection experte et recherche gloutonne

Les méthodes d’apprentissage de la structure que nous avons décrites jusqu’a
présent sont exclusivement basées sur les données. Or comme le détaille le cha-
pitre 3, la connaissance experte joue un role prépondérant dans notre approche de
modélisation. Bien que cette connaissance soit insuffisante pour déterminer préci-
sément la structure du réseau bayésien, elle permet néanmoins de réduire 1'espace
de recherche en sélectionnant un sous-ensemble restreint de parents candidats pour
chaque variable. Comme souvent lorsque I’expert intervient dans la construction du
modéle, ces candidats sont déterminés en fonction des relations de causalité entre
les variables.

La sélection experte des arcs candidats peut étre complétée par une méthode
classique d’optimisation de score. Dans notre étude, nous appliquons un algorithme
de recherche gloutonne, dont chaque itération consiste a explorer le voisinage de la
structure courante pour ajouter (si cette opération ne créé pas de circuit) ou retirer
un arc candidat. L’opération retenue est celle qui, aprés réestimation des paramétres,
maximise la fonction de score (la procédure étant réitérée jusqu’a ce que le score
ne puisse plus étre amélioré). Par analogie avec les critéres de sélection présentés
dans la sous-section 2.3.5, nous choisissons de maximiser le BIC, dont le terme de
pénalité permet de privilégier les structures moins complexes et dont la propriété de
décomposition (voir 1'équation (2.35)) permet d’optimiser chaque structure locale
de maniére indépendante. Cet algorithme d’apprentissage de la structure est décrit
dans l'algorithme 2.2, en notant E° ’ensemble des arcs candidats.

Il est important de souligner que la qualité du maximum local atteint par un
algorithme de recherche gloutonne dépend de la structure de départ du réseau bayé-
sien. Naim et al. (2011) présentent un certain nombre de méthodes permettant
d’améliorer les chances d’atteindre le maximum global, mais aussi d’augmenter la
vitesse de convergence. Citons par exemple les travaux de Leray et Francois (2004),
qui proposent d’initialiser la structure par ’arbre de recouvrement maximal. Dans
I’expérimentation du chapitre 4, nous testons deux initialisations différentes : celle

par le graphe vide et celle par le graphe contenant tous les arcs candidats.

2.5 Apprentissage en cas de données incomplétes

Les méthodes d’apprentissage détaillées dans les sections précédentes impliquent

I'utilisation d’un jeu de données complet. Or dans de nombreuses situations, cer-
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ALGORITHME 2.2 — Apprentissage de la structure (et des parameétres) d’'un réseau
bayésien par recherche gloutonne apreés la sélection experte des arcs candidats

Entrée : X
G" = (V.E°), on B" = J}_, Y%

i[Pax,

0 = {ngPaXl? cee 799(n|PaXn}

B = U?:l E§(¢|Paxi
1. pour ¢ =1,...,n faire
2 E}?;|P3Xi = EE(HP&XZ-
3 ;(*Z-\Paxi = eg(i\Paxi
4 répéter
5. E}k(z‘lPaxi — E;ZIPaxi
6 ;(1|P3Xi — ez\PaXi
7 pour chaque u € ES{HPaXi\E;{i‘PaXi faire
8 si l'ajout de u ne créé pas de circuit alors
9 Ej{tTPaXi A E?Q\Paxi U {u}
10. Qﬁjjpaxi + estimation des paramétres de p(X;|Pay,) selon EX lpax,
11. si BIC(0%}p, [ ¥) > BIC(0%, p, | ) alors
12. EzlPaxi — E;ZTPaxi
13. 92‘Paxi — Q}*ifpaxi
14. pour chaque u € E}kﬁlPaxi faire
15. E;(*:\(Paxi — E;(AP&XZ,\{U}
16. X/pay, ¢ estimation des parameétres de p(X;|Pay;) selon E;‘éTPaXZ_
17. si BIC(0%}pa, | X) > BIC(0¥, p,, |) alors
18. EY Pax, < E;Tpaxi
19. 2|Paxi = ;(*iTPaXi

3 74 —
20. jusqu’a ;\Paxi = 0§(i|PaXi
21. "« J_, E%
22. G* + (V, E¥)
23. OF {e}llpaxl, . ,Hjmpaxn}
24. retourner (G*, 0%)

i|Pax;

taines variables ne sont que partiellement observées. Dans la typologie présentée
dans la section 1.4, les données manquantes sont catégorisées en données MCAR,
MAR et NMAR. Comme le soulignent Naim et al. (2011), les cas MCAR et MAR
sont les plus faciles a traiter car les données observées contiennent I'ensemble des
informations nécessaires a 'estimation de la distribution des données manquantes.

En revanche, le cas NMAR est plus difficile & appréhender et nécessite I'intégration
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d’informations externes pour revenir au cas MCAR ou MAR.

2.5.1 Algorithme EM paramétrique

En présence de données MCAR, l'estimation des paramétres d’une distribution
conditionnelle locale p(X;|Pay,) peut étre réalisée en conservant uniquement les
observations pour lesquelles X; et toutes les variables de Pay, sont mesurées. Mal-
gré la perte d’information engendrée par cette méthode, le caractére complétement
aléatoire des données manquantes permet d’obtenir des estimations non biaisées.
Cependant, quand Pay, contient un grand nombre de variables, il devient difficile
de trouver des observations complétement mesurées. Des techniques d’imputation
simples peuvent alors étre employées, telles que celles décrites dans 'ouvrage de
Little et Rubin (1987).

Lorsque les données sont MAR, diverses méthodes permettent d’estimer les pa-
ramétres d’'un réseau bayésien, parmi lesquelles I'algorithme EM (Dempster et al.,
1977), I’échantillonnage de Gibbs (Geman et Geman, 1984) ou encore la mise a
jour séquentielle des probabilités conditionnelles (Spiegelhalter et Lauritzen, 1990).
L’adaptation de l'algorithme EM aux réseaux bayésiens remonte aux travaux de
Lauritzen (1995). Comme pour les modéles de mélanges gaussiens (voir la sous-
section 2.3.2), cette méthode repose sur l'existence d’un ensemble ) représentant
les données non observées. En partant de paramétres initiaux ©° du réseau bayésien,

chaque itération k consiste a calculer (étape E) :
Q60" ) =E[(6]x, y)|x, 0], (2.36)
puis & mettre a jour les paramétres (étape M) :

OF = argmax Q(6]60F1). (2.37)
e

Ces deux étapes sont réitérées jusqu’a ce que la log-vraisemblance converge vers un
maximum local.

En pratique, ’étape E consiste a compléter le jeu de données par inférence a par-
tir des données observées et de ©F~1. L’étape M revient alors a estimer les nouveaux
parameétres a ’aide du jeu de données complété en appliquant les algorithmes d’ap-
prentissage décrits dans les sections précédentes. A noter que dans le cas des réseaux
bayésiens a mélanges gaussiens, 'apprentissage des parameétres ne permet pas forcé-
ment de maximiser globalement Q(©|0*~!). Néanmoins, le simple fait d’améliorer

cette valeur permet de garantir la convergence monotone de la log-vraisemblance.
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D’aprés Palgorithme EM généralisé de Dempster et al. (1977), 1'étape M peut en
effet étre assouplie en substituant la recherche du maximum global par celle de
paramétres OF satisfaisant Q(OF|©*~1) > Q(OF 1|0+ 1),

2.5.2 Algorithme EM structurel

[’algorithme EM paramétrique que nous venons de décrire peut étre étendu a
I’apprentissage de la structure graphique du réseau bayésien. Proposé par Friedman
(1997, 1998), I'algorithme EM structurel s’articule de maniére analogue a celui-ci. En
partant d’une structure initiale G° et de parameétres initiaux ©° du réseau bayésien,
chaque itération k consiste a :

— calculer 'espérance du BIC des données complétes a partir des données obser-

vées, de la structure G*~! et des paramétres ©%~! estimés lors de l'itération

précédente (étape E) :

log N
Quic(G,0|GH1, 08 1) = E[0(G, 01X, V)| X, GF oF 1] — % dim(G, ©);
(2.38)
— déterminer la structure et les paramétres qui maximisent cette espérance
(étape M) :
(G*,0%) = arg max Qpic(G, ©|GF!, 0% 1) (2.39)
G,0

Le BIC converge alors de facon monotone vers un maximum local. A linstar de
I’algorithme EM généralisé, il n’est pas forcément nécessaire de trouver le maxi-
mum global de Qpc(G, O|G*~1, ©F1) pour garantir cette convergence monotone,
mais seulement de déterminer une structure G* et des paramétres OF satisfaisant
Qpic(GF, OFGF1 OF 1) > Qpic(GFL, 081|GF1, ©F1) (Friedman, 1997).

En pratique, I'é¢tape E de I'algorithme EM structurel consiste a appliquer 1'al-
gorithme EM paramétrique & partir des données observées, de G*~1 et de ©%71, de
maniére a compléter le jeu de données tout en optimisant les paramétres associés a
la structure courante. Les données complétées sont ensuite utilisées lors de I'étape
M pour mettre a jour la structure et les paramétres du modéle. Cette étape peut
étre réalisée a ’aide de n’importe quelle méthode d’optimisation de score, en restrei-
gnant par exemple Iespace de recherche au voisinage du graphe (Friedman, 1997)
ou a 'espace des arbres de recouvrement (Leray et Francois, 2005). Dans le cadre de
notre étude, I'optimisation de la structure est opérée par recherche gloutonne parmi

les arcs candidats sélectionnés de maniére experte (voir l'algorithme 2.2).
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2.5.3 Cas des réseaux bayésiens 4 mélanges gaussiens

L’algorithme EM structurel consiste a alterner entre 1’algorithme EM paramé-
trique et la mise & jour de la structure par recherche gloutonne. Or au cours de ces

deux étapes, les paramétres de chaque distribution conditionnelle locale p(Xi|PaXi)

sont estimés K + K}A,'Pa nge fois, ot K est le nombre d’itérations de 1al-
ilPax; " Fx;|pax,
gorithme EM paramétrique, K)l\élPaxi le nombre d’itérations de I'algorithme de re-

cherche gloutonne et nES(”ani le nombre d’arcs candidats de la structure locale
sélectionnés par I'expert. Dans le cas d’une distribution gaussienne, ’estimation des
paramétres est réalisée analytiquement et impacte donc peu la complexité de 1'al-
gorithme. En revanche, la charge de calcul est beaucoup plus importante pour un
modéle de mélange gaussien dont nous souhaitons a la fois estimer les paramétres et
déterminer le nombre optimal de composantes. En effet, I'algorithme EM de division-
fusion se comporte lui-méme comme un algorithme de recherche gloutonne, dont
chaque itération comprend jusqu’a 2C., applications de I'algorithme EM classique
et Chax applications de Palgorithme EM partiel (voir I'algorithme 2.1). Toutefois, si
nous ne modifions pas le nombre de composantes du modéle de mélange gaussien,
I’estimation de ses paramétres se réduit a une unique application de l’algorithme
EM classique.

Ces remarques nous conduisent a proposer une nouvelle version de ’algorithme
EM structurel, qui s’avére beaucoup moins coiiteuse en temps de calcul. Plutét que
d’optimiser le nombre de composantes a chaque estimation des parameétres, cette
procédure est réalisée uniquement dans le cadre d’une étape distincte introduite
aprés la mise a jour de la structure. [.’ajout de cette nouvelle étape peut étre vu
comme un prolongement de I’étape M, o1l la mise a jour de la structure ne concerne
plus seulement la structure graphique, mais également celle des modéles de mélanges
gaussiens. Ainsi, pour chaque distribution conditionnelle locale p(Xi‘PaXi), I’algo-
rithme EM de division-fusion n’est appliqué qu’une seule fois par itération, contre
KE 4+ KAI)\(/Ii|PaXinE§(i\PaXi fois dans la version initiale de 'algorithme EM structurel.
Décrite dans 'algorithme 2.3, cette version alternative est testée dans I'expérimen-

tation du chapitre 4.

2.6 Réseaux bayésiens dynamiques

Dans de nombreux domaines d’application, I'utilisation d’un modéle statique se

révéle insuffisante, dans la mesure ou le systéme étudié évolue au cours du temps.
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ALGORITHME 2.3 — Version alternative de l'algorithme EM structurel pour I'ap-
prentissage d’un réseau bayésien a mélanges gaussiens avec des données incomplétes

Entrée : X
GO
@0
EC
Cmax

1. pour k=1,2,... jusqu’a convergence faire

9 @kfl,o — @kfl

3. pour k' =1,2,... jusqu’a convergence faire

4 5) — E[Y|X, Grk—l7 @kz—l,k’—l]

5 OF-LK + estimation des paramétres par 'algorithme EM classique & partir

de (X,)) et @F LK -1

6. (G* ©F) < mise a jour de la structure par recherche gloutonne a partir de
(X,Y), GEF=1 @+ LK et E¢ (voir 'algorithme 2.2), avec estimation des para-
métres par ’algorithme EM classique

7. ©% « mise & jour du nombre de composantes et estimation des paramétres
par Palgorithme EM de division-fusion a partir de (X,)), OF et Chax (voir
I'algorithme 2.1)

8. retourner (G* ©F)

Introduits par Dean et Kanazawa (1989), les réseaux bayésiens dynamiques étendent
le formalisme des réseaux bayésiens a la modélisation des relations temporelles entre
les variables. En supposant que le systéme est observé a travers une séquence de
pas de temps discrets, chaque nceud est associé a une variable X! représentant
I'instanciation de X; au pas de temps t. Dans la suite de ce chapitre, '’ensemble des

variables décrivant Pétat du systéme a ¢ est noté X' = {X{, ... X}

2.6.1 Réseaux bayésiens dynamiques d’ordre 1

D’aprés la définition donnée par Murphy (2002), un réseau bayésien dynamique
d’ordre 1 est un couple (B, B-,) tel que :
— B est un réseau bayésien représentant la distribution initiale :

n

p(X") = [[p(x}Pay:), (2.40)
i=1
ot Payr C X';
— B_, est un réseau bayésien a deux pas de temps (2TBN) représentant, pour

tout ¢t > 2, la transition du pas de temps ¢t — 1 au pas de temps ¢, c¢’est-a-dire
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la distribution :

pX1X) = Tl Pas). (.41)

ot Pay: ¢ X1 U X*,
La distribution jointe sur une séquence de T pas de temps s’obtient en « déroulant »

B_, autant de fois que nécessaire :

p(X' o XT) = p(X ) [T (XY

t=2

= ﬁﬁp(X |PaXt

t=1 i=1

(2.42)

2.6.2 Réseaux bayésiens dynamiques d’ordre r

La définition donnée par Murphy (2002) est souvent présentée comme la défini-
tion de base des réseaux bayésiens dynamiques. Cependant, elle repose sur I'hypo-
thése que le processus représenté est markovien d’ordre 1. Or a I'image des travaux
de Hulst (2006), il arrive d’étre confronté a des processus d’ordres plus élevés, no-
tamment quand I’échelle temporelle est plus fine. Afin de modéliser convenablement
ces processus, il est nécessaire d’étendre la définition de Murphy au cas plus général
des réseaux bayésiens dynamiques d’ordre r, pour tout r» > 1.

Un réseau bayésien dynamique d’ordre r peut étre défini comme un (r + 1)-uplet
(Bi,...,B,.,B_) tel que :

B; est un réseau bayésien représentant la distribution initiale p(X!);
— si r > 2, alors pour tout ¢t € {2,...,r}, B, est un tTBN représentant la
distribution de transition initiale :
n
p(XX XY = (X Pay) (2.43)
i=1
ot Pax: C Uy X5
B_, est un (r + 1)TBN représentant, pour tout ¢ > r, la distribution de

transition :

p(X'XT LX) = [ (X Pax) (2.44)
=1

. t k
oit Paye C U, , X"
La distribution jointe sur une séquence de T pas de temps s’obtient de maniére

analogue & I’équation (2.42). A noter qu’une définition équivalente peut étre trouvée
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Xl Xl Xz Xt72 thl Xt

()
1
() ({0

B, B B_,

FIGURE 2.4 (a) Exemple de réseau bayésien dynamique d’ordre 2. (b) Déroulement
du réseau bayésien dynamique sur six pas de temps.

dans la thése de Trabelsi (2013), ou les réseaux bayésiens By, ..., B, sont présentés
sous la forme d’un unique réseau bayésien dynamique initial représentant la distri-
bution p(X*', ... X7).

Un exemple de réseau bayésien dynamique d’ordre 2 est donné dans la figure 2.4.
Ce dernier est caractérisé par les réseaux bayésiens initiaux B; et By ainsi que par le
réseau bayésien de transition B_, (voir la figure 2.4a). La version « déroulée » du mo-
déle illustre bien le role central de B_,, dont la structure est répliquée invariablement
a partir du troisiéme pas de temps (voir la figure 2.4b).

Notre définition des réseaux bayésiens dynamiques repose sur I’hypothése que
le processus modélisé est stationnaire. Autrement dit, ni la structure graphique ni
les paramétres des distributions de probabilité ne varient au cours du temps. Cette

hypothése est retenue dans la plupart des travaux et permet de décrire le modéle a
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partir d’'un nombre restreint de parameétres. Toutefois, certains auteurs s’intéressent
a des formalismes plus souples autorisant les structures évolutives (Song et al., 2009 ;
Robinson et Hartemink, 2010).

2.6.3 Apprentissage des paramétres

Soit B = (By,...,B,.,B_,) un réseau bayésien dynamique d’ordre r dont nous
souhaitons apprendre les paramétres © = (04,...,0,,0_,). Nous disposons pour

cela d'un ensemble de données X composé de Ny, séquences d’observations com-

plétes, telles que la s-éme séquence !, 25T (T, > r) spécifie respectivement
des valeurs de X!, ... X% La log—vralsemblance de © se décompose ainsi :
Nseq
((B|X) Zlogp o)
Nseq Nseq T
—Zlogp (@0) + Y Tlogp(at!|z*!, L 2, ©)
s=1 t=2
Nseq " (2.45)
+ Z Z log p(z**2*'~1, ... 25" 9)
s=1 t=r+1
=) U6 X) +(O,]X).
t=1

Mise en évidence par Friedman et al. (1998) pour les réseaux bayésiens dyna-
miques d’ordre 1, cette propriété de décomposition se généralise donc aux ordres
plus élevés. Maximiser la log-vraisemblance de © équivaut donc & maximiser les
log-vraisemblances de ©,...,0, et ©_,. En d’autres termes, 'apprentissage des pa-
ramétres de B revient a apprendre indépendamment les paramétres de By, ..., B, et
B_,. L’ensemble de données X est alors divisé de sorte que :

les Ngq Observations du pas de temps 1 sont utilisées pour estimer O ;

— si r > 2, alors pour tout ¢ € {2,...,r}, les Ny, instances de transition des

pas de temps 1,...,t — 1 au pas de temps t sont utilisées pour estimer O ;

— les N, = Zivzsef (Ts — r) instances de transition restantes sont utilisées pour

estimer ©_,

En présence de données incomplétes, 'algorithme EM paramétrique présenté
dans la sous-section 2.5.1 peut étre aisément étendu aux réseaux bayésiens dyna-
miques. Une fois les données complétées par inférence (étape E), I'étape M est réa-
lisée en appliquant la propriété de décomposition de la log-vraisemblance que nous

venons de décrire.
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2.6.4 Apprentissage de la structure

Nous souhaitons apprendre la structure graphique G = (G, ...,G,,G-) du ré-
seau bayésien dynamique B défini dans la sous-section précédente. La méthode utili-
sée résulte d’une simple extension de la méthode d’apprentissage des paramétres. En
effet, la propriété de décomposition de la log-vraisemblance permet de décomposer

le BIC de maniére analogue (Friedman et al., 1998) :
BIC(G,©|X) = > BIC(Gy, ©,|X) + BIC(G,, 0,]X) , (2.46)
t=1

ot, pour tout ¢t € {1,...,r}:

log Neeq, ..
BIC(Gy, O] X) = (G, 0,)X) — % dim(Gy, ©,) (2.47)

et :
log N_,

BIC(G_,, O,|X) = (G, 0,|X) — dim(G,,0.,).  (2.48)

Ainsi, la structure et les paramétres de B sont appris en maximisant indépendam-
ment le BIC de By, ..., B, et B_,. Les méthodes d’optimisation de score présentées
dans la section 2.4 peuvent alors étre appliquées a chacun de ces réseaux bayésiens.

A noter que certaines méthodes d’apprentissage de la structure sont spécifique-
ment développées dans le cadre des réseaux bayésiens dynamiques. Pour une revue
récente et un benchmark de ces méthodes, nous référons le lecteur a la thése de
Trabelsi (2013).

En présence de données incomplétes, I’algorithme EM structurel présenté dans la
sous-section 2.5.2 peut étre aisément étendu aux réseaux bayésiens dynamiques, tout
comme sa version alternative détaillée dans 'algorithme 2.3. Une fois les données
complétées a I'aide de I'algorithme EM paramétrique (étape E), I'étape M est réalisée
en appliquant la propriété de décomposition du BIC que nous venons de décrire
(Friedman et al., 1998).

2.6.5 Inférence

En présence de données incomplétes, nous avons vu que l'apprentissage d'un
réseau bayésien dynamique pouvait étre réalisé a I'aide des algorithmes EM paramé-
trique et structurel. Or en pratique, I'étape E de ces algorithmes consiste a compléter
les données manquantes a partir des données observées et du modeéle estimé lors de
l'itération précédente (I’algorithme EM structurel faisant alors appel a lalgorithme

EM paramétrique). Etant donnée une séquence d’observations incomplétes o', ..., ol
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telle que o est ’ensemble des valeurs des variables observées O! au pas de temps ¢,
I'objectif est de calculer pour tout ¢ € {1,...,7} :

mt =E[M'o",... 0"], (2.49)

ou M est I’ensemble des variables non observées a t.

Une fois le modeéle appris, celui-ci peut étre exploité a des fins de prédiction
pour déterminer les états futurs du systéme étudié compte tenu de ses états passés
et actuel. Supposons qu’a chaque pas de temps t, nous disposons d’une séquence
d’observations o', ..., 0" (possiblement incomplétes) et nous souhaitons prédire en
temps réel les valeurs d’un sous-ensemble de variables Y au pas de temps ¢t + h
(h > 1). Supposons également que pour tout pas de temps k € {t+1,...,t+h}, les
valeurs z* d’un sous-ensemble de variables Z* sont connues a priori (Z*"NY*" = ().

La démarche de prédiction revient alors a calculer :
gt = B[y ot Lot 2T L A (2.50)

Bien que ces procédures soient distinctes, elles constituent toutes les deux des
problémes d’inférence dans le réseau bayésien dynamique. Une grande diversité de
méthodes exactes et approchées sont congues pour réaliser ce type de tache (Murphy,
2002 ; Koller et Friedman, 2009). En pratique, le cotit des algorithmes d’inférence
exacte se révéle souvent prohibitif lorsque le nombre de variables est élevé. Par
ailleurs, I'applicabilité de ces algorithmes aux réseaux bayésiens continus se limite
généralement au cas gaussien. Afin de traiter de larges réseaux bayésiens dynamiques
et des distributions plus complexes, il est préférable d’utiliser des algorithmes d’in-
férence approchée ne requérant pas d’hypothése paramétrique sur les distributions
considérées (Koller et Friedman, 2009).

Le filtre bootstrap est une méthode d’inférence approchée couramment utilisée
en présence de systémes dynamiques non linéaires. Initialement proposée pour les
processus markoviens d’ordre 1 (Gordon et al., 1993), cette méthode peut étre éten-
due aux processus d’ordres plus élevés (Pan et Schonfeld, 2011). Son principe est
de propager dans le temps plusieurs séquences d’échantillons pondérées, ou « par-
ticules », construites en échantillonnant les variables non observées. Afin d’illus-
trer ce processus de propagation, nous considérons un ensemble de N, particules

—t—1 t—1,1 ~t—1,Npar
,.

m~t = {m .,m } propagées jusqu’au pas de temps t — 1 et associées

A : st—1 st—1,1 s t—1,N, Npar = t—1,q __
a un ensemble de poids w'™' = {w'" b ... w e}, tel que Y PP = 1

Chaque particule m!~14 se caractérise par un ensemble {m!=t¢1 . mi=Lei=11 oy

5
t—1,q,k

m contient les échantillons des variables de MF*. A partir de ensemble des
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valeurs observées jusqu’au pas de temps t o' = {o',...,0'}, notre objectif est de
poursuivre la propagation des particules vers ¢, c’est-a-dire de construire un nouvel
ensemble m! = {mbt ... mbNee}

Dans un premier temps, un ensemble {m!=b1 .. mi=bNewrl est construit en ti-

rant aléatoirement (avec remise) Ny, particules dans m!'~'. Chaque particule m!'~14

est sélectionnée avec une probabilité égale a son poids w!~ 54, Plus celui-ci est élevé,
plus elle a de chances d’étre répliquée. A I'inverse, les particules dont le poids est
plus faible tendent naturellement a disparaitre. Dans un second temps, le nou-
vel ensemble m! est construit en ajoutant a chaque particule m!~%¢ un ensemble
d’échantillons pour les variables de M'. En supposant que M! # (), nous notons
M, ..., MfLM

. . . : t
mique. Pour chaque variable M/, un échantillon m;

. ces variables selon un ordre topologique du réseau bayésien dyna-

t P 4 .
Tt est généré aléatoirement selon

la distribution p(Mﬂpa‘]]V[_t), ol pa?\/ﬁ désigne les valeurs des parents de M/ prises
K2 1
parmi les valeurs observées de o, les échantillons de m!~%¢ et les échantillons précé-
s s t,q,t t,q,t . A , . ,
demment généres my ™, ... om0 (M, ..., My doivent donc étre échantillonnées

dans cet ordre). La particule est finalement complétée :
mh = m! ey {mh ety (2.51)

N tqt t,q,t t,q,t
ou m-® —{ml”,...,mn’k’ﬂ .

N PN

La derniére étape consiste a mettre a jour le poids de chaque particule selon
la vraisemblance des valeurs observées a ¢t compte tenu des échantillons générés.
En notant Of,..., 0y, , les variables de O (si O # 0) et of,...,0; , leurs valeurs

respectives, le poids de m%? est calculé de la maniére suivante :

not

wh — Hp(oﬂpaqu) , (2.52)
i=1

ol path désigne les valeurs des parents de O! prises parmi les valeurs observées de
7

o' et les échantillons de m»4. Ce poids est ensuite normalisé :

t,q
I (2.53)

S
Nous disposons finalement d’un nouvel ensemble de particules m! auquel est
associé un ensemble de poids W' = {wh ... whNear} (voir Palgorithme 2.4). La sé-
lection aléatoire opérée au début de ce processus permet de propager en priorité les
particules qui expliquent le mieux les valeurs mesurées. Cette étape a pour but de
pallier les problémes de dégénérescence liés au caractére aléatoire de I’échantillon-
nage (Koller et Friedman, 2009).
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ALGORITHME 2.4 — Propagation d’un ensemble de particules pondérées du pas de
temps t — 1 au pas de temps ¢

Entrée : m!~! = {m!~b ... mi~LNear}
,u')tfl _ {wtfl,l, L ’wtfl,Npar}
o' ={o',... 0}, ou o = {oﬁ,...,ozot} (si O #£0)
B
1 {mt=bt it Near) ¢ tirage aléatoire dans m!~! pondéré selon w!™?
2. M' < variables non observées a t
3. si M* = () alors
4. (M. ,MfLMt) + classement des variables de M* dans un ordre topologique
de B
5. pour ¢ = 1,..., Ny, faire
6. si M'+#( alors
7. pour i = 1,...,n,. faire
8. mi @' < génération aléatoire d'un échantillon selon p(Mﬂpa?W)
!
9. mbet — Lmptt, g
10. sinon
11. mbat ()

12, mh < mimhay {mhet}
13.  si O' # () alors

14. wh < T2 p(of|pal,)

15.  sinon Z

16. wh i

17. pour q = 1, o , Npar faire
. t,

18. wh iﬁqum

19. mt <« {mbt ... mbNear}

20. W' < {wh!, ... whleer}

21. retourner (m',w')

Le filtre bootstrap s’applique aisément aux problémes d’inférence exposés au
début de cette sous-section. Dans le cas des algorithmes EM paramétrique et struc-
turel, 'estimation des valeurs manquantes est réalisée une fois que les particules ont
été propagées jusqu'au pas de temps T. Pour tout ¢ € {1,...,T}, les valeurs des
variables de M! sont estimées en calculant :

Npar
mt a2 § W ImTet (2.54)
q=1

Décrite dans I'algorithme 2.5, cette méthode est analogue a I'algorithme de lissage

proposé par Isard et Blake (1998).
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ALGORITHME 2.5 — Filtre bootstrap pour I'estimation des valeurs manquantes

Entrée : o',..., 0"
B
Npar
1. 0%« 0
2. m° «{0,...,0} de taille N,
3. W {ﬁ, c JVI%} de taille Ny,
4. pour t =1,...,T faire
5. 0+ o"tu{o'}
6. (m' w'") < propagation des particules de t — 1 a t a partir de m!~!, w'™1, o'

et B (voir I'algorithme 2.4)
pour t =1,...,T faire
it 3 g T

9. retourner {7t ... m’}

*

La démarche de prédiction consiste & propager un ensemble de particules au fur et
a mesure de la réception des données. Ainsi, les observations o, ..., o' permettent
de propager ces particules jusqu’au pas de temps t. Pour estimer les valeurs des

variables de Y'*" il suffit alors de poursuivre « virtuellement » cette propagation

jusqu’au pas de temps t + h en considérant z!*1 ... 2" comme des ensembles de
valeurs observées (au méme titre que o', ..., o). Les valeurs prédites s’obtiennent
en calculant :
Npar
~t+h s t4+h,q, t+h,qt+h
TR E w Y , (2.55)
=1
ot y! T+ est le sous-ensemble des échantillons de m!*et+h genérés pour les

variables de Y (voir 'algorithme 2.6). Il est important de souligner que §*" est
calculée dés le pas de temps t. Par conséquent, cette méthode de prédiction peut
étre mise en ceuvre en temps réel, ce qui constitue un critére fondamental de notre
étude. Pour un réseau bayésien dynamique d’ordre r, une fois que les particules
ont été propagées jusqu’a ¢, les échantillons (de méme que les données observées)
antérieurs au pas de temps ¢ —r + 1 ne sont plus d’aucune utilité dans le processus.
Ces derniers n’ont donc plus besoin d’étre stockés, ce qui permet de ne pas augmenter

la mémoire requise au fil du temps.
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ALGORITHME 2.6 Filtre bootstrap pour la prédiction en temps réel

A T'initialisation de Palgorithme :

Entrée : Y"
2420
B
Npar
1. 0"+ 0
2. m% < {0,...,0} de taille Npa,
3. w0 {Niar, o ﬁ} de taille Ny,
4. 20«0
5. pour k= 1 ..., h faire
6. ke zF1u {zk}
7. (m’“, w*) < propagation des particules de k — 1 & k a partir de m*~!, w*=1,
ZF et B (voir l'algorithme 2.4)
8. Ah — ZNpar hthq,

retourner "

A chaque pas de temps t > 1 :

Entrée : Yt

1. o+ o~tu{o'}

~

8. retourner y

S otk W

mt, ') < propagation des particules de t — 1 a ¢ & partir de m'~!, W', o et

B (voir I'algorithme 2.4)

2t o

pour k=t+1,....t+ h faire
P 2Ly {26
(m*, ") < propagation des particules de k — 1 & k & partir de m*=1, w*=1
ZF et B (voir 'algorithme 2.4)

gt-i—h — Zfl\fpzir wtths qyt+h Jq,t+h

t+h




Chapitre 3

Données et construction du modéle

Dans le chapitre 2, nous avons présenté les algorithmes d’apprentissage et d’in-
férence associés aux réseaux bayésiens et a leur extension dynamique. A présent,
nous souhaitons exploiter ce formalisme pour prédire a court terme les flux de voya-
geurs. Les données utilisées sont collectées sur le réseau ferré (métro et RER) de la
RATP et issues de trois sources distinctes : les validations des titres de transport,
les comptages par pesée des voyageurs a bord des trains et 1'offre de transport. Dans
ce chapitre, nous procédons a une description détaillée de ces données, aprés avoir
défini un référentiel spatial permettant de les associer. Basés sur les relations de cau-
salité spatio-temporelles entre les flux, les mécanismes de construction du modéle
sont exposés dans la section 3.4. L’offre de transport est intégrée par I'intermédiaire
des intervalles de départ des trains, dont I'impact sur les flux est mis en évidence

dans une courte expérimentation réalisée sur la gare de Nanterre-Préfecture.

3.1 Définition du référentiel spatial

3.1.1 Description spatiale du réseau

La RATP collecte une grande diversité de données sur la mobilité des voyageurs
au sein de son réseau. La plupart de ces données sont issues des validations des
titres de transport, de comptages manuels ou automatiques, ou encore d’enquétes
origine-destination. En tant qu’opérateur de transport public, la RATP posséde
également des données sur l'offre de transport qu’elle réalise, c¢’est-a-dire sur les
horaires d’arrivée et de départ des véhicules a chaque point d’arrét. Elle dispose
enfin de nombreuses sources d’information internes et externes susceptibles de mieux
expliquer la fréquentation de son réseau (calendrier, perturbations d’exploitation,

données issues des autres réseaux, conditions météorologiques, événements sportifs

65
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et culturels, études socio-économiques, etc.).

Cette diversité des données s’accompagne d’'une hétérogénéité des référentiels qui
leur sont associés. Bien souvent, ces référentiels possédent des architectures et des
nomenclatures qui leur sont propres. Ils ne font pas toujours intervenir les mémes
concepts spatiaux (stations, espaces controlés, points d’arrét, etc.), ce qui rend leur
unification difficile. Or si nous souhaitons combiner plusieurs sources de données au
sein d'un méme modéle, nous devons disposer d’un référentiel spatial suffisamment
flexible pour que chaque source puisse trouver sa place. Pour définir un tel référentiel,
il convient d’introduire un certain nombre de notions permettant de décrire les élé-
ments qui composent le réseau de transport public. La description spatiale que nous
proposons s’articule autour de deux concepts topologiques simples et génériques :

les zones et les accés.

Zone : Une zone est un espace délimité accessible aux voyageurs. Il s’agit soit

d’une zone piétonne, soit d’une zone embarquée.

Zone piétonne : Une zone piétonne est une zone ou les voyageurs circulent a

pied. Elle est caractérisée par un emplacement géographique unique.

Zone embarquée : Une zone embarquée est une zone ou les voyageurs sont a
bord d'un véhicule. Il s’agit soit d’un point d’arrét, soit d'un troncon. Ex-
ploitée par un opérateur, une zone embarquée appartient a une ligne et a
un sens de circulation. Son emplacement géographique dépend de la posi-
tion des véhicules circulant sur cette ligne et dans ce sens. Par conséquent,
une méme zone embarquée peut étre caractérisée par plusieurs emplacements
géographiques différents (par exemple, les voies 2 et 4 de la station Porte de
Versailles peuvent étre attribuées toutes les deux au point d’arrét de la ligne
12 du métro en direction de Mairie d’Issy). A I'inverse, un méme emplacement
peut étre attribué a plusieurs zone embarquées différentes (par exemple, la
voie 44 de Gare du Nord peut étre attribuée a un point d’arrét du RER B

ou D).
Point d’arrét : Un point d’arrét est une zone embarquée ou les voyageurs

peuvent monter a bord ou descendre d’un véhicule.

Trongon : Un trongon est une zone embarquée située entre deux points d’arrét
successifs d’'une méme ligne et d’'un méme sens de circulation, ou les voyageurs

ne peuvent pas monter a bord ni descendre d’un véhicule.

Accés : Un accés représente le passage d’'une zone a une autre qui lui est conti-

gué. Il s’agit d’un acces piéton, d'un acceés d’embarquement, d’'un acces de
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débarquement ou d’un accés embarqué.
Accés piéton : Un accés piéton est un acceés d’une zone piétonne & une autre.

Accés d’embarquement : Un acceés d’embarquement est un accés d’une zone

piétonne a un point d’arrét.

Accés de débarquement : Un accés de débarquement est un accés d’'un point

d’arrét a une zone piétonne.

Accés embarqué : Un accés embarqué est un accés d’'une zone embarquée a

une autre. Il s’agit soit d’un accés de départ, soit d’un accés d’arrivée.

Accés de départ : Un accés de départ est un accés embarqué d’un point d’arrét

a un trongon.

Accés d’arrivée : Un acces d’arrivée est un acces embarqué d'un trongon a un

point d’arrét.

Station : Une station est un ensemble de zones regroupées sous une appellation
commune, permettant aux voyageurs d’emprunter, de quitter les transports

publics ou d’effectuer une correspondance.

Mode de transport : Un mode de transport est un moyen de locomotion ca-

ractérisé par un type particulier de véhicule et d’infrastructure.

Ligne : Une ligne est un ensemble de zones embarquées regroupées sous une
appellation commune, décrivant un ou plusieurs chemins parcourus par des

véhicules d'un méme mode de transport.

Opérateur : Un opérateur est une entreprise qui fournit une offre de transport

public.

La figure 3.1 permet de visualiser un exemple de zones et d’accés du réseau
de transport public. Par son caractére générique, cette méthode de description des
espaces est applicable quel que soit le mode de transport et la configuration spatiale
des lieux considérés. Elle permet ainsi de représenter un vaste réseau de transport
multimodal en un seul et méme systéme cohérent. Naturellement, le découpage des
zones doit étre opéré de maniére intelligente en tenant compte par exemple de la
position des dispositifs de collecte des données. Si nous souhaitons faire coincider un
de ces dispositifs avec un acceés, il est toujours possible de subdiviser la zone dans

laquelle il se trouve pour créer ce nouvel acces.
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/
Trongon 1~ g/ /| ﬂ C 10 ‘ \Pa‘nt d’aﬁét\ ‘ 0 ﬂ (I ﬂ &Qoiﬂongon 2
""""" Accés d’arrivée Accés de départ

Accés de débarquement Accés d’embarquement

Zone piétonne 2

f 7

Accés piéton 2 Accés piéton 1

Zone piétonne 1

FIGURE 3.1 — Exemple de zones et d’accés du réseau de transport public.

3.1.2 Définition des flux de voyageurs

La notion de flux de voyageurs joue un role central dans notre étude. Grace
aux concepts spatiaux introduits précédemment, cette notion peut étre définie de

maniére formelle :

Flux de voyageurs : Un flux de voyageurs F' est une variable associée a un
accés qui, pour chaque pas de temps ¢, représente le nombre de voyageurs F*
transitant par cet accés pendant ¢t. Un accés est associé a un flux seulement
si des mesures fiables de ce flux sont recueillies. Par analogie avec le type
d’acces auquel il est associé, un flux peut étre piéton, d’embarquement, de

débarquement, de départ ou d’arrivée.

Les relations spatiales entre les flux de voyageurs constituent le cceur de notre
approche de modélisation. A partir de la définition que nous venons de donner, il

est possible de décrire précisément ces relations :

Chemin (spatial) : Au sens spatial du terme, un chemin est une suite de zones
distinctes (71, ..., Z,) (n > 2) telle que, pour tout ¢ € {1,...,n—1}, il existe

un accés de Z; & Z;y 1, noté (Z;, Ziiq).

Flux de voyageurs amont-aval : Un flux de voyageurs F} est en amont d'un
autre flux Fy (et Fy est en aval de F}) s'il existe un chemin (Z,...,7,)
(n > 3) tel que F} est associé a (Z1, Zy) et Fy est associé & (Z,_1, Z,). A noter

qu’une relation amont-aval peut exister selon plusieurs chemins différents.



3.2. DESCRIPTION DES DONNEES 69

Flux de voyageurs adjacents : Un flux de voyageurs Fj est amont-adjacent
a un autre flux F, (et F, est aval-adjacent a F}) si Fj est en amont de Fy
selon un chemin (Z,..., Z,) satisfaisant I'une des conditions suivantes :

n = 3, autrement dit la zone de destination de Fj est la méme que la zone
d’origine de Fj;
— sin > 3, alors pour tout i € {2,...,n— 2}, (Z;, Z;11) n’est pas associé a

un flux.

Afin de mieux comprendre ces relations spatiales, nous nous intéressons a nou-
veau a I’exemple de la figure 3.1. Nous supposons tout d’abord que chacun des accés
présentés dans cette figure est associé a un flux de voyageurs. En prenant comme
exemple le flux de départ, ce dernier est situé en aval des flux d’arrivée, d’embar-
quement et du flux piéton 1. Il n’est toutefois adjacent qu’aux flux d’arrivée et
d’embarquement. Si nous supposons a présent que I'accés d’embarquement n’est pas
associé a un flux, alors le flux de départ est adjacent au flux d’arrivée et au flux

piéton 1.

3.2 Description des données

Notre étude se focalise sur le réseau ferré de la RATP, a travers I'exploitation
de trois sources de données différentes : les validations des titres de transport, les
comptages par pesée des voyageurs a bord des trains et 1'offre de transport !. Ces
données ont l'avantage d’étre collectées a grande échelle et de maniére continue.
Grace aux validations et aux comptages par pesée, nous disposons de mesures de
flux recueillies a la fois sur des accés piétons et sur des accés embarqués. Malheureu-
sement, les systéemes de collecte actuels ne permettent pas d’exploiter ces données
en temps réel, ce qui représente un inconvénient majeur dans la démarche de pré-
diction. Notre approche de modélisation ne peut donc étre testée que de maniére
prospective (en simulant le temps réel sur un jeu de données expérimental), sans

possibilité d’industrialisation immédiate.

3.2.1 Validations

Les voyageurs qui utilisent les transports publics doivent valider leur titre de

transport sur des bornes prévues a cette effet. Sur le réseau ferré, ces bornes sont

1. Utilisées uniquement dans la courte expérimentation de la sous-section 3.4.2; les données
issues des comptages manuels (par ailleurs faciles & comprendre) ne sont pas explicitées.
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Espace controlé SNCF
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FIGURE 3.2 — Acceés piétons du réseau ferré ou la RATP recueille des données de
validation.

positionnées sur des acceés piétons et regroupées en lignes de controles délimitant des

espaces controlés :

Espace contro6lé : Un espace controlé est un ensemble d’une ou plusieurs zones
piétonnes contigués auxquelles seuls les voyageurs munis d’un titre de trans-
port valide ont le droit d’accéder. Il est controlé par un opérateur et associé
a un mode de transport (dans le cas du métro, 'opérateur est forcément la
RATP). Les zones piétonnes qui n’appartiennent pas a un espace controlé

constituent la voie publique.

Chaque ligne de controle est rattachée a un espace controlé, a une recette (c’est-a-
dire un lieu de vente ou d’information) et est caractérisée par un numéro. Les bornes
qui la composent sont également numérotées. Dans la majorité des cas, les lignes
de controle ferment totalement les accés de maniére a contraindre les voyageurs a
la validation. Les gares dites « ouvertes » du RER B, situées au sud de Massy -
Verriéres incluse, constituent toutefois une exception a cette régle (bien que certains
accés de la gare de Massy - Palaiseau soient fermés).

Sur le réseau ferré, la RATP recueille des validations aux accés piétons suivants
(voir la figure 3.2) :

— les acceés de la voie publique aux espaces controlés par la RATP ;

— les accés des espaces controlés du RER RATP a la voie publique, sauf dans

les gares ouvertes du RER B (partiellement a Massy - Palaiseau) ;

— les acceés des espaces controlés du métro aux espaces controlés du RER RATP,

et inversement ;
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les accés des espaces controlés par la Société Nationale des Chemins de Fer
Frangais (SNCF) aux espaces controlés par la RATP, et inversement, unique-
ment dans les gares et stations Invalides, La Défense et Nanterre-Université,
ainsi qu’entre Gare du Nord et La Chapelle.

Les validations recueillies sont stockées dans les bases de données de la RATP. Si
une validation est opérée avec un titre de transport sur support télébillettique, elle
remonte dans le Systéme d’Information Central (SIC) ferré. Si le titre est sur support
magnétique, elle remonte dans le Centre de Traitement des Controles (CTK), ou dans
le Systéme d’Acquisition des Controles (SAK) si la borne concernée est rattachée
a un espace controlé desservi par la ligne 14 du métro (a I'exception de la station
Chatelet), a Pespace controlé de la gare de Val d’Europe ou a la recette A de la
gare de Noisy - Champs. Les validations du SIC ferré et du SAK (75 a 80 % des
validations) sont horodatées a la seconde prés. En revanche, celles du CTK sont
agrégées par tranche de 10 minutes.

Il arrive fréquemment que des voyageurs franchissent des lignes de controle sans
effectuer de validation, soit parce qu’ils ne possédent pas de titre de transport valide
(fraude), soit parce qu’ils n’y sont pas contraints physiquement (par exemple, si les
portiques de la ligne de controle sont ouverts). Une enquéte réalisée tous les deux ans
pendant des jours ouvrés hors vacances scolaires permet d’obtenir une estimation du
taux de non-validation par espace controlé. Au global, ce taux se situe généralement
entre 2 et 3 %.

3.2.2 Comptages par pesée

Sur le réseau ferré, la RATP dispose de plusieurs parcs de matériels roulants
(MF01, MP05, MI09, etc.), dont les éléments (ou rames) sont utilisés pour constituer
des trains. Au sein d’'un méme parc de matériels, chaque train est identifié par un
numéro unique. Il ne peut étre constitué que d’un seul élément sur le réseau métro,
contre un ou plusieurs éléments sur le réseau RER.

Les matériels les plus récents sont équipés de capteurs de pression de suspen-
sion pneumatique qui peuvent étre utilisés pour mesurer la masse embarquée et en
déduire le nombre de voyageurs a bord des trains. A Iheure actuelle, ce type de
systéme est déja exploité sur les matériels MFO1, qui équipent les lignes 2, 5 et 9 du
métro. Son déploiement est en cours sur les matériels MI09, qui équipent le RER
A. Tl est également a I’étude sur les matériels MP05, qui équipent les lignes 1 et 14,

ainsi que sur les futures matériels MP14 et MF19, qui équiperont une dizaine de
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uniquement sur les lignes uniquement sur les lignes
RATP et le troncon du RATP et le troncon du
RER D entre Gare du Nord RER D entre Gare du Nord
et Chatelet - Les Halles et Chatelet - Les Halles

uniquement sur les lignes 2,
5 et 9 du métro (MFO1) et
en cours de déploiement sur
le RER A (MI09)

FIGURE 3.3 — Accés embarqués du réseau ferré o la RATP recueille des données de
comptage par pesée et d’offre de transport réelle.

lignes de métro a partir de 2019 et 2023 (respectivement).

Les comptages par pesée des MF01 se déroulent de la maniére suivante. Lorsqu’un
train est mis en circulation pour la premiére fois de la journée, une tare de chaque
voiture est réalisée afin de déterminer sa masse a vide. Lors du départ d’un point
d’arrét, une nouvelle série de pesées est initialisée. A chaque fois que le train franchit
un seuil de vitesse (en accélérant ou décélérant), une pesée pneumatique de chaque
voiture est effectuée. Lors de I'arrivée au point d’arrét suivant, la masse embarquée

Mg, de la voiture v est déduite de la moyenne des mesures réalisées tout au long

du troncon en tenant compte de la masse a vide M3, de v :
Npes V,1
v _ Zi:l tot v
Memb - N. - Mvide ) (31)

pes

ot M est la masse totale de v mesurée lors de la i-éme pesée et Npes le nombre de
pesées effectuées sur le troncon. A partir de la masse moyenne d'un voyageur M.y,

il est alors possible d’estimer le nombre de voyageurs a bord de v :

v

v _ Memb

Nioy = Woy : (3.2)

Les masses embarquées enregistrées par voiture sont transmises au Centre de
Réception des Informations Train (CRIT), ou elles sont mises a disposition du Sys-
téme en Ligne d’Enregistrement du Trafic Voyageurs (SYLEVE). Elles sont alors
converties en comptages en fixant le poids moyen d’un voyageur par défaut a 70 kg.
Sur le plan spatial, chaque comptage est attribué a I’acces de départ du troncon sur
lequel il est réalisé (voir la figure 3.3). En général, plus la densité de voyageurs a

bord est élevée, plus ce comptage est précis.
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3.2.3 Offre de transport

Pendant ses horaires de service, un train effectue un certain nombre de courses,
c’est-a-dire de trajets suivant un itinéraire précis d’une ligne dans un sens donné.
Sur le réseau métro, ce train se voit attribuer un numéro de mission a deux chiffres
qu’il conserve durant plusieurs courses successives. Sur le réseau RER, ce numéro
est composé de quatre lettres associées a l'itinéraire emprunté et aux points d’arrét
desservis, ainsi que de deux chiffres permettant d’identifier chaque course de maniére
unique.

Les données d’offre de transport permettent de connaitre les points d’arrét des-
servis lors des différentes courses, ainsi que les horaires de ces dessertes. Trois niveaux
d’information se distinguent :

I'offre de transport théorique, planifiée en dehors des horaires de service, en
principe plusieurs mois a 'avance ;

— l'offre de transport estimée, prévue plusieurs minutes a ’avance en fonction

des conditions du réseau et utilisée pour informer les voyageurs en temps réel ;

— loffre de transport réelle, enregistrée a posteriori et correspondant a l’'offre

effectivement réalisée.
[’offre de transport réelle étant naturellement plus fiable que 1'offre théorique et
I'offre estimée, nous nous focalisons exclusivement sur ce type d’information dans la
suite de notre étude.

Le suivi de la circulation des trains s’effectue par 'analyse de 'occupation et de
la libération des circuits de voie. Ce systéme permet de détecter, par le biais d'un
circuit électrique, si un train est présent ou non sur une section donnée de la voie
ferrée. Lorsque le train entre sur la section, on dit qu’il procéde a une occupation du
circuit de voie. S’il quitte totalement la section, on dit qu’il procéde a une libération
du circuit de voie. L’enregistrement de ces deux types d’événements partout sur
le réseau permet de déterminer les horaires d’arrivée et de départ a chaque point
d’arrét. En effet, 'arrivée correspond a l'instant ou le train libére le circuit de voie
qui précéde le point d’arrét, tandis que le départ correspond a l'instant ot le train
ouvre le circuit de voie qui suit le point d’arrét 2.

Les données d’occupation et de libération des circuits de voie sont collectées

sur I'ensemble des lignes de métro et de RER exploitées par la RATP, ainsi que

2. En reéalité, il existe un décalage de quelques secondes entre I'instant de libération (respecti-
vement d’occupation) du circuit de voie et le moment exact ou le train s’arréte (respectivement
redémarre). Ce léger décalage varie en fonction du point d’arrét et de la vitesse du train. Par souci
de simplification, nous n’en tenons pas compte dans la suite de ces travaux.
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sur le trongon du RER D entre Gare du Nord et Chatelet - Les Halles (qui utilise
les infrastructures de la RATP). Ces données sont transférées et stockées dans le
Concentrateur Diffuseur (CONDIF), qui alimente ensuite diverses applications de
suivi de 'exploitation. Il est alors possible de connaitre 1'offre de transport réelle a

chaque accés embarqué, tel qu’illustré dans la figure 3.3.

3.3 Traitement des données

A travers la description précise des éléments qui composent le réseau de trans-
port, nous avons construit un socle commun permettant de réunir diverses sources de
données au sein du méme modéle. Si les données présentées différent par leur nature
et leur méthode de collecte, toutes s'intégrent dans cette représentation normalisée
des espaces. Chaque donnée peut en effet étre associée a un accés et, par extension,
a un flux de voyageurs. Cet ancrage spatial lui permet d’étre mise en relation avec
les autres données collectées partout ailleurs sur le réseau.

Inspiré des diagrammes de classes UML (Unified Modeling Language), le modéle
conceptuel des données proposé dans la figure 3.4 rassemble les différents concepts
spatiaux et relatifs aux données présentés depuis le début de ce chapitre. Afin de
faciliter sa compréhension, les noms des entités et des attributs sont exprimés de ma-
niére intelligible, sans tenir compte de la nomenclature des référentiels de la RATP.
En prenant comme exemple les entités « Borne » et « Validation », les associations se
lisent de la maniére suivante : une validation est effectuée sur une et une seule borne
(cardinalité 1), tandis qu'une borne peut recevoir plusieurs validations (cardinalité
0..%). Ce modéle conceptuel témoigne de notre capacité a réunir les données de vali-
dation, de comptage par pesée et d’offre de transport réelle au sein d’un formalisme
commun. Bien entendu, son utilisation ne se limite pas a notre seule étude et il est
tout a fait possible de ’enrichir en intégrant de nouvelles sources de données.

Avant d’utiliser les données a des fins expérimentales, un certain nombre de
traitements doivent étre réalisés. Tout d’abord, les comptages par pesée sont réajus-
tés en modifiant la masse moyenne d’un voyageur en fonction de la ligne et de la
période de la journée. Ces nouvelles masses (qui demeurent proches du poids par
défaut de 70 kg) sont déterminées en comparant les données issues de SYLEVE avec
des comptages manuels opérés plusieurs fois par mois au départ de certains points
d’arrét. Concernant les données d’offre de transport, les courses qui ne prennent pas
de voyageurs (ou haut-le-pied) sont écartées. Ces derniéres sont identifiables sur le

réseau métro par le numéro de mission 00, et sur le réseau RER par un numéro de
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FIGURE 3.4 — Modéle conceptuel des données de validation, de comptage par pesée

et d’offre de transport

réelle.

mission commencant par W.

La seconde partie des traitements consiste a transformer les données de validation

et de comptage par pesée en mesures de flux. Pour un flux piéton mesuré par le biais

des validations, nous devons prendre en compte le fait que les validations issues du

CTK sont agrégées par tranche de 10 minutes. Nous pouvons alors supposer qu’a

I'intérieur d’une méme tranche de 10 minutes t1g, la distribution de ces validations

est la méme que celle des validations du SIC et du SAK. Autrement dit, pour un
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pas de temps ¢ de durée D (en minutes) inclus dans ¢, le nombre de validations du

CTK effectuées pendant t est estimé de la maniére suivante :

Néie t1o : tio
. ~Ho Nep st Nge >0
Nerg = S10 ; (3.3)
D t10 : tio __
16 Netk si Ngjo, =0

oil Nio et N2 sont les nombres de validations du SIC et du SAK enregistrées
respectivement pendant ¢ et 9, et Ng%K est le nombre de validations du CTK
enregistrées pendant tyg.

Afin de disposer d'un comptage exhaustif des voyageurs, il convient enfin d’ap-
pliquer le taux de non-validation T}, relatif a I'espace controlé considéré. La mesure

du flux pour le pas de temps t s’obtient donc ainsi :

Fto— Néie + Nérg ‘

= 3.4
val 1 _ Tnva] ( )

En ce qui concerne les flux de départ mesurés par le biais de comptages par pesée,
la mesure pour le pas de temps ¢ est calculée par une simple somme des comptages

réalisés a bord des trains dont le départ a lieu pendant ¢ :

N&. .
STAPNEI st Ni >0
Fées - ’ > . :p ) (35)
0 i Ngep =0

ott Nfg, est le nombre de départs de trains pendant t et N[ le nombre de voyageurs
a bord du j-éme train.

En raison de défaillances techniques ou d’absences de systémes de collecte, il
arrive que des flux de voyageurs ne soient que partiellement observés. Dans le cas
des validations, les lignes de controle et les systémes intervenant dans la remontée
des données sont parfois sujets a des dysfonctionnements. Si les pertes de données
qui en résultent représentent, en temps normal, moins de 5 % des validations totales
du réseau ferré, elles sont souvent concentrées sur un petit nombre de flux piétons
et peuvent donc avoir un impact significatif a I’échelle locale. Dans le cas des flux de
départ, les données manquantes proviennent de dysfonctionnements des systémes de
comptage par pesée, mais aussi de 'absence d’équipement de certains trains. Dans
I'expérimentation du chapitre 4, ce dernier point concerne uniquement la ligne 9
qui, au moment du recueil des données, n’est que partiellement équipée de matériels
MFO1.
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3.4 Construction du modéle

3.4.1 Prise en compte de 'information spatiale

Dans un réseau de transport public, il existe une relation de causalité intuitive
entre les flux de voyageurs amont et aval. Lorsqu’un phénomeéne impacte un flux & un
endroit du réseau, ses effets se propagent naturellement dans le sens de circulation
des voyageurs. Par exemple, si une forte affluence est observée en entrée d’un espace
controlé, il est probable que celle-ci se répercute sur le nombre de voyageurs montant
a bord des trains a 'intérieur de cet espace. A l'inverse, si la circulation des trains est
interrompue a partir d’'un point d’arrét, le nombre de voyageurs sortant des espaces
controlés situés en aval est mécaniquement plus faible.

La structure graphique des réseaux bayésiens constitue un outil naturel pour la
représentation de ces relations de causalité. En supposant que chaque flux de voya-
geurs dépend de ses flux amont-adjacents, tous les arcs qui composent cette structure
sont orientés d’amont en aval. Ce principe de construction permet & I'information de
circuler de proche en proche, dans le sens de circulation des voyageurs. La structure
dérive alors directement de la topologie du réseau de transport, ce qui facilite sa

construction.

3.4.2 Application sur une gare de RER

Afin de tester le principe de construction énoncé précédemment, nous réalisons
une premiére expérimentation sur la gare de Nanterre-Préfecture, desservie par le
RER A, dont un plan simplifié est fourni dans la figure 3.5a. Dans le cadre de cette
expérimentation, six flux de voyageurs sont mesurés :

— le flux piéton passant de 'entrée Boulevard de Pesaro au quai direction Cergy-

le-Haut / Poissy (F7), mesuré par le biais des validations

— le flux piéton passant de la partie publique & la partie controlée de la salle

des billets (F,), mesuré par le biais des validations;

— le flux piéton passant de la salle des billets au quai direction Saint-Germain-

en-Laye (F3), mesuré par le biais de comptages manuels;

— le flux piéton passant de I'entrée Préfecture au quai direction Saint-Germain-

en-Laye (F}), mesuré par le biais des validations;
le flux piéton passant de l'entrée Préfecture au quai direction Paris (F5),
mesuré par le biais des validations ;

— le flux d’embarquement a bord des trains direction Paris en provenance de
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Entrée Boulevard g [
de Pesaro Entrée Préfecture
Py e [

Salle des billets

(partie controlée) t
2

partie publique
( -

Quai direction
Cergy-le-Haut / Poissy

Quai direction

/ Saint-Germain-en-Laye

Point d’arrét du RER A
direction Paris depuis
Cergy-le-Hant, / Poissy

FIGURE 3.5 — (a) Plan simplifié de la gare de Nanterre-Préfecture avec les flux de
voyageurs mesurés. (b) Réseau bayésien représentant les relations de causalité entre
les flux adjacents.

Cergy-le-Haut / Poissy (Fg), mesuré par le biais de comptages manuels.
D’aprés la définition des relations d’adjacence donnée dans la sous-section 3.1.2, F3
est aval-adjacent a F et F), tandis que Fg est aval-adjacent a F3, F) et F5. Le réseau
bayésien qui en résulte est présenté dans la figure 3.5b.

Les distributions conditionnelles locales du réseau bayésien sont décrites par des
modeéles linéaires gaussiens. Dans le cadre de cette expérimentation, nous nous in-
téressons exclusivement aux distributions p(F3|Fy, Fy) et p(Fg|F3, Fy, F5). Plus pré-
cisétment, nous cherchons a prédire les valeurs de F3 compte tenu de celles de F}
et Fy, ainsi que les valeurs de Fg compte tenu de celles de F3, F et Fy. Ces deux
cas sont traités de maniére indépendante a l'aide de deux ensembles de données
recueillies durant des jours ouvrés hors vacances scolaires. Pour la prédiction de Fj,
264 observations complétes de 10 minutes sont collectées :

— le jeudi 5 décembre 2013, de 5 h a 1 h le jour suivant;

les mardi 11 et jeudi 27 mars 2014, de 7 h a 13 h et de 14 h a 20 h.
Concernant la prédiction de Fjy, 143 observations complétes de 10 minutes sont
collectées les 11 et 27 mars durant les mémes horaires 3.

Les distances entre les flux sont telles qu’au cours d’'une méme tranche de 10

3. L’observation du 27 mars entre 18 h 10 et 18 h 20 est, écartée en raison d’un défaut de fiabilité
des comptages.
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minutes, les voyageurs ont généralement le temps de transiter par plusieurs flux dif-
férents. Par conséquent, nous pouvons considérer que les relations de causalité entre
les flux adjacents interviennent dans la méme tranche, ce qui justifie I'utilisation
d’un réseau bayésien statique.

Etant donné le nombre limité d’observations de chaque ensemble de données, les
performances de prédiction sont évaluées par validation croisée a 10 plis (Kohavi,
1995). Cette méthode consiste a diviser aléatoirement ’ensemble de données X en
10 sous-ensembles A7, ..., Xjo (les plis) de taille & peu prés équivalente. Le nombre
d’observations de X n’étant pas forcément un multiple de 10, certains sous-ensembles
peuvent contenir une observation de plus que les autres. Pour chaque k € {1,...,10},
les paramétres du modéle linéaire gaussien sont estimés a partir de X'\ X}, selon la
méthode du maximum de vraisemblance décrite dans la sous-section 2.2.2. L’erreur
de prédiction e; est ensuite calculée en testant le modeéle sur AXj. Les 10 erreurs
obtenues sont alors moyennées pour estimer 'erreur de prédiction finale :

10
ue = 2L (3.6
L’erreur de prédiction que nous utilisons est ’erreur absolue moyenne en pour-
centage pondérée (WMAPE) :

ﬁ:l ™ — 2™
ZZ:I xm

ot x = {z',... 2V} est I'ensemble des valeurs réelles et = {#',..., 2"} Pensemble

WMAPE(z, ) = 2 (3.7)

des valeurs prédites. La WMAPE est une variante de 'erreur absolue moyenne en
pourcentage (MAPE), qui posséde la méme facilité d’interprétation que celle-ci. La
différence est qu’elle pondére les écarts relatifs absolus par les valeurs réelles, ce qui
la rend moins sensible aux écarts qui concernent les valeurs les plus faibles. Dans
notre étude, elle permet donc de favoriser les modéles qui prédisent le mieux les
valeurs élevées des flux de voyageurs.

Comme le montre la figure 3.6a, les résultats de prédiction de Fj se révélent par-
ticuliérement encourageants, avec une WMAPE estimée a 16.3 %. Nous pouvons voir
que la courbe des valeurs prédites parvient bien a épouser celle des valeurs réelles. En
revanche, les performances de prédiction diminuent significativement lorsque nous
considérons Fg, avec une WMAPE estimée a 48.2 %. En effet, comme le montre la
figure 3.6b, ce flux de voyageurs est sujet a de larges fluctuations liées a la circula-
tion des trains. Si aucun train en provenance de Cergy-le-Haut / Poissy ne dessert

la gare, le flux est logiquement interrompu, ce qui explique les creux observés par
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FIGURE 3.6  Valeurs réelles et prédites (lors de la validation croisée) des flux de
voyageurs de la gare de Nanterre-Préfecture : (a) Fj; (b) Fg.

intermittence. En utilisant uniquement I'information issue des flux amont-adjacents,
le modéle ne parvient pas a épouser ces fluctuations. Ce résultat illustre le caractére
spécifique des réseaux de transport public, dont les flux de voyageurs sont étroite-

ment liés a 'offre de transport.

3.4.3 Extension au facteur temporel

Dans l'expérimentation menée sur la gare de Nanterre-Préfecture, les flux de
voyageurs sont prédits a partir de leur voisinage spatial observé au méme pas de
temps. Or notre objectif est de réaliser des prédictions dans le futur. Pour ce faire,
nous décidons d’étendre la modélisation au formalisme des réseaux bayésiens dy-
namiques. Désormais, un noeud ne représente plus un flux de voyageurs, mais une
instanciation de ce flux a un pas de temps donné.

En nous référant aux travaux de Sun et al. (2006), le voisinage spatial peut étre

étendu au voisinage spatio-temporel. Nous supposons qu’il existe une relation de
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dépendance causale entre chaque flux de voyageurs au pas de temps t et ses flux
amont-adjacents a t — 1, ..., t — rq, ou r; est un paramétre défini expérimentale-
ment. Les arcs concernés sont donc orientés en avant dans ’espace et dans le temps.
Toujours selon Sun et al. (2006), les valeurs historiques d’un flux nous renseignent
sur sa tendance actuelle. Nous définissons donc un autre parameétre ry tel que chaque
flux a ¢t dépend de ses propres valeurs & t — 1, ..., t — ro. Au final, 'ordre du réseau

bayésien dynamique est défini selon le paramétre r; ou 7, maximal :
r = max(ry,rs). (3.8)

Contrairement a ’expérimentation précédente ou les données sont agrégées par
tranche de 10 minutes, il convient de choisir ici une résolution temporelle suffisam-
ment fine pour que les relations de causalité spatio-temporelles entre les flux soient

cohérentes (de l'ordre de 1 a 2 minutes dans le cadre de notre étude).

3.4.4 Intégration de l'offre de transport

L’expérimentation précédente a mis en évidence le lien étroit entre les flux de
voyageurs et la circulation des trains. L’intégration de I'offre de transport peut donc
contribuer grandement a I'amélioration des performances de prédiction. Lorsque des
voyageurs souhaitent emprunter une ligne au départ d’un point d’arrét, ils rejoignent
le quai correspondant et attendent I'arrivée d’un train. Quand le train arrive a quai,
I’embarquement est possible jusqu’au départ de celui-ci. Passé cet instant, le quai
se remplit & nouveau de voyageurs jusqu’a l'arrivée du train suivant, et ainsi de
suite. Plus I'intervalle de temps entre deux départs successifs est important, plus les
voyageurs s’accumulent sur le quai avant d’embarquer & bord du second train. Le

nombre de voyageurs au départ de ce train dépend donc directement de cet intervalle.

Ces observations nous conduisent a introduire la notion d’« intervalle de départ »,

ainsi que les relations spatiales qui lui sont associées :

Intervalle de départ : Soient hy,...,h,, les horaires de départ des trains en-
registrés dans l'ordre chronologique sur un accés de départ, et H' ’ensemble
des horaires enregistrés au pas de temps t. L’intervalle de départ [ associé
a cet acceés est une variable qui, pour chaque pas de temps t, représente la

somme des intervalles de temps*, exprimée en secondes, entre les couples

4. La notion d’intervalle de temps est assimilée ici & une durée.
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FIGURE 3.7 — Exemples d’horaires de départ et d’intervalles de départ au pas de
temps ¢.

d’horaires successifs (h;, h;. 1) tels que h;y, € H' :

max H' —max |J H* si H' # ()
I' = Z hi—i—l — hz = k<t . (39)
hi+1€H? 0 si Ht = @

Si H' # (), I' représente I'intervalle de temps entre le dernier horaire enregistré
avant t et le dernier horaire enregistré pendant ¢, autrement dit I'intervalle
durant lequel les voyageurs peuvent partir au plus tot a t. La figure 3.7 permet
de mieux visualiser le lien entre les horaires de départ et I*. A noter qu'un
accés de départ est associé a un intervalle de départ seulement si des mesures

fiables de cet intervalle sont recueillies.

Intervalle de départ et flux de départ associés : Un intervalle de départ [
est associé a un flux de départ F' si I et F' sont associés au méme acces de

départ.

Intervalle de départ et flux de voyageurs adjacents : Un intervalle de dé-

part I est amont-adjacent a un flux de voyageurs F' (ou F est aval-adjacent

a I) ¢'il existe un chemin (Zy,...,2,) (n > 3) tel que :

— [ est associé a (Zy, Zy) et F est associé a (2,1, Z,) ;
pour tout ¢ € {1,...,n — 2}, (Z;, Z;y1) n'est pas associé a un flux de
VOyageurs.

Intervalles de départ adjacents : Un intervalle de départ I; est amont-ad-
jacent & un autre intervalle de départ I (ou Iy est aval-adjacent a I;) s’il

existe un chemin (Z1,...,2,) (n > 3) tel que :
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Zyy. .., 2y sont des zones embarquées appartenant a la méme ligne et au
méme sens de circulation ;

— I est associé a (Zy, Zy) et I est associé & (Z,_1, Zy) ;

— pour tout i € {2,...,n—2} (sin > 3), (Z;, Ziy1) n'est pas associé a un

intervalle de départ.

Les intervalles de départ constituent un nouvel ensemble de variables du réseau
bayésien dynamique. Les observations émises précédemment nous conduisent a sup-
poser que ces intervalles possédent une relation de causalité avec leur flux de départ
associé. Plus précisément, chaque flux de départ au pas de temps t dépend de son
intervalle associé au méme pas de temps. Nous supposons également qu’un flux de
voyageurs a t dépend de ses intervalles de départ amont-adjacents a t —1,...,t—ry.
Enfin, de maniére analogue aux flux, chaque intervalle de départ a t dépend de ses
intervalles amont-adjacents a ¢t — 1,...,¢ — r; ainsi que de ses propres valeurs a
t—l,...,t—TQ.

La figure 3.8a fournit un exemple de flux de voyageurs et d’intervalles de départ
mesurés sur le réseau ferré pour deux stations desservies successivement par la méme
ligne. Ces derniers sont représentatifs des types de flux et d’intervalles considérés
dans 'expérimentation du chapitre 4. Dans cet exemple, le flux F5 est aval-adjacent
a Fy, I3 est aval-adjacent & F; et Fj est aval-adjacent a F, et Fy. L’intervalle I est
associé au méme accés que Fy et I, au méme accés que Fy (I est aval-adjacent a Ip).
La figure 3.8b permet de visualiser le réseau bayésien de transition B_, du réseau
bayésien dynamique associé a ces flux et a ces intervalles, en choisissant comme

parameétres r; = ry = 2.

3.4.5 Recherche de la sous-structure optimale

En fonction des valeurs de r; et ry, le nombre d’arcs du réseau bayésien dyna-
mique peut étre trés élevé. Considérer ’ensemble de ces arcs engendre des temps de
calcul importants et favorise les risques de surapprentissage. Afin de prévenir ce genre
de situation, la structure peut étre construite de maniére indirecte en sélectionnant
d’abord un ensemble d’arcs candidats a partir de ry et r9, puis en cherchant parmi
ces arcs une sous-structure optimale. La recherche de cette sous-structure est réa-
lisée conjointement a l'apprentissage des paramétres en appliquant les algorithmes
décrits dans le chapitre 2 a un jeu de données historiques.

En résumé, la construction du réseau bayésien dynamique s’articule en deux

étapes successives. Dans un premier temps, les arcs candidats sont sélectionnés de
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FIGURE 3.8 — (a) Exemple de flux de voyageurs (fleches noires) et d’intervalles
de départ (fleches blanches) mesurés sur le réseau ferré. (b) Réseau bayésien de
transition B_, du réseau bayésien dynamique associé (r; = ro = 2). Les relations
d’adjacence sont représentées par des arcs noirs, les relations entre la valeur courante
et les valeurs historiques d’'une méme variable par des arcs bleus et les relations entre
les flux de départ et leur intervalle de départ associé par des arcs rouges.

FIGURE 3.9 — Démarche de prévision a court terme des flux de voyageurs par les
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facon experte selon les relations spatiales entre les flux de voyageurs et les intervalles
de départ. Dans un second temps, la sous-structure optimale et les paramétres sont
déterminés par apprentissage a partir des données collectées sur le réseau de trans-
port. Décrite dans la figure 3.9 (de maniére analogue a la figure 1.1), cette démarche
de modélisation repose ainsi sur des principes topologiques simples et intuitifs. Son
applicabilité demeure indépendante de la configuration spatiale du réseau et des
types de systémes de collecte utilisés. Par conséquent et bien que nos travaux se
concentrent exclusivement sur le réseau ferré, elle peut étre facilement élargie a

I’ensemble du réseau de transport multimodal.
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Chapitre 4

Expérimentation a grande échelle

Dans le chapitre 3, nous avons développé une méthode de prévision a court terme
des flux de voyageurs basée sur les réseaux bayésiens dynamiques. Afin de tester
I'efficacité de cette méthode, nous réalisons une expérimentation sur ’ensemble de
la ligne 2 du métro de Paris. Dans un premier temps, les distributions jointes locales
du réseau bayésien dynamique sont décrites par de simples gaussiennes. Par la suite,
ces distributions sont étendues aux modeéles de mélanges gaussiens, en travaillant
d’abord avec un nombre fixe de composantes (défini a priori), puis en cherchant a
optimiser ce nombre a I'aide de I'algorithme EM de division-fusion. Les performances
de notre approche sont finalement comparées a celles fournies par d’autres méthodes
de prédiction, ceci afin de mieux évaluer la pertinence des principes de modélisation

que nous avons adoptés.

4.1 Données d’entrée

4.1.1 Périmétre de '’expérimentation

Nous appliquons notre méthode de prévision a court terme des flux de voyageurs
a 'ensemble de la ligne 2 du métro. Longue de 12.3 kilométres, cette ligne suit un
parcours semi-circulaire au nord de Paris entre les stations Nation et Porte Dauphine.
Elle dessert 25 stations, dont les trois grands poles multimodaux de Nation, Charles
de Gaulle - Etoile et Gare du Nord (par La Chapelle). Sa fréquentation est estimée
a environ 560000 voyageurs par jour ouvré. Au moment ol nous réalisons cette
expérimentation, il s’agit de l'une des deux seules lignes (avec la ligne 5) a étre

entiérement équipée de systémes de comptage par pesée !

1. En 2015, lors du recueil des données utilisées dans cette expérimentation, la ligne 9 n’est
encore que partiellement équipée de matériels MFO01.
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FIGURE 4.1 — Plan schématique de la ligne 2 et des lignes en correspondance, avec les flux de voyageurs et les intervalles de
départ mesurés.
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Dans le cadre de cette expérimentation, nous considérons 95 flux de voyageurs
relatifs a la ligne 2 ou spatialement proches de celle-ci. Ces flux se répartissent en :
— 35 flux piétons mesurés par le biais des validations : 30 flux entrant ou sortant
des espaces controlés desservis par la ligne 2 et 5 flux entrant ou sortant des
espaces controlés en correspondance ;
— 60 flux de départ mesurés par le biais de comptages par pesée : 48 flux de la
ligne 2 et 12 flux des lignes 5 et 9 en correspondance.
A ces 95 flux s'ajoutent 114 intervalles de départ mesurés a partir de l'offre de
transport : 48 intervalles de la ligne 2 et 66 intervalles des lignes de métro et de
RER en correspondance. La figure 4.1 fournit un plan schématique de la ligne 2 et
des lignes en correspondance, ot sont représentés I’ensemble des flux de voyageurs et
des intervalles de départ. Ce plan permet de mieux visualiser les relations spatiales
entre ces flux et ces intervalles.
Afin de réaliser cette expérimentation, nous disposons d’un ensemble de données
recueillies durant 33 jours ouvrés hors vacances scolaires, du 2 mars au 17 avril
20152, entre 7 h 30 et 9 h 30 (durant la période de pointe du matin). Ces données

sont agrégées par pas de temps de 2 minutes, totalisant ainsi 1980 observations.

4.1.2 Données manquantes

Comme nous 'avons évoqué dans le chapitre 3, les défaillances techniques et les
absences de systémes de collecte sont susceptibles d’engendrer des données man-
quantes. Dans cette expérimentation, le taux d’incomplétude des données est de
2.3 %. 1l est inégalement réparti entre les flux de voyageurs (4.8 %) et les intervalles
de départ (0.2 %).

Dans le cas des flux piétons, les données manquantes sont majoritairement
concentrées sur les flux sortant des espaces controlés (vers la voie publique ou vers
d’autres espaces controlés), avec un taux de 18.5 %. Par comparaison, ce taux est
de seulement 2.3 % pour les flux entrant dans les espaces controlés depuis la voie
publique. Comme le montre la figure 4.2a, les valeurs manquantes apparaissent par
groupes de points séquentiels plus ou moins éloignés dans le temps. Elles ne peuvent
donc pas étre considérées comme MCAR, dans la mesure ou leur probabilité d’ab-

sence dépend de leur voisinage temporel. Toutefois, la répartition de ces groupes

2. Le lundi 23 mars est sujet & un pic de pollution entrainant la gratuité des transports publics
d’Tle-de-France. En raison de son caractére atypique et de I’absence totale de données de validation,
cette journée est écartée. Le lundi 6 avril étant férié, il ne fait pas non plus partie de notre jeu de
données.
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Observation

Observation

Flux de voyageurs (station de départ)

(b)

FIGURE 4.2 Distribution des valeurs manquantes des flux de voyageurs : (a) flux
piétons; (b) flux de départ.

ne semble pas obéir & des patterns précis. Par conséquent, nous pouvons suppo-
ser que l'information connue est suffisante pour estimer la distribution des données

manquantes, autrement dit que ces derniéres sont de type MAR.

Dans le cas des flux de départ, le taux de données manquantes est de 1.1 %
pour la ligne 2 et de 0.9 % pour la ligne 5. Seuls les flux partant des terminus de la
ligne 2 affichent des taux supérieurs a 2 % (2.1 % au départ de Nation et 9.6 % au
départ de Porte Dauphine). En ce qui concerne la ligne 9, certains trains ne sont pas
équipés de systémes de comptage, ce qui induit un taux d’incomplétude de 51.1 %.
Comme le montre la figure 4.2b, les valeurs manquantes se présentent sous forme
de séquences spatiales correspondant au cheminement des trains. Ainsi, il apparait
clairement qu’un train qui ne remonte pas de comptage pour un flux donné a moins
de chances de remonter des comptages pour les flux voisins. La probabilité que la
valeur d’un flux soit manquante dépend donc des matériels roulants impliqués dans

la mesure de ce flux. La circulation des matériels dont le systéme de collecte est
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défaillant (ou absent) étant aléatoire dans le temps, nous pouvons considérer que les

données sont de type MAR.

4.2 Meéthode expérimentale

Dans le cadre de cette expérimentation, nous souhaitons évaluer les performances
de prédiction de 'approche développée dans le chapitre 3. Pour ce faire, nous divi-
sons le jeu de données en deux échantillons de tailles différentes. Composé des cinq
premiéres semaines de données, soit 24 journées (73 % des observations), le pre-
mier échantillon est utilisé pour ’apprentissage de la structure et des paramétres du
réseau bayésien dynamique. Composé des deux semaines restantes, soit 9 journées
(27 % des observations), le second échantillon (ou échantillon de test) est destiné a
I’évaluation des performances de prédiction.

Dans un premier temps, les arcs candidats du réseau bayésien dynamique sont
sélectionnés selon la démarche détaillée dans la section 3.4, aprés avoir préalablement
défini les paramétres rq et r5. Dans un second temps, la sous-structure optimale et les
parameétres des distributions sont estimés a partir de 1’échantillon d’apprentissage.
Compte tenu de la présence de données MAR, il nous semble judicieux d’appliquer
lalgorithme EM structurel décrit dans les sous-sections 2.5.2 et 2.6.4. Afin de réduire
les temps de calcul, la réalisation de cet algorithme est limitée a 10 itérations, de
méme que l'algorithme EM paramétrique mis en ceuvre lors de I'étape E. Nous
montrons par la suite que ce nombre maximal d’itérations est amplement suffisant
pour garantir la convergence.

Une fois que le réseau bayésien dynamique est construit, ses performances sont
évaluées sur 1'échantillon de test en simulant le temps réel. A chaque pas de temps
t, notre objectif est de prédire les flux de voyageurs au pas de temps ¢ + 1 (c’est-a-
dire observés au cours des deux prochaines minutes) en tenant compte des valeurs
mesurées jusqu’a t. Etant donné que I'offre de transport est planifiée par 'opérateur
de transport public, nous partons du principe que celle-ci est connue a priori et
que nous disposons donc déja des valeurs des intervalles de départ a t + 1. Cette
hypothése peut paraitre un peu trop optimiste, dans la mesure ou des changements
imprévus peuvent, survenir au dernier moment du fait d’'un incident d’exploitation
ou d’une réadaptation de l'offre aux conditions du réseau. Il serait en effet plus
réaliste de considérer les intervalles calculés a partir de I'offre de transport estimée
(voir la sous-section 3.2.3), c’est-a-dire de l'offre prévue (et non réalisée) a t + 1 au

moment de la prédiction. Malheureusement, nous ne disposons pas d’un historique
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de données pour ce type d’information et ne pouvons donc pas ’exploiter dans cette
expérimentation.

Les problémes d’inférence relatifs a 'algorithme EM structurel et a la prédiction
des flux en temps réel sont traités par la méthode du filtre bootstrap en appliquant
respectivement les algorithmes 2.5 et 2.6. Dans le cas de ’algorithme de prédiction en
temps réel, les intervalles de départ a t+ 1 représentent le sous-ensemble de variables
connues a priori Z/*!. De maniére empirique, un nombre de 1000 particules offre un
bon compromis entre la vitesse d’exécution du filtre bootstrap et la précision de
Iinférence.

Comme dans l'expérimentation de la sous-section 3.4.2, 'erreur de prédiction
est mesurée a I'aide de la WMAPE (voir I'équation (3.7)). Les différentes méthodes
sont évaluées au regard des 30 flux piétons entrant et sortant des espaces controlés
desservis par la ligne 2 et des 48 flux de départ de cette ligne. Une plus grande
attention est toutefois portée aux flux de départ, ceci pour les raisons suivantes :

— ces flux sont directement soumis a 'offre de transport, ce qui constitue I'un
des défis majeurs de la modélisation ;

— contrairement aux flux piétons, situés en périphérie de notre terrain d’étude,
la plupart des flux de départ possédent des flux amont-adjacents et exploitent
donc pleinement le potentiel de notre approche.

Les algorithmes d’apprentissage et d’inférence sont implémentés a I'aide du lan-
gage R (version 3.3), en exploitant les bibliothéques du tidyverse (Wickham et Gro-
lemund, 2016). Tl sont exécutés sur une machine Windows 7 64 bits équipée d’un
processeur Intel Xeon E3-1240 v2 (3.4 GHz) et de 16 Go de mémoire vive.

4.3 Utilisation de distributions gaussiennes

Dans la premiére partie de I'expérimentation, nous supposons que les flux de
voyageurs et les intervalles de départ suivent une distribution gaussienne et que
leurs relations sont linéaires. Partant de cette hypothése, nous décrivons les dis-
tributions conditionnelles locales du réseau bayésien dynamique par des modéles
linéaires gaussiens, dont les paramétres sont estimés par la méthode classique du
maximum de vraisemblance (voir la sous-section 2.2.2).

Afin de mesurer I'influence de r; et ry sur les performances de prédiction, nous
faisons varier ces paramétres entre 1 et 6. Pour limiter le nombre de tests, nous
décidons de les regrouper en un unique parameétre r = ry = r9, de maniére a définir

directement ’ordre du réseau bayésien dynamique. L’algorithme EM structurel étant
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FIGURE 4.3 — Moyenne des erreurs de prédiction a ¢t + 1 selon 'ordre r du réseau
bayésien gaussien dynamique, pour chaque initialisation de la structure : (a) flux
piétons relatifs a la ligne 2; (b) flux de départ de la ligne 2.

sensible a la structure de départ, nous testons deux initialisations différentes : I'ini-
tialisation par le graphe vide et celle par le graphe contenant tous les arcs candidats

sélectionnés.

Les résultats de prédiction a t 4+ 1 sur I’échantillon de test sont détaillés dans
la figure 4.3. Dans la figure 4.3a, la moyenne des erreurs de prédiction des 30 flux
piétons relatifs a la ligne 2 diminue & mesure que r augmente. Partant de 21.3 % pour
r = 1, la WMAPE moyenne se stabilise entre 18.7 % et 18.8 % a partir de r = 4,
ceci quelle que soit I'initialisation de la structure. Dans la figure 4.3b, une tendance
similaire est observée pour les 48 flux de départ de la ligne 2, dont la WMAPE
moyenne se stabilise également a partir de r = 4, autour de 17.0 % (contre 19.1 %
pour r = 1). Ces résultats confirment notre intuition selon laquelle les processus qui
régissent, le comportement des flux ne sont pas nécessairement markoviens d’ordre

1. L’utilisation d’un réseau bayésien dynamique d’ordre plus élevé présente donc ici
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Nombre Nombre d’arcs retenus Nombre
r d’a.rcs Initialisation par Initialisation par d’arcs en
candidats  le graphe vide  les arcs candidats ~commun
1 677 516 519 516
2 1294 874 888 73
3 1911 1125 1162 1113
4 2528 1344 1401 1334
5 3145 1501 1593 1476
6 3762 1650 1777 1623

TABLE 4.1 — Nombre d’arcs candidats de B_, retenus selon 'ordre r du réseau bayé-
sien gaussien dynamique, pour chaque initialisation de la structure et communément
aux deux initialisations.

un intérét certain.

Les deux courbes de chaque graphique de la figure 4.3 étant presque toujours
confondues, la structure initiale du réseau bayésien dynamique ne semble pas impac-
ter significativement les performances de prédiction. Comme le montre la table 4.1,
le nombre d’arcs candidats du réseau bayésien de transition B_, retenus par I’al-
gorithme EM structurel varie peu d’une initialisation a l'autre. En outre, la quasi-
totalité des arcs retenus lors de l'initialisation par le graphe vide le sont également
lors de l'initialisation par les arcs candidats. En considérant par exemple le réseau
bayésien dynamique d’ordre 4, ces deux structures initiales aboutissent respective-
ment a la conservation de 1344 et 1401 arcs (sur 2528). Elles partagent 1334 arcs
en commun, soit 99.3 % des arcs retenus lors de 'initialisation par le graphe vide.
Ces résultats nous montrent que les deux structures finalement obtenues sont trés
proches I'une de I'autre, ce qui explique la similarité des performances de prédiction.

La recherche de la sous-structure optimale est plus rapide si nous partons du
graphe vide. En effet, lorsque la structure est initialisée par le graphe contenant
tous les arcs candidats, les premiéres itérations de l'algorithme EM structurel sont
exécutées plus lentement en raison de la complexité plus importante du réseau bayé-
sien dynamique (voir la figure 4.4). Par conséquent, puisque la structure initiale
impacte peu les performances de prédiction, nous privilégions l'initialisation par le
graphe vide dans toute la suite de '’expérimentation.

Il peut étre intéressant d’analyser en détail la structure conservée par I'algorithme
EM structurel. Pour ce faire, nous considérons le réseau bayésien dynamique d’ordre
4 initialisé par le graphe vide et calculons le taux d’arcs candidats de B_, retenus

selon le type de variable enfant et le type de variable parent. D’aprés les taux affichés
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pour l'apprentissage du réseau bayésien gaussien dynamique d’ordre 4, pour chaque
initialisation de la structure.

Type de variable Taux d’arcs

Type de variable parent

enfant retenus (%)
Flux piéton Flux piéton amont-adjacent 46.9
Flux piéton Flux de départ amont-adjacent 27.8
Flux piéton Intervalle de départ amont-adjacent 30.0
Flux piéton Valeur historique 83.6
Flux de départ Flux piéton amont-adjacent 62.0
Flux de départ Flux de départ amont-adjacent

(méme ligne et méme sens) 87.3

(autre ligne ou autre sens) 8.9

Flux de départ Intervalle de départ amont-adjacent 4.3
Flux de départ Valeur historique 24.2
Flux de départ Intervalle de départ associé 100.0
Intervalle de départ Intervalle de départ amont-adjacent 63.8
Intervalle de départ Valeur historique 97.1

TABLE 4.2 — Taux d’arcs candidats de B_, retenus selon le type de variable enfant

et le type de variable parent, dans le réseau bayésien gaussien dynamique d’ordre 4
initialisé par le graphe vide.

dans la table 4.2, cette structure optimale contient I'intégralité des arcs entre les flux
de départ et leur intervalle de départ associé. Comme nous I'avions pressenti, I'offre
de transport joue donc un role central dans la prédiction de ces flux.

Les relations d’adjacence occupent également une place importante dans la struc-
ture. En particulier, 87.3 % des arcs entre les flux de départ adjacents de méme ligne
et de méme sens de circulation sont retenus, ainsi que 62.0 % des arcs entre les flux

de départ et leurs flux piétons amont-adjacents. En revanche, le taux d’arcs retenus
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est beaucoup plus faible entre les flux de départ adjacents de lignes ou de sens de
circulation différents (8.9 %), ainsi qu’entre les flux de départ et leurs intervalles de
départ amont-adjacents (4.3 %). En d’autres termes, les interactions entre les lignes
en correspondance sont peu représentées dans la structure finale du réseau bayésien
dynamique.

Concernant les relations de dépendance entre les valeurs courantes et historiques
des flux de voyageurs, les arcs correspondants sont retenus a hauteur de 83.6 % pour
les flux piétons, contre seulement 24.2 % pour les flux de départ. Cette différence
s’explique principalement par la situation périphérique des flux piétons. La plupart
de ces flux (28 sur 35) ne possédant pas de flux ni d’intervalle de départ amont-
adjacent, leurs valeurs historiques constituent leurs seuls parents candidats, ce qui

explique le taux élevé d’arcs retenus.

4.4 Utilisation de modéles de mélanges gaussiens

[’utilisation d’un réseau bayésien gaussien repose sur I'hypothése de normalité
des données et de linéarité des relations entre les variables. Or si la manipulation de
distributions gaussiennes facilite les calculs, cette hypothése s’avére trés restrictive
et peut donc légitimement étre remise en question. En effet, nous pouvons nous
demander si les flux de voyageurs obéissent a des processus non linéaires et si I'uti-
lisation de distributions plus complexes, mais aussi plus flexibles, est susceptible
d’améliorer les performances de prédiction.

Dans cette seconde partie de I'expérimentation, nous décrivons les distributions
jointes locales du réseau bayésien dynamique par des modéles de mélanges gaussiens.
Avec un nombre suffisant de composantes gaussiennes, ces derniers sont capables
d’approximer une grande variété de distributions et de surmonter ainsi les limites
des modéles linéaires gaussiens. Dans la suite de ces travaux, nous travaillons ex-
clusivement avec le réseau bayésien dynamique d’ordre 4 (r = r = ry = 4) dont
la structure est initialisée par le graphe vide. Afin de limiter la charge de calcul,
seules les distributions locales du réseau bayésien de transition B_, sont décrites par
des modéles de mélanges gaussiens. Les réseaux bayésiens initiaux By, ..., B, ayant
une importance moindre dans la modélisation (leur unique role étant de représenter
les distributions des pas de temps 1 a 4), leurs distributions sont décrites par de
simples gaussiennes. Dans cette section, nous nous concentrons exclusivement sur la
prédiction des 48 flux de départ de la ligne 2, qui présente davantage d’intérét que

celle des flux piétons.
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4.4.1 Nombre de composantes fixé a priori

Dans un premier temps, nous partons du principe que le nombre de composantes
M des modéles de mélanges gaussiens est fixé a priori. La structure du réseau bayé-
sien dynamique étant initialisée par le graphe vide, les modéles de mélanges initiaux
sont univariés. Leurs paramétres de départ sont définis de la maniére suivante (pour

la j-éme composante) :

1
(l/j_M
M =H+€ (4.1)
Zj :(72,

2 sont respectivement la moyenne et la variance calculées sur les valeurs

ou et o
observées de la variable, et €; est une petite perturbation aléatoire permettant de

dissocier les composantes.

Dans le cadre de l'algorithme EM structurel, la mise a jour des parameétres
des modéles de mélanges gaussiens est réalisée par le biais de 'algorithme EM,
selon la démarche détaillée dans la sous-section 2.3.2. Afin de pallier les problémes
de singularité, une régularisation bayésienne est effectuée en choisissant A = 0.01
(empiriquement, nous observons que la valeur de A a un impact négligeable sur
les résultats tant qu’elle demeure proche de 0). Les paramétres estimés maximisent
donc localement la log-vraisemblance pénalisée explicitée dans ’équation (2.19).
Pour finir, un test d’acceptation ou de rejet des paramétres est mis en place afin
d’éviter une éventuelle dégradation de la log-vraisemblance conditionnelle (voir la

sous-section 2.3.3).

Afin de tester différents niveaux de flexibilité, nous faisons varier le nombre de
composantes M des modéles de mélanges gaussiens entre 2 et 6. Comme le montre la
figure 4.5, la moyenne des erreurs de prédiction a ¢+ 1 des flux de départ de la ligne
2 diminue & mesure que M augmente. Partant d’une valeur de 15.9 % pour M = 2,
la WMAPE moyenne se stabilise autour de 14.1 % a partir de M = 5. En comparant
ces résultats avec ceux obtenus dans la premiére partie de 'expérimentation, nous
constatons que 'utilisation de modéles de mélanges gaussiens aboutit & de meilleurs
performances de prédiction que l'utilisation de simples distributions gaussiennes,
ceci quelle que soit la valeur de M. Cette amélioration des performances valide
I’hypothése selon laquelle les flux suivent un comportement non linéaire, que la

flexibilité des modéles de mélanges permet de mieux représenter.
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FIGURE 4.5 — Moyenne des erreurs de prédiction a t + 1 des flux de départ de la
ligne 2 selon le nombre M de composantes des modéles de mélanges gaussiens du
réseau bayésien dynamique d’ordre 4 initialisé par le graphe vide.

4.4.2 Optimisation du nombre de composantes

Dans I'approche précédente, le nombre optimal de composantes des modéles de
mélanges gaussiens est déterminé de maniére empirique en réitérant les phases d’ap-
prentissage et de test pour chaque valeur de M. Outre son caractére fastidieux,
I'inconvénient de cette méthode est que le nombre optimal de composantes n’est pas
nécessairement le méme d’une distribution a 'autre. Définir un nombre M unique
pour I'ensemble du réseau bayésien dynamique peut donc avoir des répercussions
négatives sur les performances de prédiction. Afin de pallier ces problémes, il est
préférable d’utiliser une méthode d’apprentissage permettant d’optimiser automati-
quement le nombre de composantes de chaque modéle de mélange gaussien. Cette
méthode consiste a remplacer I'algorithme EM classique utilisé pour 'estimation des
paramétres par 'algorithme EM de division-fusion détaillé dans I’algorithme 2.1.

Comme nous ’avons proposé dans la sous-section 2.5.3, il est possible d’implé-

menter deux versions différentes de I'algorithme EM structurel :

— la version initiale, qui consiste a appliquer I’algorithme EM de division-fusion
a chaque estimation des parameétres ;

— la version alternative détaillée dans ’algorithme 2.3, qui consiste a appliquer
I’algorithme EM de division-fusion une seule fois par itération, a l'issue de
I'étape M (le reste du temps, les paramétres sont estimés par P'algorithme
EM classique).

L’algorithme EM de division-fusion permet de déterminer le nombre optimal de
composantes d’'un modéle de mélange gaussien en procédant de maniére itérative a

des divisions et des fusions de composantes. Ces opérations sont choisies selon un
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critére de sélection & maximiser. Dans la sous-section 2.3.5, nous proposons deux
criteres différents :
— le BIC de la distribution jointe locale, couramment utilisé pour 'optimisation
de modéles de mélanges gaussiens;
— le BIC de la distribution conditionnelle locale, dont la maximisation contribue
directement a celle du BIC du réseau bayésien dynamique.
Afin de tester ces différentes configurations, nous proposons trois scénarios d’ap-

prentissage du réseau bayésien dynamique :

Scénario 1 : L’algorithme EM structurel est implémenté dans sa version ini-
tiale. Le critére de sélection utilisé dans ’algorithme EM de division-fusion
est le BIC de la distribution jointe locale (avec la pénalité de régularisation

de la log-vraisemblance).

Scénario 2 : L’algorithme EM structurel est implémenté dans sa version alter-
native. Comme dans le scénario 1, le critére de sélection utilisé dans I’algo-
rithme EM de division-fusion est le BIC de la distribution jointe locale (avec

la pénalité de régularisation de la log-vraisemblance).

Scénario 3 : Comme dans le scénario 2, I'algorithme EM structurel est implé-
menté dans sa version alternative. En revanche, le critére de sélection utilisé
dans 'algorithme EM de division-fusion est le BIC de la distribution condi-

tionnelle locale.

Dans ces trois scénarios, les modéles de mélanges gaussiens du réseau bayésien dy-
namique sont initialisés avec une seule composante (c¢’est-a-dire comme de simples
distributions gaussiennes), ceci afin de simplifier 'initialisation de leurs paramétres.
Comme nous 'avons expliqué dans la sous-section 2.3.5, la mise en ceuvre de 1’algo-
rithme EM de division-fusion nécessite de spécifier un paramétre C\,,, de classement
des divisions et des fusions candidates. Pour chaque scénario d’apprentissage, nous
faisons varier ce paramétre entre 1 et 4.

Les résultats de prédiction a t + 1 des flux de départ de la ligne 2 sont présentés
dans la figure 4.6. De maniére assez surprenante, la valeur de Cl,,« semble avoir
peu d'impact sur les performances de prédiction des scénarios 1 et 2, la WMAPE
moyenne oscillant dans tous les cas autour de 13.9 et 14.0 %. Cet impact est légére-
ment plus important dans le cas du scénario 3, avec une WMAPE moyenne variant
de 14.3 % pour Chax = 1 a 13.8 % pour Cpax = 3. Quoi qu’il en soit, les écarts
constatés entre les trois scénarios demeurent relativement faibles et ne permettent

pas de conclure & un scénario plus performant que les autres.



100 CHAPITRE 4. EXPERIMENTATION A GRANDE ECHELLE

14.3
g 14.2
Q
=1
= 1414
% — Scénario 1
=] — Scénario 2
= 14.04 — Seénario 3
(a9} cénari
=
=
g 13.9

13.89

Cm ax

FIGURE 4.6 Moyenne des erreurs de prédiction a ¢t + 1 des flux de départ de la
ligne 2 selon le paramétre de classement C,.,, pour chaque scénario d’apprentissage
du réseau bayésien a mélanges gaussiens dynamique.

Temps d’exécution (h)

Cmax
Scénario 1 Scénario 2 Scénario 3
1 63.1 13.1 8.4
2 120.6 16.2 9.5
3 176.5 19.9 10.8
4 231.1 22.7 12.0

TABLE 4.3 — Temps d’exécution des 10 premiéres itérations de l'algorithme EM
structurel selon le paramétre de classement Cl,,, pour chaque scénario d’apprentis-
sage du réseau bayésien a mélanges gaussiens dynamique.

La principale différence entre les scénarios réside dans le temps nécessaire a
la mise en ceuvre de 'algorithme EM structurel. La table 4.3 contient les temps
d’exécution des 10 premiéres itérations de cet algorithme (contenant chacune 10
itérations de 1’algorithme EM paramétrique) pour chaque scénario et chaque valeur
de Chiax. Comme attendu, le scénario 1 se révéle beaucoup plus cotiteux que les
scénarios 2 et 3, avec des temps de calcul allant de 63.1 heures pour Ch.x = 1 a231.1
heures (soit prés de 10 jours!) pour Cp.x = 4. Optimiser le nombre de composantes
a chaque estimation des paramétres n’est donc clairement pas une option efficace,

d’ou I'intérét d’utiliser la version alternative de l'algorithme EM structurel.

Un autre fait notable est que le scénario 3 implique des temps de calcul moins
élevés que le scénario 2, ces derniers allant de 8.4 heures pour Cp.c = 1 & 12.0 heures
pour Cax = 4 (contre respectivement 13.1 & 22.7 heures). Nous remarquons en effet
que l'algorithme EM de division-fusion converge plus rapidement lorsque le critére

de sélection & maximiser est le BIC de la distribution conditionnelle locale. Il réalise
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Nombre moyen de composantes

Cm X
* Scénario 1 Scénario 2 Scénario 3
1 5.8 5.0 2.9
2 6.4 5.8 3.4
3 6.6 6.3 3.7
4 6.7 6.5 3.8
(a)

o Nombre moyen d’arcs retenus
" Qeenario 1 Scénario 2 Scénario 3
1 2.1 2.3 2.9
2 2.0 2.2 2.8
3 2.0 2.1 2.7
4 2.0 2.2 2.7

(b)

TABLE 4.4 — Caractéristiques de B_, selon le paramétre de classement C,.,, pour
chaque scénario d’apprentissage du réseau bayésien a mélanges gaussiens dyna-
mique : (a) nombre moyen de composantes par distribution locale ; (b) nombre moyen
d’arcs retenus par structure locale.

moins d’itérations et opére donc moins de divisions ou de fusions de composantes
que lorsque le critére de sélection est le BIC de la distribution jointe locale. Ce
phénomeéne a des conséquences directes sur le nombre de composantes des modéles
de mélanges gaussiens. Comme le montre la table 4.4a, chaque modéle de mélange
de B_, posséde en moyenne 5.0 a 6.5 composantes a l'issue du scénario 2, contre
seulement 2.9 & 3.8 composantes a I'issue du scénario 3. Ainsi, le scénario 3 posséde
le double avantage d’impliquer une charge de calcul plus faible et de générer des
distributions avec moins de composantes.

L’utilisation de modéles de mélanges gaussiens a des conséquences intéressantes
sur la structure graphique du réseau bayésien dynamique. En effet, le nombre d’arcs
candidats retenus par l'algorithme EM structurel est beaucoup moins élevé que
lorsque les distributions conditionnelles locales sont décrites par des modéles linéaires
gaussiens. D’aprés la table 4.4b, le nombre d’arcs moyen par structure locale de B_,
n’excéde pas 2.9, tandis que nous avons vu qu’il était de 6.4 dans le cas gaussien
(1344 arcs pour 209 structures locales). Cette diminution de la taille de la structure
vient contrebalancer I'augmentation de la complexité due aux modéles de mélanges

gaussiens. Elle provient du fait que le BIC pénalise chaque distribution locale en
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FIGURE 4.7 BIC du réseau bayésien dynamique (sur 1’échantillon d’apprentissage)
aprés chaque itération de l'algorithme EM structurel, pour les méthodes de prédic-
tion RBG et RBMG.

fonction de son nombre de paramétres libres, lequel dépend a la fois du nombre de
composantes et du nombre de variables qui interviennent dans cette distribution.

Ainsi, un modéle de mélange avec moins de composantes a tendance a impliquer

3, qui génére des distributions avec moins de composantes que les scénarios 1 et
2, aboutit a des structures locales contenant en moyenne 2.7 & 2.9 arcs, contre

seulement 2.0 a 2.3 pour les deux autres scénarios.

4.5 FEtude comparative des méthodes de prédiction

Dans la section précédente, nous avons mis en évidence la capacité du réseau
bayésien dynamique a mieux prédire les flux de départ de la ligne 2 lorsque ses
distributions jointes locales sont décrites par des modéles de mélanges gaussiens. Afin
d’approfondir cette comparaison, nous considérons les deux méthodes de prédiction

suivantes :

RBG : La méthode RBG correspond au réseau bayésien gaussien dynamique

d’ordre 4 dont la structure est initialisée par le graphe vide.

RBMG : La méthode RBMG correspond au réseau bayésien a mélanges gaus-
siens dynamique d’ordre 4 dont la structure est initialisée par le graphe vide et
dont I'apprentissage est réalisé selon le scénario 3, en choisissant le paramétre

de classement Cihax = 3.

Pour la méthode RBG comme pour la méthode RBMG, la convergence de I’al-

gorithme EM structurel est relativement rapide. Comme le montre la figure 4.7, les
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premiéres itérations contribuent trés majoritairement a I'amélioration du BIC du
réseau bayésien dynamique, ce qui justifie notre décision d’interrompre 1’algorithme
au bout de 10 itérations. Nous remarquons au passage que la progression du BIC
induite par la méthode RBMG est plus de trois fois supérieure a celle induite par la
méthode RBG.

4.5.1 Comparaison a I’échelle d’un flux

Nous souhaitons analyser plus précisément le comportement individuel des flux
de voyageurs. Pour ce faire, nous prenons comme exemple le flux de départ de la
ligne 2 partant de la station Villiers vers la station Monceau, que nous nommons
de maniére plus concise flux de départ « Villiers - Monceau ». D’apres le plan de la
figure 4.1, ce flux est aval-adjacent :

— au flux piéton entrant dans l'espace controlé de Villiers ;

— aux flux de départ de la ligne 2 Rome - Villiers et Monceau - Villiers ;

aux intervalles de départ de la ligne 3 Europe - Villiers et Malesherbes -
Villiers.

Dans le réseau bayésien dynamique d’ordre 4, le flux Villiers - Monceau au pas
de temps t admet 25 parents candidats, composés de ses flux et intervalles de départ
amont-adjacents a t — 1,...,t — 4, de ses propres valeurs a t — 1,...,t — 4 et de
son intervalle de départ associé a t. Dans le cas de la méthode RBG, ses 8 parents
retenus dans le réseau bayésien de transition B_, sont :

le flux piéton entrant dans ’espace controlé de Villiersa t —1,t—2et t —4;

— le flux de départ de la ligne 2 Rome - Villiersa t —1,t —2 et t — 3;

— sa propre valeur a t — 2;

son intervalle de départ associé a t.

Dans le cas de la méthode RBMG, le flux Villiers - Monceau a ¢t n’admet plus

que 3 parents dans B_, :
le flux piéton entrant dans I'espace controlé de Villiers a ¢t — 4
— le flux de départ de la ligne 2 Rome - Villiers a t — 1;
— son intervalle de départ associé a t.
Le modéle de mélange gaussien décrivant la distribution jointe locale entre ces
variables est représenté de maniére bivariée dans la figure 4.8. Globalement, ses
cinqg composantes sont correctement ajustées aux données d’apprentissage et se
concentrent sur les régions a forte densité de points. Elles témoignent de la capacité

de I'algorithme EM de division-fusion & bien optimiser les paramétres du modéle de
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FIGURE 4.8 — Représentation bivariée des données d’apprentissage et du modéle de
mélange gaussien décrivant la distribution jointe locale de B_, entre le flux de départ
Villiers - Monceau et ses parents, pour la méthode RBMG : flux Villiers - Monceau a
t en fonction (a) du flux entrant dans l'espace controlé de Villiers a t —4, (b) du flux
de départ Rome - Villiers a t — 1, (c) de 'intervalle de départ Villiers - Monceau a t.
Les données manquantes sont estimées par inférence a partir des données observées
et des parameétres. Les ellipses de méme couleur représentent la méme composante.

mélange gaussien.

Dans la figure 4.8b, les données sont réparties sous forme de nuages de points
allongés, auxquels viennent s’ajuster les composantes du modéle de mélange gaus-
sien. La pente décrite par chacun de ces nuages est liée au nombre de départs de
trains opérés pour le flux Villiers - Monceau a ¢ et pour le flux Rome - Villiers a
t — 1. Comme nous pouvons le voir, ce nombre de départs constitue un important
critére de différenciation des composantes. Ainsi, les points générés par les compo-
santes rouge et bleue correspondent aux situations (les plus fréquentes) ot le nombre
de départs est le méme pour les deux flux. Les points générés par les composantes

noire et verte correspondent aux situations ot le nombre de départs opérés pour le
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FIGURE 4.9 — Valeurs prédites a t+1 en fonction des valeurs réelles du flux de départ
Villiers - Monceau sur I’échantillon de test : (a) méthode RBG; (b) méthode RBMG.
(c) Répartition des valeurs prédites selon leur écart relatif absolu avec les valeurs
réelles, pour les deux méthodes de prédiction (valeurs non nulles uniquement).

flux Villiers - Monceau a t est respectivement supérieur et inférieur au nombre de
départ opérés pour le flux Rome - Villiers & ¢ — 1. Enfin, les points générés par la
composante orange caractérisent ’absence de départ pour le flux Villiers - Monceau
a t. Ces derniers sont entiérement expliqués par les valeurs nulles de I'intervalle de

départ associé a t (voir la figure 4.8c).

Lors de la prédiction a ¢t + 1 sur I’échantillon de test, la WMAPE obtenue pour
le flux Villiers - Monceau est de 16.8 % pour la méthode RBG et 11.2 % pour la
méthode RBMG. Dans les figures 4.9a et 4.9b, les valeurs prédites par chacune de
ces méthodes sont exprimées en fonction des valeurs réelles. En comparant ces deux
figures, nous remarquons que les écarts obtenus par la méthode RBMG sont plus
faibles. Les points se concentrent davantage sur la droite d’équation y = x, avec un
coefficient de détermination R? de 87.9 %, contre 83.3 % pour la méthode RBG. Ces
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meilleurs résultats de prédiction sont corroborés par la figure 4.9¢. Dans le cas de la
méthode RBMG, 41.5 % des valeurs non nulles sont prédites avec un écart relatif
absolu inférieur a 5 %, 64.2 % avec un écart inférieur a 10 % et 83.3 % avec un écart
inférieur a 20 %. Dans le cas de la méthode RBG, ces taux sont respectivement de
23.1 %, 43.1 % et 71.6 %.

Concernant la méthode RBMG, nous avons vu qu’une composante du modéle de
mélange gaussien (la composante orange dans la figure 4.8) était entiérement dédiée
a l'explication des valeurs nulles du flux Villiers - Monceau. Comme le montre la
figure 4.9b, la présence de cette composante favorise la prédiction de ces valeurs
nulles, les écarts observés étant beaucoup plus faibles que dans la figure 4.9a. Dans les
deux graphiques, nous constatons toutefois que la plupart des points correspondant
aux valeurs les plus élevées se retrouvent en dessous de la droite d’équation y = .
Ce phénoméne témoigne d’une certaine tendance de la méthode RBMG, comme de

la méthode RBG@G, a sous-estimer ces valeurs extrémes.

4.5.2 Comparaison a I’échelle de la ligne

A présent, nous souhaitons élargir la comparaison a ’ensemble des flux de départ
de la ligne 2. Afin d’évaluer plus précisément les bénéfices de notre approche, nous

introduisons trois nouvelles méthodes de prédiction :

RBMG-VST : Comme la méthode RBMG, la méthode RBMG-VST consiste
a utiliser le réseau bayésien & mélanges gaussiens dynamique d’ordre 4 dont la
structure est initialisée par le graphe vide. La différence est que les flux sont
prédits a partir de leurs flux amont-adjacents et de leurs valeurs historiques,
sans prendre en compte les intervalles de départ. Ce principe de construction
de la structure est analogue a celui proposé dans I'approche par les réseaux
bayésiens de Sun et al. (2006). Afin de faciliter la comparaison avec la mé-
thode RBMG, I'apprentissage est également réalisé selon le scénario 3, avec

le paramétre de classement Ci. = 3.

RBMG-AR : La méthode RBMG-AR consiste aussi a utiliser le réseau bayé-
sien a mélanges gaussiens dynamique d’ordre 4 dont la structure est initialisée
par le graphe vide. La différence est que les flux sont prédits de maniére « au-
torégressive », uniquement a partir de leurs valeurs historiques. Ce principe
de construction de la structure est analogue a celui proposé dans ’approche
par les chaines de Markov de Yu et al. (2003). L’apprentissage est également

réalisé selon le scénario 3, avec le paramétre de classement Ch.c = 3.
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FIGURE 4.10  Erreurs de prédiction a t 4+ 1 des flux de départ de la ligne 2, pour

chaque méthode de prédiction :
retour (direction Nation).

(a) sens aller (direction Porte Dauphine); (b) sens

MH : La méthode MH désigne la méthode de la moyenne historique. Cette

derniére consiste a prédire la valeur de chaque flux a un pas de temps donné

en calculant la moyenne des valeurs de ce flux observées au méme pas de

temps dans I'échantillon d’apprentissage.

Les performances des méthodes RBG, RBMG, RBMG-VST, RBMG-AR et MH

sont comparées sur I’échantillon de test. Les erreurs de prédiction & ¢+ 1 des 48 flux

de départ de la ligne 2 sont listées dans la table 4.5 et visualisées dans la figure 4.10,

dans l'ordre topologique de chaque sens de circulation. Le principal enseignement

de ces résultats est que la méthode RBMG surpasse les quatre autres méthodes de

prédiction, ceci quel que soit le flux considéré. En comparant ses performances avec

celles de la méthode RBG, nous constatons que 42 flux sur 48 observent une baisse
relative de leur WMAPE de plus de 10 %, cette baisse dépassant méme 20 % dans
le cas de 18 flux. Rappelons que les WMAPEs moyennes obtenues par ces deux
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Flux de voyageurs WMAPE (%)
Sens . h

(station de départ) RBG RBMG RBMG-VST RBMG-AR MH
Aller Nation 18.1 18.0 33.6 39.9 36.1
Aller Avron 16.5 12.5 24.8 36.8 35.0
Aller Alexandre Dumas 16.6 13.4 31.6 39.0 35.7
Aller Philippe Auguste 16.8 16.1 32.5 36.4 34.3
Aller Pére Lachaise 14.7 12.0 30.3 36.6 33.8
Aller Ménilmontant 15.2 12.2 30.1 37.0 33.0
Aller Couronnes 15.1 12.2 35.5 36.4 34.7
Aller Belleville 12.6 10.5 30.4 35.5 33.2
Aller Colonel Fabien 13.6 11.6 30.5 37.4 33.5
Aller Jaurés 14.5 12.1 35.3 40.4 38.6
Aller Stalingrad 12.8 114 34.2 40.7 36.3
Aller La Chapelle 12.7 11.5 32.1 38.0 34.9
Aller Barbeés - Rochechouart 12.5 9.0 20.2 37.6 35.2
Aller Anvers 14.6 12.4 37.4 42.4 38.9
Aller Pigalle 14.8 10.1 324 37.1 33.2
Aller Blanche 16.7 11.2 32.7 41.4 38.3
Aller Place de Clichy 16.4 11.7 34.2 42.9 38.8
Aller Rome 16.3 10.3 37.1 41.7 37.8
Aller Villiers 16.8 11.2 32.8 43.4 39.1
Aller Monceau 18.5 14.8 39.0 42.3 39.4
Aller Courcelles 18.0 14.6 40.2 42.7 39.1
Aller Ternes 17.3 12.7 38.7 43.8 40.5
Aller  Charles de Gaulle - Etoile  22.2 21.1 42.8 46.5 44.5
Aller Victor Hugo 24.2 19.7 30.0 49.7 47.6
Retour Porte Dauphine 37.6 35.9 55.1 58.0 56.4
Retour Victor Hugo 26.2 23.4 38.6 50.2 45.8
Retour Charles de Gaulle - Etoile  21.9 20.0 34.8 43.0 40.4
Retour Ternes 17.9 15.3 35.6 39.7 36.9
Retour Courcelles 18.1 14.3 37.9 40.7 38.9
Retour Monceau 18.2 15.8 35.2 37.6 36.6
Retour Villiers 16.1 11.8 33.6 40.5 38.4
Retour Rome 16.5 13.0 30.9 39.8 38.2
Retour Place de Clichy 14.8 12.0 35.0 39.0 39.4
Retour Blanche 14.2 11.4 36.6 39.7 38.1
Retour Pigalle 14.7 11.5 32.7 38.2 37.1
Retour Anvers 16.0 9.8 37.9 41.5 40.4
Retour Barbés - Rochechouart 15.7 13.4 35.2 41.8 40.0
Retour La Chapelle 13.8 11.2 27.1 41.1 39.9
Retour Stalingrad 14.3 11.5 41.5 42.0 41.3
Retour Jaurés 13.8 10.1 36.4 40.2 41.8
Retour Colonel Fabien 14.8 11.3 34.4 42.3 42.0
Retour Belleville 14.9 11.6 37.5 43.6 42.2
Retour Couronnes 16.3 13.0 39.8 43.0 45.7
Retour Ménilmontant 15.4 13.4 39.0 40.9 43.7
Retour Pére Lachaise 15.8 12.2 37.4 41.7 41.0
Retour Philippe Auguste 19.9 16.0 42.9 47.5 51.9
Retour Alexandre Dumas 17.3 14.1 43.2 44.8 45.2
Retour Avron 23.6 18.2 42.6 49.3 47.6

WMAPE moyenne 17.0 13.8 35.4 41.5 39.6

TABLE 4.5 — Erreurs de prédiction a ¢t + 1 des flux de départ de la ligne 2, pour
chaque méthode de prédiction.
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FIGURE 4.11 — Valeurs réelles et prédites a t+1 du flux de départ Villiers - Monceau
sur les trois premiéres journées de l’échantillon de test (du 7 au 9 avril 2015) :

(a) méthode RBMG ; (b) méthode RBMG-VST; (¢) méthode MH.

méthodes sont respectivement de 13.8 % et 17.0 %.
Avec des WMAPEs moyennes respectives de 35.4 % et 41.5 %, la méthode
RBMG-VST affiche des performances de prédiction supérieures a la méthode RBMG-

AR, ceci pour I'ensemble des flux de départ de la ligne 2. Ces résultats illustrent
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lintérét d’exploiter le voisinage spatio-temporel des flux, plutot que de prédire ces
derniers a partir de leurs seules valeurs historiques. Toutefois, la contribution la
plus significative provient de I'intégration de 'offre de transport. En effet, les mé-
thodes RBG et RBMG obtiennent des erreurs beaucoup plus faibles que la méthode
RBMG-VST, ce qui confirme le role fondamental de ce type de données dans la
modélisation.

Afin de mieux visualiser les bénéfices de I'offre de transport, les valeurs réelles et
prédites du flux Villiers - Monceau sur les trois premiéres journées de I’échantillon de
test (du 7 au 9 avril 2015) sont représentées dans les figures 4.11a pour la méthode
RBMG et 4.11b pour la méthode RBMG-VST. Dans le cas de la méthode RBMG,
les fluctuations inhérentes a la circulation des trains sont bien modélisées, malgré
quelques imprécisions concernant la prédiction des valeurs les plus élevées (comme
nous I'avons déja constaté dans la figure 4.9b). Dans le cas de la méthode RBMG-
VST, 'amplitude de ces fluctuations est en revanche largement sous-estimée.

Avec une WMAPE moyenne de 39.6 %, la méthode MH se révéle moins perfor-
mante que les méthodes RBG, RBMG et RBMG-VST. Contrairement a ces der-
niéres, la moyenne historique repose uniquement sur les situations observées par le
passé. Elle ne tient pas compte des conditions courantes du réseau et s’adapte donc
mal aux phénoménes non récurrents qui surviennent en temps réel. En outre, ses
prédictions patissent de l'effet « lissant » de la moyenne, qui entrave sa capacité
a modéliser les larges fluctuations. Les valeurs réelles et prédites du flux Villiers -
Monceau pour la méthode MH sont représentées dans la figure 4.11c.

Dans la figure 4.10, nous remarquons que les performances des cinq méthodes
de prédiction se dégradent aux extrémités de la ligne, notamment sur la section
entre les stations Porte Dauphine et Charles de Gaulle - Etoile. Lorsque les trains
circulent & proximité des terminus, le nombre de voyageurs a bord est plus faible que
sur le reste de la ligne. Par conséquent, les flux concernés sont mesurés avec moins
de précision par les systémes de comptage par pesée. Les données utilisées lors de
I’apprentissage et de la prédiction sont donc de moins bonne qualité, ce qui explique

cette baisse de performances.

4.5.3 Cas des flux piétons

Jusqu’a présent, nous avons comparé les performances des cinq méthodes de pré-
diction au regard des flux de départ de la ligne 2. Bien que les flux piétons présentent

un intérét limité dans cette expérimentation, ceci pour les raisons évoquées dans la
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Méthode ~ WMAPE moyenne (%)

RBG 18.8
RBMG 19.1
RBMG-VST 19.3
RBMG-AR 19.4
MH 17.2

TABLE 4.6 — Moyenne des erreurs de prédiction a ¢ + 1 des flux piétons relatifs a la
ligne 2, pour chaque méthode de prédiction.

section 4.2, il peut étre intéressant de se pencher briévement sur leurs résultats de
prédiction.

Les moyennes des erreurs a t + 1 des 30 flux piétons relatifs a la ligne 2 sont
détaillées dans la table 4.6. Dans le cas présent, les différences de performances
sont beaucoup moins marquées que lors de la prédiction des flux de départ. En
effet, les WMAPEs moyennes obtenues par les méthodes basées sur les réseaux
bayésiens dynamiques varient de 18.8 % pour la méthode RBG a 19.4 % pour la
méthode RBMG-AR. La prise en compte du voisinage spatio-temporel et de I'offre
de transport apporte peu de bénéfices, ce qui s’explique par la situation géographique
des flux piétons. Comme nous 'avons vu précédemment, la plupart de ces flux ne
sont pas directement soumis a l'offre de transport et ne possédent pas de flux amont-
adjacents. Par conséquent, trés peu d’entre eux exploitent réellement ces principes
de modélisation. Notons enfin que l'utilisation de modéles de mélanges gaussiens
ne semble pas non plus améliorer la qualité de la prédiction, la méthode RBMG
obtenant méme des résultats légérement inférieurs a ceux de la méthode RBG (avec
une WMAPE moyenne de 19.1 %).

De maniére assez surprenante, les meilleures performances de prédiction sont
obtenues par la méthode MH, avec une WMAPE moyenne de 17.2 %. Ces résultats
s’expliquent par une certaine régularité des flux piétons, que la moyenne historique
parvient correctement & retranscrire (voir la figure 4.12 pour 'exemple du flux en-
trant dans la station Villiers). Les flux piétons n’étant pas sujets a de larges fluc-
tuations, ils patissent moins que les flux de départ de l'effet lissant de la moyenne.
Néanmoins, il convient de relativiser la supériorité de la méthode MH, dans la me-
sure ol les données utilisées ne contiennent pas d’événement majeur (non récurrent)
ayant un impact significatif sur les flux piétons (perturbation d’exploitation, fer-
meture de station, manifestation culturelle ou sportive, etc.). En présence d’un tel

événement, l'incapacité de la moyenne historique a prendre en compte les conditions
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FIGURE 4.12 — Valeurs réelles et prédites a t + 1 par la méthode MH du flux piéton
entrant dans la station Villiers sur les trois premiéres journées de 1’échantillon de
test (du 7 au 9 avril 2015).

courantes du réseau entrainerait certainement une dégradation des performances de

prédiction.

4.5.4 Extension de I’horizon de prédiction

Tout au long de cette expérimentation, nous nous sommes contentés de prédire
les flux de voyageurs au pas de temps ¢+ 1, c’est-a-dire au cours des deux prochaines
minutes. Cependant, il est parfois nécessaire de réaliser ces prédictions plus en amont
dans le temps, afin de laisser une marge de manceuvre suffisante a 'utilisateur pour
réagir, par exemple en cas de mise en place d’un dispositif de régulation. C’est
pourquoi il peut étre intéressant d’analyser les performances de notre approche a
des horizons de prédiction plus lointains. Pour ce faire, nous faisons varier I’horizon A
jusqu’a 10 pas de temps (soit 20 minutes) dans le futur. Comme pour la prédiction &
t+1, la prédiction a t+h est réalisée a I'aide du filtre bootstrap (voir algorithme 2.6).
Nous admettons également que l'offre de transport est connue a priori, bien que le
réalisme de cette hypothése soit de plus en plus discutable & mesure que h augmente
(en conséquence, les résultats de ce test doivent étre considérés avec précaution).

Les résultats de prédiction des flux de départ de la ligne 2 sont présentés dans
la figure 4.13, pour les méthodes RBG et RBMG. Sans surprise, les performances
de ces deux méthodes diminuent quand I’horizon de prédiction h augmente. Cette
dégradation est particuliérement marquée lorsque nous comparons les résultats de
prédiction & t+1 et & t+2, la WMAPE moyenne passant respectivement de 13.8 % a
16.9 % dans le cas de la méthode RBMG. Par ailleurs, les différences observées entre

les méthodes RBG et RBMG s’estompent au fur et & mesure que I’horizon s’éloigne,
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FIGURE 4.13 Moyenne des erreurs de prédiction a t + h des flux de départ de la
ligne 2 selon I’horizon de prédiction A, pour les méthodes RBG et REMG.

les deux courbes du graphique finissant par se confondre a partir de h = 5. En
d’autres termes, l'utilisation de modéles de mélanges gaussiens contribue de moins
en moins a l'amélioration des performances, jusqu’a ne plus du tout impacter les

résultats si les flux sont prédits a £ + 5 ou au-dela.
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Conclusion et perspectives

Conclusion

Au cours de ces travaux, nous avons tout d’abord présenté la démarche de prévi-
sion des flux a court terme, avant de dresser un état de 'art des différentes méthodes
de prédiction. Abordée principalement sous I’angle du trafic routier, cette revue de la
littérature nous a permis de mettre en lumiére la diversité des méthodes existantes,
mais aussi 'absence d’un réel consensus sur I’approche la plus adaptée. Nous nous
sommes plus particuliérement intéressés aux méthodes exploitant le voisinage spatio-
temporel des flux, ainsi qu’aux rares modéles capables de fournir des prédictions en

présence de données incomplétes.

Par leur représentation intuitive des relations de causalité spatio-temporelles
et leur aptitude intrinseque a gérer les données manquantes, les réseaux bayésiens
constituent des outils particuliérement adaptés a la prévision des flux a court terme.
Une partie importante de cette thése est consacrée a la description des algorithmes
d’apprentissage et d’inférence relatifs a ces objets mathématiques. Dans le cadre des
réseaux bayésiens a mélanges gaussiens, nous avons notamment développé un algo-
rithme EM de division-fusion permettant d’optimiser automatiquement le nombre
de composantes des modéles de mélanges gaussiens. Par la suite, nous avons intro-
duit les réseaux bayésiens dynamiques et présenté un algorithme d’inférence capable
de fournir des prédictions en temps réel (par la méthode du filtre bootstrap).

Afin de réunir les données de validation, de comptage par pesée et d’offre de
transport au sein d’'un méme formalisme, nous avons défini un référentiel spatial
commun par le biais d’une description topologique du réseau de transport public. Ce
référentiel nous a permis de caractériser les relations spatiales entre les données, dont
découle directement la structure de notre modéle de prévision des flux a court terme.
Basé sur les réseaux bayésiens dynamiques, ce modéle repose sur des mécanismes de
construction intuitifs, issus de la connaissance experte des interactions entre les flux

de voyageurs. L’intégration de 'offre de transport, par I'intermédiaire des intervalles
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de départ des trains, constitue I'un des intéréts majeurs de notre approche. Bien que
notre étude se concentre sur le réseau ferré de la RATP, les principes de modélisation
que nous avons développés s’exportent facilement a d’autres types de réseaux.
Dans le cadre de I'expérimentation réalisée sur la ligne 2 du métro, nous avons
d’abord montré que 'augmentation de I'ordre du réseau bayésien dynamique a une
influence positive sur les performances de prédiction. En d’autres termes, les proces-
sus qui régissent le comportement des flux ne sont pas markoviens d’ordre 1. Dans le
cas des flux de départ, nous avons également observé que les performances obtenues
en décrivant les distributions jointes locales par des modéles de mélanges gaussiens
surpassent celles obtenues avec des distributions gaussiennes (bien que la différence
s’estompe quand I’horizon de prédiction augmente). Ce résultat important illustre
le caractére non linéaire des relations entre les variables, que la flexibilité des mo-
déles de mélanges gaussiens permet de mieux représenter. Enfin, nous avons comparé
notre approche a d’autres méthodes de prédiction, afin d’évaluer la pertinence des
principes de construction développés dans ces travaux. Les résultats de cette compa-
raison témoignent de I'intérét d’exploiter le voisinage spatio-temporel des flux, ainsi

que du role fondamental de 'offre de transport dans la prédiction.

Perspectives

A Texception de la moyenne historique, toutes les méthodes de prédiction que
nous avons testées reposent sur le formalisme des réseaux bayésiens. Or afin d’évaluer
notre approche de maniére plus globale, il serait judicieux de confronter ses résultats
avec ceux fournis par d’autres types de modéles. Une étude comparative pourrait
par exemple étre réalisée avec des méthodes basées sur les réseaux de neurones, telles
que celle développée par Toqué et al. (2017) pour la prévision de flux de voyageurs
multimodaux du réseau de transport d’Ile-de-France.

Notre intérét pour les réseaux bayésiens se justifie entre autres par leur capacité
a gérer les données manquantes. Cette propriété est particuliérement utile dans un
contexte de temps réel, ot 'implémentation d’un algorithme d’imputation adapté
n’est pas toujours aisée. Dans 'expérimentation menée sur la ligne 2, le taux d’in-
complétude du jeu de données demeure relativement faible, ce qui limite ses effets
sur les performances de notre modeéle. A I'avenir, il conviendrait de tester des taux
plus élevés, afin de mesurer leur impact sur la qualité de prédiction des flux et sur
Pefficacité de I'apprentissage opéré par I'algorithme EM structurel.

Au cours de notre étude, nous ne nous sommes pas vraiment attardés sur les
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perturbations qui affectent le réseau de transport public. Les données que nous
avons utilisées ne contiennent pas d’incident d’exploitation majeur ni d’événement
générant une affluence inhabituelle. Pourtant, ¢’est dans ces situations critiques pour
l'opérateur de transport (car sortant du fonctionnement ordinaire de son réseau)
qu'un modéle de prévision des flux présente le plus d’intérét. Afin de valider notre
approche, il serait donc pertinent d’analyser ses performances au regard de ce type
de scénario.

En théorie, les modéles de mélanges gaussiens sont suffisamment flexibles pour
représenter les patterns associés aux situations perturbées. Il convient néanmoins de
disposer d'une quantité de données suffisante a leur apprentissage, ce qui peut étre
difficile en cas de phénoménes rarement observés. Une autre approche consisterait
a nous départir de 'hypothése de stationnarité du systéme pour permettre a la
structure et aux paramétres du réseau bayésien dynamique d’évoluer au cours du
temps. En mettant en ceuvre des algorithmes d’apprentissage incrémental, le modéle
serait capable de prendre en compte I’évolution du systéme et de s’adapter ainsi
aux situations inhabituelles. L’étude de tels algorithmes constitue donc une piste
intéressante a explorer dans la suite de nos recherches.

Grace aux mécanismes de construction génériques que nous avons proposés, notre
méthode de prévision des flux a court terme peut étre facilement étendue a d’autres
lignes et espaces du réseau de transport public, jusqu’'a permettre la modélisation
d’un vaste systéme multimodal. La modularité des réseaux bayésiens ouvre la voie
a de nombreuses perspectives d’enrichissement du modéle via l'incorporation de
nouvelles sources d’information : facteurs calendaires (jour de la semaine, vacances
scolaires, etc.), conditions météorologiques, incidents d’exploitation, travaux, évé-
nements externes au réseau (manifestations culturelles ou sportives, mouvements
sociaux, etc.), capacité des véhicules et bien d’autres. Par ailleurs, une connaissance
plus fine des distances entre les flux permettrait a 'expert d’étre mieux guidé dans
la construction de la structure. Ce dernier serait en effet capable d’établir plus pré-
cisétment les relations de causalité spatio-temporelles, réduisant le nombre d’arcs
candidats sélectionnés et donc la complexité de 'apprentissage.

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése sont essentiellement prospectifs.
A Theure actuelle, la RATP ne dispose pas de systémes permettant de mesurer les
flux de voyageurs en temps réel, ce qui limite les possibilités d’industrialisation de
notre modeéle. D’autre part, si les données de validation et de comptage par pesée
permettent de mesurer les flux respectivement en périphérie du réseau de transport,

et a bord des trains, il existe peu d’information sur le comportement des flux piétons
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a l'intérieur des stations (notamment au sein des grands poles multimodaux). Afin
d’exploiter pleinement le potentiel de ces travaux, il est donc nécessaire de faire
évoluer les systémes existants pour permettre la collecte de données en temps réel,
mais aussi de déployer davantage de dispositifs a I'intérieur des espaces. Au-dela de
notre seule démarche de prévision des flux & court terme, la capacité de la RATP a
opérer de tels changements constitue un prérequis indispensable au développement

d’un systéme de transport intelligent.
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