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Résumé

Au sein des grandes métropoles, les quartiers d’affaires sont des poles attracteurs ma-
jeurs qui concentrent les activités; attirant chaque jour, via des systemes de transports en
commun, une population nombreuse. La bonne compréhension de la dynamique des flux
piétons dans les espaces de transport de ces quartiers est un sujet de premiere importance,
notamment afin d’éviter les situations de tres forte affluence mal gérées. Cette these est
appliquée au cas particulier du quartier d’affaire de La Défense dans I'ouest parisien.

Dans ce contexte, la these s’attache a développer des méthodes de traitements de
données multi-sources de mobilité afin de synthétiser et comprendre les données forte-
ment bruitées des comptages piétons en de multiples points des espaces de transport ; puis
de prévoir ’affluence a court terme dans ces mémes espaces. Ces deux axes de travail ont
vocation a enrichir I'information voyageurs a destination des usagers des transports collec-
tifs mais peuvent également servir aux opérateurs de transport pour une régulation « a la
demande > de l'offre de transport.

Le premier chapitre se concentre sur la mise en place d’un modele linéaire dynamique de
décomposition afin de comprendre comment les variations de séries temporelles de comp-
tages piétons se traduisent dans les différentes composantes cachées du modele, chacune
liée & un élément de contexte (tendance, saisonnalitée(s), impact de variables contextuelles,
...). L’accent est mis sur la décomposition comparée des séries de comptage de flux entrants
vers deux lignes de transport massivement empruntées dans le quartier d’affaires.

Le deuxiéme chapitre propose une approche de clustering a base d’apprentissage statis-
tique afin de synthétiser les données de fréquentation multivariées, surdispersées et corrélées
de l'ensemble du pole de transport, en lien avec du contexte (variables calendaires et
d’événementiel) et au sein de catégories facilement interprétables. L’approche permet de
détecter des périodes de temps aux dynamiques de déplacements homogenes et de leur
associer des profils de déplacement caractéristiques. Des modeles de mélange basés sur des
distributions <« somme et partages > et Poisson log-normal sont développés et comparés sur
la base de leur capacité a bien modéliser les données et a détecter des périodes homogenes
les plus continues possibles.

Le troisieme chapitre s’attache a la mise en place de modeles de prédiction probabilistes
des flux voyageurs avec des méthodes basées sur I’apprentissage profond. La force de ces
modeles réside dans leur capacité a modéliser 'incertitude, particulierement adaptée dans



le domaine des transports, en s’appuyant sur une abstraction des données contextuelles et
en faisant I’hypothese de distributions en sortie. Nous proposons pour cela un modele basé
sur les distributions « sommes et partages > et le comparons a d’autres modeles issus de
I’état de D'art a la fois sur des données ouvertes disponibles et sur les données collectées
dans les espaces de transport du quartier de La Défense.

Mots clés : Séries temporelles multivariées, Comptages, Modeles de décomposition,
Clustering, Modeles de mélange, Prévision, Apprentissage profond, Transports en commun,
Poles de transport.



Abstract

Within large cities, business districts are major attractors that concentrate activities;
attracting a large population every day, thanks to the public transport system. A good
understanding of the dynamics of pedestrian flows in the transport areas of these districts,
is a subject of primary importance. Especially in order to avoid poorly managed situations
of very high affluence. This thesis is applied to the particular case of the La Défense business
district in western Paris.

In this context, the thesis focuses on developing methods for processing multi-source
mobility data in order to synthesize and understand the highly noisy data from pedestrian
counts at multiple points in the transportation areas, and then to predict short-term traffic
in these same areas. These two lines of work aim to enrich passenger information for public
transport users, but can also be used by transport operators to regulate transport supply
on demand.

The first chapter focuses on the implementation of a dynamic linear model for de-
composition in order to understand how the variations of pedestrian count time series are
translated in the different hidden components of the model, each one linked to a contex-
tual element (trend, seasonality, impact of contextual variables, ...). The focus is on the
comparative decomposition of the series of counts of incoming flows to two massively used
transport lines in the business district.

The second chapter proposes a clustering approach based on statistical learning in order
to synthesize multivariate, overdispersed and correlated pedestrian flow data of the whole
transport hub, in relation with the context (calendar and event variables), within easily
interpretable categories. The approach allows to detect time periods with homogeneous
travel dynamics and to associate them with characteristic travel profiles. Mixture models
based on « sum and shares > and Poisson log-normal distributions are developed and
compared on the basis of their ability to model the data well and to detect homogeneous
time periods as continuously as possible.

The third chapter focuses on the implementation of probabilistic prediction models of
passenger flows with methods based on deep learning. The strength of these models lies
in their ability to model uncertainty, which is particularly adapted to the transportation
domain, by relying on an abstraction of contextual data and by assuming output distribu-
tions. To this end, we propose a model based on the distributions « sums and shares > and



compare it to other models from the state of the art, both on available open data and on
data collected in the transport areas of the La Défense district.

Keywords : Multivariate time series, Counts, Decomposition models, Clustering, Mix-
ture models, Forecasting, Deep learning, Public transports, Transport hubs.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

L’urbanisation est un phénomeéne qui implique ’augmentation du nombre d’habitants
dans les villes, et dont découle un certain nombre de problématiques dans la gestion des
espaces urbains. D’apres le rapport Perspectives sur l’urbanisation mondiale : révision
2018 (pl0) émis par les Nations Unies | ], 68% de la population mondiale devrait
se concentrer dans les zones urbaines en 2050. L’accélération de cette urbanisation, com-
binée a la croissance de la population mondiale, ajouterait ainsi 2,5 milliards de personnes
supplémentaires dans les villes. Dans ce contexte d’urbanisation rapide, il est indispen-
sable de mettre en place un cadre de développement urbain intelligent, afin de répondre
aux grands enjeux en matiere de mobilité, de travail, d’éducation, de soins ou encore
d’énergie. Les grandes métropoles présentent le plus souvent une configuration de type
< coeur et périphéries >. Les périphéries comprennent des zones résidentielles et d’activités
secondaires, tandis que les coeurs concentrent les quartiers d’affaires, les lieux de divertis-
sement, les batiments administratifs, ainsi que les principaux noeuds de transport (urbains
et interurbains). Les auteurs de | | définissent les quartiers d’affaires (< central busi-
ness districts >, CBDs) comme des zones de concentration massive des activités, ou encore
de polarisation du capital et des activités économiques et financieres dans les villes. Ces
quartiers peuvent constituer le centre méme des villes comme les quartiers financiers (< fi-
nancial downtown ») de Toronto, de Chicago ou de New-York. Dans les villes européennes,
le quartier d’affaires est généralement séparé du centre-ville, mais reste un pole attractif
majeur. On pense ici au Bankenviertel & Francfort, Canary Wharf a Londres, Moskva-City
a Moscou ou encore La Défense a Paris. Les quartiers de loisirs (< recreational business dis-
trict >, RBDs) sont une autre composante indispensable des villes [ ], dans laquelle les
visiteurs viennent pour les loisirs, le tourisme et la consommation. Avec le développement
du tourisme urbain, les quartiers d’affaires ont progressivement attiré une population autre
que celle des travailleurs, et se sont par conséquent de plus en plus étendus a des fonctions
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de loisirs en incluant des commerces, des restaurants, des cinémas ou encore des salles de
concert [ ]. Toutes ces activités (travail, consommation et loisir) attirent quotidien-
nement un flux trés important de voyageurs qui, pour beaucoup, utilisent les transports
publics (85% des voyageurs pour le quartier de La Défense a Paris | |, 62% pour le
quartier financier de Pittsburgh | ]). Les transports en commun présentent beaucoup
d’avantages ; de maniere non exhaustive, ils permettent d’accroitre ’accessibilité des zones
d’activités aux personnes sans voiture, ils réduisent la congestion et sont moins émetteurs
en gaz a effet de serre.

Les grands quartiers d’affaires sont aujourd’hui remis en question sur plusieurs aspects,
pour répondre aux enjeux du développement durable ou aux conséquences de la crise
sanitaire de Covid19 notamment. Ils doivent rester des quartiers agréables, malgré la densité
tres forte de population s’y rendant quotidiennement. De plus, avec les conséquences de
la crise sanitaire de Covidl9, ils doivent se réinventer face aux nouvelles habitudes de
déplacement conséquentes au télétravail et aux nouvelles formes de consommation (achats
sur internet). Un récent article | ], met en lumiere les difficultés actuelles rencontrées
par le quartier de La Défense pour attirer les jeunes actifs. La congestion, I’environnement
excessivement minéral ainsi que les nouvelles habitudes de télétravail prises pendant la
crise sanitaire contribuent a diminuer 'attractivité de ce centre économique.

Cette these s’inscrit dans ce contexte ol le quartier d’affaires, couplé au transport public
permettant aux voyageurs de s’y rendre, doit évoluer afin de s’adapter a ces nouveaux
enjeux de développement durable et sociétaux. La multiplication des sources de données
numériques (billettique, capteurs, etc.) et le développement de la modélisation statistique
aident & mieux comprendre le déplacement des voyageurs dans ces espaces tres concentrés
en emplois et activités. L’objectif est, pour le quartier d’affaires et I’opérateur de transport,
d’étre en capacité de comprendre plus finement les flux voyageurs dans les espaces de
transport, afin de mieux les appréhender et les anticiper pour contribuer a rendre le quartier
plus agréable.

1.1.1 Les opérateurs de transports en commun : enjeux et responsabilités

Les transports en commun sont au coeur méme du fonctionnement des zones urbaines,
dans la mesure ou ils permettent de déplacer les usagers entre leur lieu de résidence et
leur lieu de travail, d’étude ou de loisir. Le développement des transports en commun
améliorerait méme la croissance économique des villes | ]. Au-dela de ces aspects, les
transports en commun aident les usagers & réduire leurs dépenses liées aux déplacements
et aident a lutter contre le réchauffement climatique. Les enjeux associés aux transports
en commun étant de premiere importance, les opérateurs de transport détiennent par
conséquent une grande responsabilité quant a la gestion des villes. Il est indispensable
pour les opérateurs de transports en commun de connaitre finement les dynamiques de
déplacements au sein des réseaux afin de :

1. Cibler des anomalies de fonctionnement, et mieux les prévenir,
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2. Développer de maniere cohérente le réseau,

3. Anticiper a plus ou moins long terme les futurs déplacements des usagers, de maniére
a adapter 'offre de transport en conséquence.

Cette these s’est effectuée au sein de I'opérateur des transports en commun parisien
RATP (Régie Autonome des Transports Parisiens). Le groupe RATP exploite huit modes
de transport dans quatorze pays, mais son coeur d’activité reste 1'Ile-de-France. Au sein
de cette région, la RATP exploite 16 lignes de métro (302 stations pour 206 km de lignes),
8 lignes de tramway (105 km), une partie des lignes de bus (4 775 bus en exploitation),
ainsi qu'une partie des lignes A et B du réseau express régional ou RER (66 gares pour 117
km). La RATP transporte ainsi plus de 3,3 milliards de passagers par an en Ile-de-France,
ce qui en fait I'un des réseaux les plus fréquentés au monde.

1.1.2 Les espaces souterrains comme poles d’échanges

Dans le contexte d’une ville plus durable, I'idée que les grands quartiers d’affaires
devraient se réinventer gagne en popularité. Le quartier d’affaire devrait ainsi se développer,
en jonglant entre une augmentation de sa densité et une meilleur accessibilité en transports,
une réappropriation par les piétons et une mise en avant des espaces verts. La construction
de nouvelles infrastructures est une problématique majeure des grands quartiers d’affaires
tant ’espace est dense. Les travaux de [Pen-+20] présentent les espaces souterrains (< urbain
underground spaces >, UUS) comme une solution viable ayant fait ses preuves dans de
nombreux quartiers d’affaires dans le monde, parmi lesquels le quartier de La Défense a
Paris (figure 1.1).

FIGURE 1.1 — Les espaces souterrains du quartier de La Défense peuvent étre trés chargés,
notamment pendant les heures de pointe.

Il a notamment été établi que les espaces souterrains ont un impact significatif sur le
développement urbain [()PW17]. Dans le cadre des transports urbains, les espaces souter-
rains accroissent la capacité de transport dans les villes. Ils sont ainsi utilisés pour optimiser
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les systemes de transport dans les grands quartiers d’affaires, notamment parce qu’ils per-
mettent le passage d’infrastructures ferroviaires lourdes dont les avantages sont nombreux
(sécurité, ponctualité, fiabilité et faibles émissions). Comme mentionné dans les travaux
de [ ; |, le passage d’un métro est un facteur majeur de développement des
espaces souterrains des quartiers d’affaires car, en plus d’étre un transport de masse, le
métro peut étre connecté aux tours de bureaux et aux zones commerciales. Des hubs de
transports multimodaux souterrains ont naturellement été mis en place dans les grands
quartiers d’affaires, car présentant une structure de réseau piéton tres efficace pour faire
le lien entre les lignes de transport, les zones de bureau et les zones commerciales. Ces
travaux de these prennent ’exemple du quartier de La Défense, situé a ’ouest de Paris,
dont les éléments techniques sont présentés dans la section 1.2.

1.1.3 Le lissage des heures de pointe

Beaucoup de systemes de transports en commun doivent faire face a la gestion des heures
de pointe, notamment celles du matin. Il s’agit de périodes au cours desquelles la demande
peut dépasser la capacité de service du réseau, formant un goulot d’étranglement. Cette de-
mande est principalement engendrée par les trajets domicile-travail (et domicile-études) qui
se concentrent aux mémes heures. Une heure de pointe mal gérée peut facilement entrainer
des perturbations et une diminution de la qualité de service. Des programmes de gestion de
la. demande lors des heures de pointe ont été menés a travers le monde, avec ’aide de me-
sures comme la communication par les entreprises aupres de leurs employés, la tarification
supplémentaire aux heures de pointe ou le rabais des tarifs aux heures creuses. Des villes
comme Londres, Taipei, Washington DC ou Melbourne ont expérimenté la différenciation
des prix entre périodes de pointe et périodes creuses. L’étude de [ | a révélé que les
usagers sont sensibles & la différenciation des prix, dans le cas de Taipei au moins. La ville
de Melbourne a poussé le concept en rendant le trajet gratuit vers le quartier d’affaires
central pour tout usager complétant son voyage avant 7 heure le matin. L’étude de | ]
montre que 23% des voyages hors heure de pointe étaient effectués par des usagers ayant
décalé leurs habitudes temporelles de déplacement. Dans le travail de | ], les auteurs
proposent une expérimentation ou l'usager est < récompensé > d’un voyage gratuit hors
pointe s’il a voyagé et payé plus d’un certain nombre de fois pendant la période de pointe.

A Torigine, cette these s’inscrit dans le cadre d’une expérimentation de lissage des
heures de pointe menée depuis 2019 dans le quartier de La Défense, en partenariat avec
la Région ile—de—France, Ile-de-France Mobilités, Paris La Défense, la RATP, la SNCF et
quatorze entreprises du territoire. Il est estimé qu’environ 100 000 personnes accedent
au site de La Défense entre 8h30 et 9h30, pendant I'hyperpointe. Dans ce contexte, la
Région Ile-de-France, Ile-de-France Mobilités, ’établissement public local Paris La Défense
et les opérateurs de transports (RATP et SNCF) se sont engagés a mettre en place des
solutions alternatives permettant de lisser I’heure de pointe du matin, et ainsi contribuer
a la désaturation des transports en commun empruntés quotidiennement par les salariés
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des entreprises (RER A, Transilien, ligne 1 du métro, tramway 2, bus. ..). En contrepartie,
les entreprises participant a l’expérimentation se sont engagées a réduire la part de leurs
salariés utilisant les transports en commun a l'arrivée sur La Défense, a I’heure de pointe du
matin, chaque jour ouvré et en particulier le mardi et le jeudi. Un travail de suivi des flux
de voyageurs et de leur évolution suite au lancement de ’expérimentation est nécessaire
afin d’en évaluer ses effets. Ce role a été assigné a la RATP. Dans ce cadre, elle a équipé
le pole de transport avec un dispositif de comptage de flux, dont les données sont depuis
analysées (par la RATP) notamment pour mesurer les effets de l'expérimentation. Ces
données, détaillées dans la section 2.2.1, nourrissent les travaux menés dans cette these.

1.1.4 La survenue de la pandémie de Covid19

Cette these a été menée dans le contexte particulier de la pandémie de Covidl9. Au
dela de 'impact notable que cette pandémie a eu sur la maniere de mener des travaux de
these, et des adaptations qui en ont découlé, les données utiles aux travaux ont aussi été
modifiées en profondeur. Le quartier de La Défense, pole tertiaire majeur ou la majorité
des métiers sont adaptables au télétravail, s’est vidé de ses employés pendant de longues
périodes en 2020 et 2021. Cette situation inédite, dans laquelle la préoccupation du lissage
des heures de pointe était mise de coté, a d’abord été vue comme un probléeme dans le
cadre de cette these. La pandémie a finalement été un terrain d’expérimentation nouveau,
car apportant des cas d’étude non anticipés, comme ’apparition d’habitudes de mobilité
différentes, avec le télétravail notamment. Les différents confinements et couvre-feux ont
été autant de périodes particulieres dans nos données, mais ont également eu un impact
sur les habitudes des usagers, méme lorsque la pandémie commencait a s’atténuer. Dans
les travaux de [ | sur I'impact de la pandémie sur les déplacements quotidiens, les
auteurs précisent que l'utilisation des transports publics pourrait prendre un certain temps
avant de retrouver les niveaux d’utilisation pré-Covid19, mais il se peut aussi que ce retour
a la normale se stabilise & un niveau plus bas. En France, un ensemble de restrictions ont
été mises en place pour lutter contre la propagation de la pandémie, les plus importantes
ont été :

— Les trois confinements en Mars-Mai 2020, Novembre-Décembre 2020 et Avril 2021.
Ces trois confinements n’avaient pas tous les mémes niveaux de restrictions, mais ont
chacun eu un impact notable sur la mobilité des personnes.

— Les couvre-feux qui, de Décembre 2020 a début Juin 2021 ont imposé a la population
un retour au domicile avant 20 heures, voire 18 heures a certaines périodes.

Ces restrictions ont eu un impact considérable sur les mobilités des personnes, avec des
périodes aux fréquentations nulles (télétravail a 100% obligatoire), fortement diminuées
(télétravail obligatoire une partie de la semaine) ou décalées (couvre-feux). La pandémie
de Covid19 a diminué drastiquement I'affluence dans les transports en commun, le travail
de | | qui rassemble un ensemble de résultats sur ce théme énonce que la baisse pendant
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les confinements a été de I'ordre de 80%-90% dans les grandes villes de Chine et des Etats-
Unis. Au Royaume-Uni, la baisse aurait été de 70%.

La pandémie de Covid19 aura donc sa place dans tous nos travaux, en tant que sujet
d’étude ou bien en tant qu’élément de contexte a prendre en compte.

1.2 Eléments techniques autour du podle de La Défense

Le quartier de La Défense est situé dans un bassin d’emplois dynamique a 'ouest de
Paris. Le quartier est avant tout un quartier d’affaires, regroupant des immeubles de grande
hauteur englobant trois millions de metres carrés de bureaux (figure 1.2).

FIGURE 1.2 — Le quartier d’affaires de La Défense, a ’ouest de Paris.
Source : Image importée depuis 500px.

Quelque 2 500 entreprises et sieges de grandes multinationales attirent quotidiennement
une population de 180 000 salariés. Au-dela du quartier d’affaires, La Défense est aussi un
poOle commercial de premier plan, notamment avec le centre commercial <« Westfield Les
Quatre Temps ». D’autres structures, commerciales ou non, attirent quotidiennement un
grand nombre de visiteurs autres que les salariés, on pense par exemple au Centre des Nou-
velles Industries et Technologies (ou CNIT, un autre centre commercial et de congres) ou a
la Grande Arche (monument, expositions). Ces centres d’attractions sont complétés par de
nombreux commerces, restaurants et cinémas dans le quartier. Le quartier est également
un quartier d’habitation comptant 20 000 habitants. On peut mentionner que le quartier
abrite un pole universitaire (Léonard-de-Vinci) ainsi que quatre écoles de commerce, le
tout attirant 45 000 étudiants. Enfin, un autre pole attracteur situé a proximité du quar-
tier est le stade de La Défense Arena. Cette immense salle, la plus grande d’Europe avec
une capacité de 40 000 places, est le théatre d’événements majeurs comme des concerts ou
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des rencontres sportives. Ces événements, limités dans le temps, attirent un surplus tres
important d’usagers transitant par le pole de transport.

Une étude réalisée pour 1’établissement public Paris La Défense en 2006 montrait que
90% des salariés qui se rendaient & La Défense utilisaient les transports en commun. Cette
donnée est valable pour les salariés uniquement, mais témoigne d’une utilisation massive
des transports en commun pour se rendre dans le quartier. Les usagers arrivant dans le
quartier de La Défense passent par le pole de transport situé sous le quartier, appelé
< Coeur Transport >. Sa dénomination dans le réseau de transports parisiens est <« La
Défense Grande Arche >. Les voyageurs peuvent choisir parmi de nombreuses lignes, ferrées
ou non, pour se rendre a La Défense. La ligne A du réseau express régional (RER A), qui
dessert Paris ainsi que de nombreuses banlieues Est et Ouest, passe ainsi au coeur du
pole de transport. La ligne 1 du métro parisien dessert également le quartier depuis Paris.
Deux lignes de trains régionaux (Transilien L et U) sont également accordées au pole de
transport. La ligne 2 du tramway d’Ile-de-France correspond elle aussi avec les autres lignes
a La Défense. Enfin, 16 lignes de bus desservent le quartier, la plupart s’arrétant dans deux
gares routieres situées a proximité des lignes ferrées. Les lignes de RER A et de Métro
1 sont connues comme complémentaires et concurrentes, car elles partagent en partie des
itinéraires similaires. Les usagers de La Défense empruntant le RER A peuvent se rendre
dans les banlieues ouest ou est via Paris, tandis que ceux empruntant le métro 1 se rendent
essentiellement & Paris, avec une desserte de la ville plus fine que le RER A. La figure 1.3
illustre les tracés et les stations des deux lignes de transport, et montre que les deux lignes
sont paralleles lors de la traversée de Paris.

En plus de la station « La Défense Grande Arche >, deux autres stations de moindre
importance sont situées dans le périmetre du quartier d’affaires :

— Esplanade
Il s’agit d’une station de métro située entre le pole et la Seine. La station est desservie
par le métro 1.

— Nanterre-Préfecture
Cette station, située a ’ouest du pole, est desservie par la ligne A du RER.

Nos travaux se concentreront essentiellement sur les données issues de la station « la
Défense Grande Arche >, au coeur du quartier d’affaires, et véritable pole de transport
alignant un nombre trés important de lignes, ferrées ou non.

1. Les données sont disponibles sous la licence Open Database. Fond de carte et données issues de
OpenStreetMap et OpenStreetMap Foundation.
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FI1GURE 1.3 — Tracés et stations de la ligne 1 du métro parisien et du RER A.
Source : RATP/EDT 2021. © OpenStreetMap contributors . Ile de France Mobilité 2020,
last update : 2021/04/21

1.3 Motivations et contributions

1.3.1 Objectifs

Les paragraphes précédents ont mis en évidence la question de la gestion de I'affluence
dans les espaces de transport denses, dans un contexte qui évolue. Nous proposons d’ap-
porter a travers cette these des méthodes utiles, pour les gestionnaires d’espaces publics,
a la compréhension et a I’anticipation de I'affluence dans les espaces de transport. Ce type
de travail peut aider a I’amélioration de la qualité de service en indiquant aux opérateurs
de transports ou et quand allouer de la ressource (ex. augmenter la fréquence des trains
ou placer des agents aux bons endroits en gare). Dans cette optique, nos contributions se
déclinent en trois volets distincts : la décomposition des séries temporelles de fréquentation,
la catégorisation des flux passagers en profils types de mobilités, et la prévision des af-
fluences & venir. Les deux premiers volets permettent d’obtenir des visions théoriques d’uti-
lisations de I'espace de transport, conséquentes a des périodes données ou des événements
distincts. Ces deux volets sont destinés a étre utilisés par des opérateurs de transports ou
des gestionnaires des espaces afin qu’ils puissent définir par exemple ou et quand allouer de
la ressource (nombre de trains, agents en stations, etc.). Le troisieme volet est destiné a I'in-
formation voyageurs en plus des deux acteurs précédemment énoncés. Il permet notamment
aux voyageurs d’anticiper quels acces seront les plus chargés et quand, en conséquence de
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certains événements. Ce type de travail pourrait étre repris pour des recherches appliquées
a d’autres espaces de transport que celui de La Défense. Dans les sections suivantes, nous
détaillons les trois volets de la these, en y ajoutant I’exploration des données.

1.3.2 Explorer des données de mobilité en lien avec du contexte

Les données numériques (ex. billettique, WiFi) permettent des analyses dynamiques &
des niveaux de précision géographique et temporelle fins, et offrent aux acteurs le potentiel
de gérer efficacement leurs ressources. Cependant, les données numériques prises isolément
sont partielles et biaisées, et leur capacité a saisir des phénomenes complexes et interreliés
est encore réduite. Dans cette premiere partie de these, nous explorerons ’ensemble des
données disponibles autour du pole de La Défense comme les flux voyageurs, les données
calendaire, ’exploitation des trains ou encore 1’événementiel. Leur combinaison peut per-
mettre de tirer parti des atouts de chaque type de données : pertinence, représentativité et
fiabilité a des niveaux spatio-temporels fins. Ce travail concerne ainsi I’enrichissement, le
traitement et la visualisation des données, et permet de mieux les comprendre en vue de
les intégrer dans les différents travaux de la these.

1.3.3 Quantifier I'impact des variables contextuelles sur les mobilités

Le premier volet de cette these est un travail qui vise a explorer ’aspect temporel des
données de fréquentation. Croiser les comptages piétons avec du contexte est une analyse
qu’il est possible de faire simplement, lorsque 1’étape de qualification des données a été
menée. Cependant la compréhension de 'impact de différents éléments de contexte sur les
flux piétons peut étre difficile lorsque ces derniers s’accumulent. Il peut alors étre délicat
de faire un lien direct entre un élément de contexte et son impact sur les déplacements des
piétons. Ce travail part du constat que le bruit dans les séries temporelles peut étre en partie
expliqué via un modele de décomposition qui permet de mettre en valeur les différentes
composantes cachées internes de ces séries. L’objectif de notre travail sera d’appliquer
un de ces modeles qui nous permettra de comprendre comment les variations de séries
temporelles de comptages piétons se traduisent dans ces composantes cachées, liées a divers
éléments de contexte. Nous concentrerons 1’étude sur un cas de décomposition comparée
des séries de comptages de flux entrants vers les lignes de RER A et de ligne 1 du métro
a La Défense. Ce cas d’étude permettra de mettre en lumiere comment les éléments de
contexte influencent les usagers sur I'utilisation préférentielle de I'une ou ’autre des lignes.
Les données journalieres de billettique collectées sur le long terme (9 années) ainsi que
des élements de contexte comme les gréves ou les travaux de maintenance seront utilisées
dans cette analyse. Nous nous appuierons sur les modeles linéaires dynamiques qui, a
travers une structure de type espace-état, permettent d’intégrer de maniere flexible une
grande variété de facteurs, calendaires ou non, dans la modélisation. Nous n’avons, dans nos
recherches, pas trouvé d’application des modeles de décomposition pour ’analyse comparée
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des mobilités dans les transports en commun. Ce travail est une porte ouverte a ce type
d’application qui peut s’avérer utile a tout gestionnaire de transports publics souhaitant
comprendre plus finement la dynamique temporelle des flux piétons dans les espaces de
transports.

1.3.4 Détecter des périodes aux mémes dynamiques de mobilité

Un pole de transport multimodal, comme celui de La Défense, est un lieu d’étude com-
plexe pour les données de comptages, car il 8’y croise quotidiennement un grand nombre de
flux de passagers. L’extraction d’informations a partir de ces données, souvent bruitées, est
une tache difficile. Il peut donc s’avérer délicat pour le gestionnaire en charge des espaces
d’avoir une vision claire des dynamiques de déplacements piétons, pourtant nécessaire pour
la planification des services de transport ou la gestion des flux piétons. Une approche de
clustering s’avere ainsi étre une approche indispensable lorsque 'on souhaite mener une
étude des dynamiques de déplacements. Cette approche permet en effet de synthétiser des
données de fréquentation en lien avec du contexte, au sein de catégories facilement in-
terprétables. L’objectif est d’utiliser des approches de clustering pour détecter des périodes
de temps aux dynamiques de déplacements homogenes d’une part et de leur associer des
profils de déplacements caractéristiques d’autre part. Pour cela, nous développerons des
méthodes a base d’apprentissage statistique permettant de détecter des catégories de pro-
fils liées & des segments de temps homogenes, mais aussi les changements sur ces profils liés
a du contexte. En terme méthodologique, nous nous appuierons sur des modeles probabi-
listes de mélange pour intégrer les aspects catégorisation et modélisation des événements.
Les modeles de régression spécifiques aux segments mis en place prennent en compte les
corrélations entre les séries, la surdispersion, ainsi que I'impact des facteurs exogenes. A
cette fin, nous mettons en place et comparons deux modeles de mélange adaptés a notre
problématique : le modele de mélange de Poisson log-normal et le modele de mélange de dis-
tributions « sommes et partages >. Ce chapitre contribue a enrichir les modeles de mélange
en y ajoutant une modélisation inspirée des modeles <« sommes et partages >, issus de la
littérature. Il s’agit d’un premier travail ol ce type de modeéle est comparé a un modele
de Poisson log-normal ; les forces et faiblesses de chaque méthodologie sont ainsi explorées.
D’un point de vue opérationnel, ce type de travail peut fournir & tout gestionnaire d’espaces
publics une vision synthétique des déplacements, afin de mieux les interpréter.

1.3.5 Prédire les futures mobilités

La prévision de ’affluence dans les espaces de transport est un sujet de recherche majeur
pouvant servir a enrichir I'information voyageurs a destination des usagers des transports
collectifs, qui peuvent ainsi mieux planifier leur déplacement. Elle peut également servir
aux opérateurs de transport pour une régulation < a la demande > de l'offre de transport.
Beaucoup de travaux de prédiction de la demande des usagers se concentrent sur des
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prédictions moyennes et ne peuvent donc pas étre utilisées pour ’analyse de I'incertitude.
Cette incertitude est pourtant particulierement adaptée dans le domaine des transports, ot
le risque d’une forte affluence mal gérée est a éviter. Nous proposons dans ce chapitre la mise
en place de modeles de prédiction probabilistes des flux voyageurs dans le quartier de La
Défense avec des méthodes basées sur 'apprentissage profond. Ces modeles sont capables
de modéliser 'incertitude en s’appuyant sur une abstraction des données contextuelles
et en faisant I’hypotheése de distributions en sortie. Nous mettons en place pour cela un
nouveau modele de prédiction probabiliste basé sur 'apprentissage profond, venant enrichir
la littérature associée a ces modeles. Notre modele apprend une représentation latente des
données en entrée avec 'aide d’un réseau de neurone récurrent, puis la traduit en prévisions
de flux passagers en plusieurs points avec la modélisation « somme et partages >, rencontrée
dans le chapitre précédent. Nous comparons ce modele avec d’autres modeles issus de 1’état
de I’art sur des données en open source et sur notre cas d’étude du pole de La Défense. Notre
modele semble trouver un avantage dans certaines situations ou les données présentent des
régularités.

1.3.6 Publications
Journal international

— de Nailly, P., Come, E., Samé, A., Oukhellou, L., Ferriere, J., Merad-Boudia, Y.
"What can we learn from 9 years of ticketing data at a major transport hub? A
structural time series decomposition”. In : Transportmetrica A : Transport Science,
1-25 (2021).

— de Nailly, P., Come, E., Samé, A., Oukhellou, L., Ferriere, J., Merad-Boudia, Y.
”Multivariate count time series segmentation with <« sums and shares > and Poisson
lognormal mixture models. A comparative study using pedestrian flows within a
multimodal transport hub.” In : Soumis, en cours d’évaluation pour la revue Advances
and Data Analytics and Classification (2022).

— de Nailly, P., Come, E., Samé, A., Oukhellou, L., Ferriere, J., Merad-Boudia, Y.
"DeepNegPol : A multivariate probabilistic time series forecasting with < sums and
shares > distributions.” In : En préparation, a soumettre a la revue IEEE Transactions
on Intelligent Transportation Systems (2022).

Conférences avec présentations

— de Nailly, P., Oukhellou, L.,Céme, E., Samé, A., Ferriere, J., Darrort, N. ” A combined
use of sensor count data and smart card data to study the flows of a multimodal
transport hub”. In : 6th TransitData Workshop and Symposium, Toronto, Canada,
August 2020.
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— de Nailly, P., Come, E., Samé, A., Oukhellou, L., Ferriere, J., Darrort, N. ”Using
sensor count data to study the spatio-temporal flows within a multimodal transport
hub”. In : European Transport Conference, Milan, Italy, September 2020.

— de Nailly, P., Come, E., Samé, A., Oukhellou, L., Ferriere, J., Merad-Boudia, Y.
”Comparison between sums and share and Poisson log-normal mixture models : a
case study using pedestrian flows within a multimodal transport hub”. In : 11th
Triennal Symposium on Transportation Analysis, Mauritius Island, June 2022.

— de Nailly, P., Come, E., Samé, A., Oukhellou, L., Ferriere, J., Merad-Boudia, Y. ” Ap-
plying a new ”sums and shares” mixture model to pedestrian flows : the ” La Défense”
hub case study”. In : European Transport Conference, Milan, Italy, September 2022.
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Chapitre 2

Exploration de données de
mobilité multi-sources

2.1 Introduction

Le développement durable des territoires est un enjeu qui semble aujourd’hui de plus en
plus prégnant, dans un souci de gestion efficace des ressources et des espaces partagés. Les
acteurs qui gerent les territoires voient dans les données numériques un potentiel d’analyse
dynamique, & des niveaux élevés de précision géographique et temporelle, nécessaire a une
gestion efficace et durable du territoire. Les données numériques présentent des avantages
certains par rapport aux données d’enquétes traditionnellement utilisées pour I’observation
et 'analyse de la mobilité dans les espaces urbains. Les données numériques peuvent étre
acquises quasi continuellement, et présentent une finesse spatiale et temporelle.

En revanche, prises isolément, les données numériques restent limitées, car incapables de
saisir des phénomenes complexes et interdépendants. Leur combinaison a d’autres données
classiques (données socio-économiques, données calendaires et d’événementiel, etc.) et/ou
numériques (GPS, WiFi, téléphonie, etc.) permettrait de tirer parti des atouts de chaque
type de données. L’exploitation d’une grande quantité de données doit passer par la
résolution d’un certain nombre de problemes afin d’étre pertinente. Cela peut concerner
leur enrichissement, leur traitement ou leur visualisation. Dans le domaine du transport en
commun, les études passent régulierement par l'utilisation de données numériques issues
de la billettique. La donnée billettique prend sa source au niveau des lignes de controle
présentes aux différents points d’acces des stations de métro ou de RER. Chaque pas-
sage de personne a une ligne de controle est enregistré avec le temps, le lieu et le sens
de passage. Cette donnée acquise en continu est précieuse pour tout acteur souhaitant
étudier les flux d’usagers dans le réseau de transports. La billettique présente néanmoins
un certain nombre d’inconvénients, comme le fait qu’elle ne compte ni les passages sor-
tants du métro (en Ile-de-France) ni les personnes qui fraudent. Il arrive de plus que les
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lignes de contréle soient totalement ouvertes lors de certaines périodes de forte affluence,
impliquant un biais dans les données. Dans ces travaux, nous nous intéressons également
a une autre source de données numériques, acquises avec un dispositif de comptage ins-
tallé par la RATP en collaboration avec la Région Ile-de-france, sur le territoire de la
Défense. Un ensemble de 14 postes de comptage par capteur stéréoscopique a été placé en
différents points d’acces du pole. Ceux-ci comptent le nombre d’entrants/sortants a chaque
minute depuis le début du mois de Mars 2019. Ces deux sources de données de flux piétons
peuvent étre croisées avec des facteurs impactants, connus comme ayant une influence sur
les habitudes de déplacement. Ces facteurs peuvent étre calendaires, lorsque 'impact se
traduit par I’évolution naturelle de I'activité des usagers au cours du temps. Les facteurs
non-calendaires, eux, sont les événements non liés a la temporalité, et ayant un impact
court-terme ou long-terme sur les fréquentations. Ces facteurs sont tres diversifiés ; on peut
parler aussi bien de pandémie, que de greves ou de concerts.

Nous allons, dans ce chapitre, présenter ’exploration de ’ensemble de ces données. Nous
étudierons dans un premier temps les données de fréquentation billettique, et celles issues
des capteurs de comptage. Nous passerons notamment par un croisement de ces données,
afin de constater les apports de chacune et leur complémentarité. Nous effectuerons ensuite
un inventaire des facteurs exogenes pouvant influencer la mobilité des personnes. Cette
étude exploratoire est une phase qui nous permettra de mieux comprendre les données en
amont de toute mise en place de modeles. Les informations apprises ici pourront en effet
nous aider sur les choix et encodages a mettre en place dans les différents travaux de la
these.

2.2 Les données de mobilité

Nous parlerons régulierement de < flux piétons > tout au long de ce travail. Il s’agit
d’une mesure standard du nombre de passages de piétons, dans un sens ou dans l'autre,
qui passent par une porte, un couloir ou une ligne de controle dans un intervalle de temps
donné.

2.2.1 Données de comptages issues de capteurs stéréoscopiques

La technologie des capteurs stéréoscopiques est un systéeme de collecte de données que
I'on retrouve dans de nombreuses applications, et plus particulierement dans deux do-
maines : la détection des piétons [ | et l'aide & la navigation des véhicules | ].
Situés aux différents points d’acces aux stations Grande Arche et Esplanade, les 14 postes
du systeme de comptage relevent le nombre d’entrants et sortants agrégés a chaque minute.
Les largeurs de sections sur lesquelles les piétons sont comptés peuvent varier d’un lieu a
I’autre : il peut s’agir de couloirs d’acces, de portes ou d’escaliers. Ces postes, placés en
des lieux variés du pole, captent le nombre de passages piétons entre le pole de transport
et Iextérieur, avec des contextes divers tels que la proximité d’un centre commercial, un
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acces vers les tours de bureau, une gare routiere ou une salle de spectacle. Nous présentons
dans la figure 2.1 un schéma du poéle de transport de La Défense avec la position des 14
postes et une description des lieux dans lesquels ils se trouvent, ainsi que I’environnement
proche représenté par des logos. Les postes P1 & P12 sont situés a la station Grande Arche,
et les postes P13 et P14 a Esplanade.
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i - VAcm‘as ala Grande Arche et a ['Arena .
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FIGURE 2.1 — Disposition des postes de comptage sur le pole de La Défense, et environne-
ment proche.

Les environnements proches associés a chaque capteur se refletent dans les profils de
fréquentation captés. Dans les figures 2.2 et 2.3 nous représentons les médianes ainsi que
les quartiles 1 et 3 des comptages piétons agrégés a chaque 30 minutes, collectés a chaque
capteur pour les entrants et les sortants, pour les jours de travail ou non. Notons d’abord la
différence notable entre les profils associés a des capteurs différents, ainsi que la différence
entre les jours de travail ou non. Pour les jours ouvrables on constate, comme attendu,
la présence de pics de sortants le matin, et des pics d’entrants le soir. Cet effet n’est en
revanche pas visible pour les jours non ouvrables. Ce type de profil est courant dans les
grandes zones d’emploi, ou les employés arrivent en transports en commun le matin et
repartent avec ces mémes transports le soir apres le travail. Pour les jours non ouvrables,
cette dynamique ne s’applique plus, d’ou une si grande différence entre les jours, régie par
I’activité du travail. Si 'utilisation du pole de transport n’est pas homogene dans le temps,
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Flux entrants dans le pdle de transport
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FIGURE 2.2 — Médianes, lers et 3émes quartiles des comptages de flux entrants, par pas
de 30 minutes pendant les jours ouvrables (en bleu) et les jours non ouvrables (en rouge)
a chacun des 14 postes de comptages.

elle ne ’est pas non plus dans ’espace. Tout d’abord, on constate une grande différence en
termes d’affluence selon les lieux, qui dépend des lieux d’activité et des lignes de transports
environnantes. Par exemple le poste P7 est situé en un lieu stratégique, proche d’un acces
au RER A et d’une zone de travail centrale, ce qui explique qu’il soit tres emprunté. Le
poste P4 est lui aussi proche d’une zone de travail, mais plus distant des acces aux lignes de
transports, excepté au tramway T2, ce qui explique qu’il soit bien moins emprunté que le
P7. Un deuxiéme constat que I'on peut faire est que si 'activité de travail, prédominante,
explique en bonne partie les profils de fréquentation, elle n’est pas la seule activité qui attire
dans le quartier, et cela se reflete aussi sur les profils. L’activité des jours non ouvrables
est moindre, mais pas de maniere aussi forte pour tous les capteurs. Les postes P1, P2,
P5, P6, P11 et P12 gardent une activité lors de ces jours, ce qui témoigne d’une activité
de loisir et commerciale plus ou moins prononcée dans le pole. Pour les postes P1, P2, P5
et P6, on constate, en étudiant le quartier, que certaines zones d’activité telles que des
magasins, des grands centres commerciaux et une salle de concerts (Arena), engendrent
cette activité continue (pour les magasins) ou ponctuelle (pour les événements), comme on
le verra dans la section 2.3. Pour les postes P11 et P12, il s’agit clairement de 'activité
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Flux sortants du poéle de transport
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FIGURE 2.3 — Médianes, lers et 3émes quartiles des comptages de flux sortants, par pas
de 30 minutes pendant les jours ouvrables (en bleu) et les jours non ouvrables (en rouge)
a chacun des 14 postes de comptages.

commerciale tres forte provoquée par les deux centres commerciaux Westfield 4 Temps et
CNIT. Ces deux postes comptabilisent en effet les flux entre le pole de transport et ces
centres commerciaux majeurs. La table 2.1 résume les types d’activité dans le quartier de
La Défense et les capteurs associés.

Activité Capteurs Description profil

Travail Tous En semaine : profils pendulaires avec un pic le matin et
un pic le soir.

Commercial P11 et P12 En semaine : forte activité toute la journée.

En week-end : I’activité reste importante. Le centre com-
mercial Westfield 4 Temps semble absorber le plus d’ac-
tivité sur le pole le week-end.

Loisirs divers ~ P1, P2, P5, P6, P11, P12 En week-end : activité plus forte que dans les zones
dédiées au travail.

TABLE 2.1 — Table des différents types d’activités relevés par les capteurs, avec la descrip-
tion des types de profils engendrés.
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2.2.2 Données de comptages issues des validations de billettique

Les cartes a puce et systemes de billettique électronique (AFC) produisent de grandes
quantités de données, qui sont fréquemment utilisées pour analyser la mobilité urbaine. Les
travaux de [ I, [ ] ou [ | impliquent par exemple I'utilisation de ce type
de données. Dans notre cas, les données de billettique se présentent sous la forme suivante :
on a, pour chaque ligne de contréle, le nombre de passages agrégé par pas de 10 minutes.
Chaque ligne de controle est par ailleurs associée a une < fonction > catégorisée de F1 a F6,
qui permet de connaitre la nature du flux (entrée, sortie, correspondance...). Par exemple, si
I’on veut comptabiliser tous les nouveaux entrants a la station, on comptabilisera I’ensemble
des flux associés a la fonction F1. De ce fait, les comptages issus des données de billettique
completent la vision apportée par les capteurs, en informant sur les mouvements internes
au pole de transport de La Défense. Nous regroupons sous un méme identifiant les bornes
ayant la méme fonction, par exemple 'identifiant < M » correspond aux bornes donnant
acces a la ligne de métro 1. Nous représentons dans la figure 2.4 I’ensemble des identifiants
de flux captés par la billettique, que nous utiliserons tout au long de cette thése. Les logos
des lignes ferrées proches sont également placés sur cette figure. De la méme maniere que
nous l'avons fait avec les comptages par capteurs, nous pouvons visualiser les profils de
fréquentation sous l'angle des données de billettique, dans la figure 2.5 pour la station
Grande Arche.

Acces a la ligne de tramway

Correspondances entre le RER A et

|es trains régionaux

Accis au RER A

Correspondances du métro au RER A

M e 20

Correspondances du RER A au métro

Acces au métro

FIGURE 2.4 — Disposition des groupes de lignes de contréle sur le pole de La Défense, et
placement des lignes ferrées.
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FIGURE 2.5 — Médianes, lers et 3emes quartiles des comptages de flux par pas de 30
minutes pendant les jours ouvrables (en bleu) et les jours non ouvrables (en rouge), pour
chaque type de flux capté par la billettique. La chaine < _O > (pour < Out ») correspond
a un flux sortant, et < I > (pour < In ») a un flux entrant.

Dans le cas des jours ouvrables, on observe sur la figure 2.5 le role du RER A comme
moyen de transport privilégié pour venir a La Défense le matin (E_O, flux sortants du
RER A), et pour en partir le soir (E_I, flux entrants dans le RER A), en raison des flux
importants lors des pics du matin et du soir. La ligne de métro 1 est également tres em-
pruntée ; méme si ’on ne peut pas quantifier les sortants de cette ligne, on peut néanmoins
constater qu’il y a beaucoup d’entrants le matin et le soir. Les raisons d’utilisation sont
différentes : le matin, il s’agit de personnes arrivant en transports a La Défense, puis em-
pruntant la ligne de métro 1 pour compléter leur trajet (pour aller & la station Esplanade
par exemple) ; le soir, il s’agit de personnes quittant le pole apres la journée de travail. De
nombreux transferts se font entre le RER A et le métro 1. Dans le sens <« RER A vers
métro 1 > (EM), il s’agit de personnes qui, en grande majorité le matin, correspondent
vers le métro 1 pour finaliser le trajet vers Esplanade. Dans le sens < métro 1 vers RER
A > (ME), c’est l'inverse, les usagers arrivent d’Esplanade en métro et viennent a Grande
Arche emprunter le RER A. Enfin, les correspondances du RER A vers les Transilien L et
U (R_O) se font aussi bien le matin que le soir, dans des proportions moindres. Les profils
de fréquentation des jours non ouvrables sont, comme dans le cas des données issues de
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capteurs, dénués de pics de fréquentations, comme on peut s’y attendre.

2.2.3 Caractéristiques majeures de la dynamique des données de billet-
tique et de comptage

Les comptages de personnes collectés dans le pole de La Défense présentent un ensemble
de caractéristiques, dont nous allons ici présenter les principales. Par ordre décroissant de
durée de chaque caractéristique, nous pouvons commencer avec la tendance long-terme.
La tendance dans les fréquentations est un effet qui se voit sur le long terme, car étant
la conséquence d’évolutions socio-démographiques, de modifications de I'environnement du
pole de transport (comme I'implantation de nouvelles entreprises ou de nouvelles lignes),
des lignes de transport ou encore des changements d’habitudes durables (télétravail). Cet
effet ne se révele qu’avec un grand historique de données. Dans la figure 2.6, nous présentons
I’évolution de la fréquentation journaliere entrante dans les stations RATP du pdle de La
Défense (donc la somme des flux entrants vers RER A, Métro 1 et tramway T2) entre début
2011 et Mai 2022. Si nous omettons ici la période de la pandémie de Covid19 qui modifie
brutalement les mobilités depuis 2020, une tendance a I'augmentation des fréquentations
semble se dessiner sur les années précédentes. Cette conclusion s’applique d’'un point de
vue général, mais pourrait différer d’un lieu a ’autre du poéle, selon I’environnement proche
(ligne de transport ou zone d’activités).
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FIGURE 2.6 — Flux journaliers entrants entre 2011 et 2022 a la station Grande Arche. Une
tendance a la hausse se dessine lorsque 'on regarde ’évolution des fréquentations sur le
long terme, puis un changement brutal se produit lors de la pandémie de Covidl9 (mars
2020).

Nous examinons ensuite les évolutions a des échelles de temps plus courtes : tout
d’abord, a 1’échelle annuelle (voir figure 2.7), ou les périodes creuses (vacances) et les
périodes non creuses de I’année sont visibles, puis a I’échelle hebdomadaire (voir figure 2.8),
ou les jours de semaine présentent des flux plus importants que les jours de week-end. En
effet, un grand nombre de travailleurs se rendent quotidiennement au pole de La Défense,
avec une part significative d’entre eux utilisant les transports publics. Il est également a
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noter que les écarts-types sont élevés, soulignant ainsi une grande diversité dans I'utilisa-
tion temporelle du péle, notamment lors des jours de travail. Les comptages journaliers
trés bas, proches de zéro, sont & mettre en relation avec les périodes de confinements les
plus fortes au cours desquelles le quartier était vidé de ses employés.
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FIGURE 2.7 — Flux journaliers entrants en 2012 a la station Grande Arche.
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FI1GURE 2.8 — Boxplots de fréquentation pour chaque jour de la semaine sur la période
2011-2022 pour les entrants a la station Grande Arche.

Comme on peut le voir dans la figure 2.6 sur ’évolution des fréquentations du pole de
transport, de nouvelles évolutions s’opérent apres 2020, notamment en raison des mesures
prises contre la pandémie de Covid19. Ces évolutions sont le fruit de facteurs qui impacte-
ront les fréquentations a plus ou moins long terme. En plus de la pandémie de Covid19, on
pense aussi aux périodes de greves, de travaux ou encore de pollution qui amenent a des
changements dans les mobilités. Dans la section suivante (2.3), on établira une liste (non
exhaustive) de ces facteurs pouvant impacter a plus ou moins long terme la mobilité des
personnes dans le pole.
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Les travaux présentés dans cette these sont aussi basés sur des données de comptage a
une échelle plus petite que la journée (heures). Plusieurs points caractérisent les données
de comptage prises a cette échelle. On constate de la surdispersion et des corrélations entre
les séries de comptages captées en différents endroits du pole de transport, méme lorsque
leffet des types de jours (ouvrés ou non ouvrés) et des heures est absent. Nous prenons
I’exemple d’une courte période <« normale >, a savoir avril 2019, pour laquelle nous avons
supprimé toutes les tranches horaires comportant des événements spéciaux tels que des
perturbations des transports ou des concerts et ou nous sélectionnons les jours ouvrés
seulement. Nous visualisons d’abord 'effet de surdispersion en calculant les moyennes et
les variances empiriques de chaque lieu de comptage a chaque heure sur cette période. Les
résultats présentés dans la figure 2.9 montrent que les variances (axe des y) sont beaucoup
plus élevées que les moyennes (axe des x), ce qui suggere une surdispersion. La modélisation
des données avec une distribution de Poisson, qui fait I’hypothese d’égalité entre la variance
et la moyenne, pourrait ainsi s’avérer difficile (la variance théorique estimée sous une loi
de Poisson serait inférieure a la variance observée dans les données).

—2

log(ons) )

0 5 10 15

log(¥ne)

FIGURE 2.9 — Variances empiriques en fonction des moyennes empiriques calculées par
lieux de comptages p et tranches horaires h, sur I’ensemble des jours J de la période d’avril
2019 (échelle logarithmique).

Les corrélations entre les séries de comptage sont abondantes dans les données. Pour
mettre en évidence ce point, nous avons calculé les corrélations entre les séries de comptages
pour trois heures de la journée dans la figure 2.10 : une heure du pic du matin (8h00),
I'heure de midi (12h00), et une heure du pic du soir (18h00). Le nom de code du lieu est
associé a < O > lorsqu’il s’agit d’un flux sortant, et a < I > lorsqu’il s’agit d’un flux entrant.
Notons que les corrélations peuvent étre positives ou négatives, mais nous constatons ici
une prédominance de corrélations positives.

Les données de billettique et de comptage présentent des caractéristiques que ’on ren-
contre couramment lorsque 1’on étudie des données de mobilité. Ces données sont fortement
structurées par de multiples effets saisonniers, qu’ils soient & I’échelle du jour, de la semaine
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FIGURE 2.10 — Matrices de corrélation entre les différents lieux de comptage pour trois
heures particulieres de la journée. Notons que les corrélations semblent étre davantage
influencées par la direction des flux (« O > ou < I>) que par la proximité géographique
des lieux. On observe un effet de vague avec des flux <« O > bien corrélés a I’heure de
pointe du matin (8h), et des flux < I » bien corrélés a I'heure de pointe du soir (18h). Les
usages du pole étant moins soumis a ces effets de vagues en dehors des heures de pointe,
les corrélations semblent moins fortes a 12h.

ou de année. De plus, nos données présentent un aspect tres dispersé, et une structure de
corrélation qui évolue au cours de la journée. Dans la section suivante, nous croisons les
deux sources de données afin de constater les éventuelles ressemblances et différences.

2.2.4 Croiser les données de mobilité

Comme nous ’avons illustré dans les sections précédentes, les deux systemes de collecte
de données capturent les flux de personnes au sein d’'un méme pole de transport. Pour
autant, ces deux sources n’apportent pas nécessairement la méme information, comme
nous allons le voir ici. Une ligne de controle n’est pas nécessairement associée a un point
d’acces (de et vers l'extérieur) en particulier, mais il est possible de comparer ’ensemble
des entrées/sorties comptées par les capteurs avec 1’ensemble des flux entrants ou sortants
de et vers les lignes de transport comptés par la billettique. Une grande partie des sorties
sont effectivement quantifiables par la billettique, car la station dispose de sorties RER
(équipées de lignes de controle, contrairement au métro).

Nous représentons avec la figure 2.11 les relations entre les comptages a 10 minutes
capturés par les deux sources de données sur les jours ouvrés avant la pandémie de Covid19,
pour les flux entrants puis sortants. En vert, il s’agit des flux observés lors des périodes
de pointes du matin (7h-10h30), en bleu, des flux lors des périodes de pointes du soir
(16h-20h30) des jours ouvrés, et en rouge, des autres. Les deux droites noires permettent
d’identifier les valeurs de comptage issues de capteurs, qui sont distinctes a +/-5% de celles
issues de la billettique.
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Deux éléments émergent a 1’étude de cette comparaison. Le premier est que les deux
sources de données se completent : lorsqu’une source est défaillante, ’autre permet de
récupérer 'information manquante. On le voit lorsque les données sont & zéro pour une
source et non nulles pour 'autre source. Le deuxieme est que les deux sources de données
s’enrichissent, c’est-a-dire qu’un ensemble d’informations peut étre révélé par une source,
mais pas par 'autre. On le voit a travers trois tendances :

1. Pour le cas des sorties, les capteurs comptent I’ensemble des flux, la ou la billettique ne
comptabilise que les sortants du RER. Le profil résultant permet ainsi de discriminer
les flux sortants du RER, des flux sortants des autres lignes de transport.

2. Les valeurs de comptages issues de capteurs sont supérieures a celles issues de la
billettique, dans le cas des flux entrants. Cela peut étre du a la fraude d’une part
(fraudeurs comptabilisés par les capteurs, mais pas par la billettique), et a I'acces de
certains usagers aux magasins internes a la station (sans entrer dans les espaces de
transports), d’autre part.

3. Une tendance de valeurs de comptages élevées pour la billettique et faibles pour les
capteurs, tous captés lors de la période de pointe du matin, apparait pour les flux
entrants. Il s’agit d’une partie des dynamiques internes au pole de transport, invisible
aux capteurs. Plus spécifiquement, les usagers, lorsqu’ils arrivent le matin, n’accedent
pas nécessairement directement a la sortie la plus proche, mais transitent dans le hall
de transport, en (re)validant au passage.
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FiGURE 2.11 — Comparaisons entre les comptages issus de capteurs et de la billettique,
colorés selon la période de la journée pour I'ensemble des jours ouvrés avant la pandémie
de Covid19 a la station Grande Arche. Le graphe de gauche correspond aux flux entrants,
celui de droite correspond aux flux sortants.

En conclusion de cette analyse, il y a un fort intérét a considérer les deux sources

de données dans 'analyse des fréquentations du pole de La Défense. Les deux sources de
données se completent et s’enrichissent dans beaucoup de situations.
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2.3 Les données contextuelles

Nous avons, dans la section 2.2, mentionné un ensemble de facteurs calendaires qui
expliquent en grande partie les dynamiques de déplacement dans le pole de transport. Il
s’agit notamment des variations naturelles de fréquentations au cours de la journée (figures
2.2, 2.3 et 2.5 ), de la semaine (figure 2.8) ou de l'année (figure 2.7). Notons dans cette
idée que certains jours particuliers ont un impact fort sur les fréquentations, on pense
notamment aux jours fériés, de vacances scolaires ou de pont. Dans cette section, nous
étudions une autre catégorie de facteurs, non calendaires, ayant un impact important sur les
fréquentations du poéle de transport. Les variables étudiées dans cette section englobent des
facteurs a 'impact plus ou moins long (quelques heures, plusieurs jours, plusieurs semaines).
Nous distinguons également les événements programmés (que les usagers peuvent anticiper)
des événements non programmes.

2.3.1 Les événements programmés

Nous illustrons l'effet des événements programmés en visualisant la sur-utilisation ou
sous-utilisation de lieux de passages donnés lors de ces événements, par rapport a une si-
tuation moyenne. Cette valeur est visualisée & chaque tranche horaire h et lieu de comptage
étudié p avec le score suivant :

Yn,
Shyp = log(ghp) (2.1)
P

avec Ynp = M({Yjnptjeq,...sp) 1a médiane (M(.)) des comptages y calculée sur I'en-
semble des jours J et §np = M ({Yj.hp}ictvent, he Hevene) 18 médiane des comptages calculée
pour les jours et tranches horaires avec présence de 1'événement d’intérét (respectivement

Jevent et Hevent)-

Les travaux de maintenance du RER A et du métro 1

Durant les vacances d’été, depuis 2015, la ligne de RER A est réguliérement coupée
a des fins de maintenance, sur différents troncons et a différentes périodes (semaine ou
week-end, toute la journée ou le soir seulement). Afin d’illustrer leffet de ces travaux, nous
visualisons dans la figure 2.12 'impact de trois types de coupures, en semaine ou le week-
end, sur la sur-utilisation ou sous-utilisation de quatre acces aux lignes de transport : les
sorties du RER A (Ep), les entrées vers le métro (M), et les correspondances entre les
deux lignes (EM et MFE). Les mobilités au sein du pole de transport de La Défense sont
impactées de différentes manieres selon la localisation des travaux de maintenance. Dans
le cas de travaux ou la ligne de RER A est totalement coupée a La Défense (Auber <>
Nanterre U), il n’y a aucun flux de et vers le RER A (sp, a -3 pour les flux Eg, ME et
EM). Cet effet est visible toute la journée les jours de weekend, et uniquement le soir en
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semaine, comme les travaux n’avaient pas lieu en journée. On constate un flux conséquent
plus important vers le métro 1. Dans les deux autres cas, le RER A n’est pas coupé a
La Défense, mais les trains n’arrivent pas depuis 'est dans le premier cas (Auber <> La
Défense) ou n’arrivent que depuis une station située a proximité (Auber) dans le deuxieme
cas (Auber <+ Vincennes). La diminution des flux sortants du RER A est donc moins forte
ici. On note un transfert important de et vers la ligne de métro 1 (flux M, EM et M E). La
ligne de métro 1 semble ainsi servir d’alternative au RER A lorsque celui-ci ne fonctionne
pas.

Jour de semaine Jour de weekend
ME X
M A

09:00 13:00 17.00 21:00 09:00 13:00 17:00 21:00

4
Temps sho [ - & V4

Ly LOo=Nw

FIGURE 2.12 — Heatmap des scores de sur- ou sous-utilisation sj , de quatre acces, liés
a différentes périodes de travaux du RER A. Les quatre acces sont Eo (sorties du RER
A), M (entrées du métro 1), EM (correspondances du RER A vers le métro 1) et M E
(correspondances du métro 1 vers le RER A). A droite, sont représentées les stations de la
ligne du RER A touchées par les différents travaux (une croix pour désigner une station
fermée, 1'étoile désignant La Défense). On sépare également les impacts du week-end de
ceux de la semaine. Les zones blanches pour tous les acces indiquent des périodes sans
travaux.

Les concerts et événements sportifs

Les concerts et événements sportifs organisés au stade (Arena La Défense) situé a
proximité de La Défense sont des événements rares dans nos données (en raison de la
pandémie de Covid19), mais qui n’en restent pas moins majeurs, car impliquant en 1’espace
de quelques heures un afflux massif de personnes transitant par le pole de La Défense. Le
cas des concerts est plus simple a traiter, car ces derniers se déroulent toujours le soir, aux
mémes heures (entre 20h et 23h). Dans la figure 2.13 nous représentons l'effet d’un concert
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sur la fréquentation d’un lieu proche du stade : le capteur P2 (voir la carte de la figure
2.1). Comme on peut s’y attendre, I’événement implique un accroissement important du
nombre de sortants (< P2 O ») avant le concert (usagers quittant la station pour aller vers
le stade) et un pic tres fort d’entrants apres le concert (< P2 I ). Ce type d’événement est
rare, mais d’une intensité tres forte. Cet effet devrait donc étre pris en compte dans nos
travaux.

P20 Concert

P21

N s
O AN WA O

15:00 18:00 21:00 00:00
Temps

FIGURE 2.13 — Heatmap des scores de sur- ou sous-utilisation sy, ,, de I'acces P2 en réponse
a un concert. La période de déroulement du concert est la zone rosée.

De la méme maniere, des événements sportifs organisés au stade attirent un public
important. Il peut s’agir de grands matchs ou de compétitions ayant lieu plutot le weekend.
Comme ces événements ne sont pas a des heures fixes, nous regardons dans la figure 2.14
leur impact sur la fréquentation des quelques tranches de temps précédant le début et
suivant la fin. L’impact de ces événements est moins fort que celui des concerts.

P20

P21

Evénement sportif
i s
O = N W h O

-6-5-4-3-2-1 0 1 2 3 4
Numéro de tranche

FIGURE 2.14 — Heatmap des scores de sur- ou sous-utilisation sy, ;, de I'acces P2 en réponse
a un événement sportif. L’événement sportif se déroule dans la période couverte par la zone
rosée.
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Autres

D’autres événements, anticipables & court terme, peuvent influer sur les fréquentations.
On pense ici aux phénomenes climatiques particuliers qui pourraient modifier certains
comportements. Nous évaluerons I'impact de la pluie et des vagues de chaleur sur les
fréquentations du pole de transport. La pluie pourrait modifier certains comportements
comme l'utilisation plus forte des transports couverts a la place de la marche ou du vélo. Les
vagues de chaleur pourraient quant a elles influer sur les heures de sorties et d’arrivées. Dans
ce type d’événements, on peut également mentionner les pics de pollution qui entrainaient
certaines années la gratuité du réseau RATP et donc un impact sur les comptages.

2.3.2 Les événements non programmeés

Des événements, non programmés, peuvent également se produire et impacter les flux
de passagers. Dans notre cas, il s’agira essentiellement des perturbations du RER A. Cette
ligne de transport peut, a elle seule, avoir un impact significatif sur les mobilités lorsque
celle-ci est a ’arrét. L’impact sur les mobilités peut varier fortement selon I’heure, le lieu
et le jour de perturbation, ce qui en fait un phénomene difficile & appréhender. Afin de
mieux comprendre comment ce type de phénomeéne impacte les flux de passagers, nous
mettons en place une méthode heuristique de catégorisation des impacts possibles sur les
fréquentations, que nous mettons ensuite en lien avec des scénarios de perturbations (ex.
lieu, heure). La méthodologie, décrite ci-dessous, se décline en trois étapes : récupération
des périodes potentiellement perturbées, création d’'une base de données a partir des flux
de passagers, et application d’une méthode de clustering sur cette base. Les étapes sont
détaillées ci-dessous, pour des données agrégées par intervalle de trente minutes :

1. Détection de fenétres (2 tranches) potentiellement perturbées

Nous utilisons une base de I'historique de l'offre réelle des RER A, c’est-a-dire le
nombre de passages de trains par trongon du RER A a chaque tranche de temps.
L’objectif est de sélectionner des tranches de temps pour lesquelles 1’offre de transport
sur toute la ligne était inférieure a un nombre que nous fixons a 15 trains par rap-
port a loffre médiane. Nous créons ensuite des fenétres correspondantes a la tranche
courante détectée comme en situation potentiellement perturbée et la suivante. Nous
obtenons ainsi une base de taille (2H x 1) contenant H fenétres potentielles pertur-
bations.

2. Création d’une base des mobilités dans le pole de La Défense sur des
fenétres potentiellement perturbées
Nous créons une base de données des flux voyageurs (2H x 3), filtrée sur les fenétres
avec une potentielle situation de perturbation, pour trois acces liés au RER A : Ep
(sortants du RER A), M E (correspondants du métro 1 vers le RER A) et EM (cor-
respondants du RER A vers le métro 1). De la méme maniere qu’avec les événements
programmés, nous travaillons avec les scores sp, ,, (formule 2.1) a la différence qu’ils
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ne sont ici pas calculés sur les comptages y; 4 p mais sur les rapports y; np/Yj.n—1p-
L’idée de travailler avec des rapports vient du fait que ces derniers sont moins su-
jets a étre modifiés en profondeur au cours des années, contrairement aux comptages
brutes. Il est donc plus aisé d’y révéler des impacts de perturbations, contrairement
au cas des événements programmés ou les comptages suffisaient.

3. Classification des perturbations : catégorisation des fenétres en 5 catégories
Nous appliquons un clustering ascendant hiérarchique (HAC) pour détecter cing
catégories dans les H fenétres. La méthode est appliquée sur la base de dimension
(H x6) qui contient pour chaque fenétre les scores sy, , pour chaque tranche horaire h
et chaque type de flux p. Parmi les cing catégories détectées, deux catégories (dont les
scores sont tres proches de zéro) représentent des potentielles perturbations n’ayant
pas eu d’impact notable sur les flux du péle de La Défense. Les trois autres catégories
présentent en revanche des scores qui s’éloignent de zéro, et peuvent étre associées a
des impacts-types de perturbations.

Les résultats des trois catégories majeures détectées d’impact de perturbation sont
présentés dans la figure 2.15. Les caractéristiques associées sont les suivantes :

— Catégorie 1 : perturbations ayant eu lieu apres le pic d’arrivées du matin, I'apres-
midi et le soir notamment, et ayant impacté la circulation des trains en direction de
Paris ou sur la branche Ouest-Nord vers Cergy. 11 s’agit de perturbations dont 'impact
reste limité dans le temps (la deuxiéme tranche est non perturbée). La conséquence
de ces perturbations est que les usagers empruntent davantage la ligne de Métro 1
(forte augmentation, puis diminution des entrants vers le métro 1 depuis le RER A).

— Catégorie 2 : perturbations ayant eu lieu majoritairement lors de la pointe d’arrivée
le matin. Il s’agit de perturbations ayant eu lieu dans une grande variété de stations
et de branches. Ces perturbations de relativement courte durée expliquent une baisse
momentanée des arrivées en RER A le matin, puis d’un effet de rebond par la suite
(visible pour les trois types de flux).

— Catégorie 3 : perturbations longues ayant eu lieu en toute période de la journée,
et ayant coupé les deux sens de circulation du RER A. Dans ce cas, comme pour la
Catégorie 1, on constate un report important du RER A vers le métro 1. On constate
également une augmentation forte des flux du métro 1 vers le RER A avec un retard
(tranche 2) : il s’agit des personnes se rendant au pole de La Défense en métro, qui
arrivent donc avec un retard visible, et qui sortent du métro en transitant par le RER
A (les acces vers le RER étant alors ouverts pour faciliter I’évacuation des passagers).

2.4 Conclusion

Nous disposons dans cette these de deux sources de données principales : les comptages
issus de capteurs et la billettique. Ces données possedent des caractéristiques attendues

39



E_O EM ME

|
|
!

Sh,
180 57

_2_

2_

; —_— — K
—*—'— (g]

-1 e 1 * "P"

_2.

1 2 y 2 1 2
Numéro de tranche

FIGURE 2.15 — Boxplots des scores sy, pour les trois catégories détectées. Chaque catégorie
reflete les effets d’un type de perturbation du RER A sur les flux sortants du RER A, et
de correspondance avec le Métro 1.

dans un tel contexte : une structure saisonniére marquée a différentes échelles (semaine,
année, ...), une sur-dispersion et une forte corrélation entre les différentes séries. Malgré ces
rapprochements, nous avons constaté que les deux sources de données ne captent pas exac-
tement la méme information, car étant placées en différents endroits du poéle de transport.
Les données s’enrichissent donc mutuellement, et nous permettent d’obtenir une cartogra-
phie presque complete du pole de transport en termes de flux de voyageurs, tant dans les
espaces de transport (billettique) que dans les échanges avec le quartier d’affaire environ-
nant (capteurs de comptage). Les deux sources étant complémentaires, lorsqu’une source
est défaillante, ’autre source continuera a collecter normalement les données, ce qui per-
mettra de faire une différence entre des probléemes dans les données et de réels impacts
d’événements. Les événements sont nombreux & impacter les flux voyageurs, et nous ne
pouvons en faire qu’une liste non exhaustive. Nous avons séparé ces événements, entre
ceux programmés (concerts, travaux, etc.), et ceux non programmés (perturbations), qui
sont plus difficiles & appréhender. Notons qu’il est possible que certains phénomeénes, non
connus a priori, se révelent au cours des différents travaux. Nous verrons cet aspect parti-
culierement dans le chapitre 4, ot nos modeles auront la possibilité de détecter des périodes
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aux mobilités différentes, sans encodage de variable a priori.

Connaitre les attributs des données de mobilité et des événements impactants est une
étape indispensable en amont de tout travail de modélisation. Cette connaissance peut en
effet aiguiller les choix et encodages a mettre en place pour la modélisation des données. Par
exemple, le fait que les données de comptages soient surdispersées dirige la modélisation
vers certaines distributions plutot que d’autres. Les informations apprises ici seront mises
a profit dans les différents travaux de cette these.
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Chapitre 3

Isoler et quantifier I'impact de
facteurs long-terme et journaliers
sur les mobilités

3.1 Introduction

L’analyse des mobilités au sein d’un réseau de transport en commun est souvent basée
sur les données de billettique, se présentant sous la forme de séries temporelles décrivant
le volume des voyageurs au cours du temps. Le profil temporel de ces séries est le résultat
d’une multitude de facteurs explicatifs. Une grande partie de ces facteurs est liée aux habi-
tudes de déplacement vers le lieu de travail ou d’études scolaires. Le réseau de transports en
commun est ainsi davantage sollicité les jours ouvrés que les jours de week-end en raison de
ces comportements. De méme, ’affluence fluctue au cours de 'année selon les périodes de
travail et de vacances scolaires. D’autres facteurs, plus ponctuels, peuvent également impac-
ter les mobilités, qu’ils soient prévus (travaux sur une ligne) ou non (pandémie). Du fait de
la multiplicité des facteurs pouvant impacter les flux voyageurs, la structure des séries tem-
porelles de mobilité est souvent complexe, et les analyses peuvent se révéler difficile. L’une
de ces difficultés réside dans I’étude de I'impact de ces facteurs pris isolément les uns des
autres. Ce type d’analyse est particulierement utile lorsque I'on souhaite avoir une idée du
comportement collectif des voyageurs résultant d’un événement en particulier. Par exemple,
supposons qu'une période de travaux sur une ligne de transport se déroule au moment des
vacances d’été. Dans ce cas, 'opérateur de transport ne pourra pas facilement quantifier
leffet des travaux sur les fréquentations, car il devra également prendre en compte 'ef-
fet saisonnier des vacances d’été. Le travail présenté ici porte sur la décomposition des
séries temporelles de mobilité au travers de modeles stochastiques de décomposition. Ces
méthodes bénéficient d’une bonne capacité a modéliser les séries temporelles, tout en étant
facilement interprétables. En effet, une fois décomposées avec un modele dédié, il est pos-
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sible de détecter une tendance long-terme, des profils saisonniers répétitifs (jours, semaines,
années), des phénomenes calendaires (jours fériés, vacances) ou l'influence d’autres facteurs
exogenes. Ces structures sous-jacentes sont appelées <« composantes >.

Notre cas d’étude portera ici sur I'analyse comparée de 'utilisation des lignes de RER
A et de Métro 1 a la station « La Défense Grande Arche >, au travers d’'un modele de
décomposition. Ces deux lignes sont connues comme étant en compétition car desser-
vant le méme axe Est-Ouest, ainsi que plusieurs gares en commun. Elles sont également
complémentaires : le RER A dessert des banlieues plus éloignées que le Métro 1, mais ce
dernier dispose d’un réseau de stations plus dense dans Paris. Un travail de décomposition
appliqué a la demande d’acces vers ces deux lignes a La Défense est un cas d’étude
intéressant. Il nous permet en effet de comparer l'effet de facteurs impactants, comme
les travaux de maintenance ou les vacances, sur l'utilisation de ces deux lignes de trans-
port. Des événements ayant fortement impacté les habitudes de déplacement pourront
étre étudiés en détail : la période de greve contre la réforme des retraites en décembre
2019, et la période du premier confinement mis en place suite a la pandémie de Covid19.
Nous utiliserons pour ce travail les données de billettique qui fournissent I'information des
volumes entrants vers I'une ou l'autre des lignes de transport a la station <« La Défense
Grande Arche ». Décomposer les séries temporelles de fréquentation des deux lignes de
transport en plusieurs composantes sous-jacentes nous permettra d’étudier leur structure
et de répondre a certaines questions :

— Comment les variations des séries se traduisent-elles dans les composantes 7

— Quel est I'impact d’événements particuliers sur la décision des usagers a utiliser I'une
des lignes de transport ?

Une approche possible pour décomposer les séries temporelles est de révéler les compo-
santes cachées d’une architecture espace-état. Au sein de cette famille, les modeles struc-
turels sont couramment utilisés en raison de leur structure intuitive et flexible. Cependant,
afin de maximiser les capacités d’interprétation et faciliter leur implémentation, ces modeles
requierent des données collectées sur des périodes de temps longues, ainsi que I'incorpo-
ration de choix de modélisation faits a priori. Pour cela, nous utiliserons des données de
flux voyageurs collectées sur une période de 9 années (entre le ler janvier 2011 et le 31
juillet 2020), notamment afin de bien estimer certaines composantes long terme telles que
la tendance ou la saisonnalité annuelle. Ces données seront agrégées a la journée pour cette
étude. Nous adresserons les questions critiques liées a 'utilisation et la calibration de ces
modeles dans le cadre méthodologique. Pour cela, nous étudierons 'impact de différentes
configurations, en nous basant sur les capacités de prédiction de chacune d’elles.

3.2 Etat de l’art : modéles de décomposition

Les modeles de décomposition subdivisent les séries chronologiques en de multiples
composantes sous-jacentes, chacune représentant un aspect de la série chronologique origi-

43



nale. Les composantes peuvent ensuite étre utilisées pour reconstruire la série originale par
addition ou multiplication. Chaque composante est caractérisée par un motif, comme une
tendance a long terme, une saisonnalité hebdomadaire et/ou annuelle, et un bruit. L’ana-
lyse des caractéristiques des composantes résultant de la décomposition permet ainsi une
interprétation directe du modele. Dans le travail de | ] sur la décomposition des séries
temporelles de températures mensuelles a I’aide d’'un modele additif généralisé (GAM), les
auteurs se posent des questions quant aux évolutions intrinseéques dans les séries :

— Y a-t-il une tendance significative a la hausse ou a la baisse dans les séries?
— La saisonnalité change-t-elle au fil du temps ?

— Y a-t-il des valeurs extrémes dans les observations qui ne peuvent étre expliquées par
les différentes composantes ?

Un type de modele de décomposition bien connu est la décomposition saisonniere et de
tendance a l’aide de LOESS (LOcally Estimated Scatterplot Smoothing). Les auteurs de
[ | ont utilisé ce type de modele pour décomposer les séries temporelles du nombre de
courses en taxi dans différents endroits de New York, afin d’isoler la tendance, la saisonnalité
et les résidus. Les modeles espace-état sont une autre famille de modeles que nous utiliserons
dans la suite de ce travail, et que nous explicitons dans les sections suivantes.

3.2.1 Les modeles espace-état

C’est dans le traitement du signal que sont apparus les modeles espace-état. Ces der-
niers permettent de mettre en lumiere des états internes non observés, qui déterminent
les signaux au cours du temps. Comme précisé par | ], ces modeles associent des
composantes cachées latentes (ou < états >) avec les séries temporelles observées, a travers
un ensemble d’équations qui peuvent étre déterministes ou stochastiques :

— Les équations d’observation décrivent de quelle maniere les séries observées sont
générées par les composantes cachées et les résidus.

— Les équations d’état décrivent 1’évolution des composantes cachées, a partir de leur
historique et des < innovations > (ou erreurs).

Les modeles espace-état présentent quelques avantages; ils restent notamment valides
en présence de séries non-stationnaires, contrairement a un processus autorégressifs de
moyennes mobiles (ARMA, [ , p- 77-90]). De plus, les coefficients du modele peuvent
évoluer au cours de la période d’estimation. Lorsque les opérateurs impliqués dans le
systeme du modele espace-état sont linéaires et que les erreurs sont distribuées normale-
ment et indépendamment, on parle de modeles linéaires dynamiques (DLM). Considérons
y = {yt,p/}tel7,,,7;p, une série de comptages effectués a chaque tranche de temps t en un
lieu de comptage p'. Si I’on simplifie y; ,» par y;, la formulation des équations d’un modele
linéaire dynamique appliqué a ces données est la suivante :
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ye =Heor + e, € ~N(0,7) (3.1)
ot =M1 +e, e ~N0Q)

Le terme p; est le vecteur des composantes cachées de taille m. L’état caché évolue selon
la matrice de transition M; (m X m) ainsi que l'innovation e;. Les composantes cachées
sont linéairement combinées avec la matrice de mesure H; (m x 1), et le bruit €;. Les deux
sources d’erreur, €; et e, sont des bruits gaussiens de variances-covariances r; (scalaire)
et Q; (m x m). Les modeles espace-état linéaires possédent quelques caractéristiques : les
équations d’état et d’observation (respectivement M; et H;) sont linéaires, mais peuvent
évoluer avec le temps. Dans la version élémentaire des modeles espace-état, les bruits d’ob-
servation et d’état sont des bruits blancs. Ces modeles supposent que les états initiaux gg
suivent une loi normale gy ~ N (o, Xp). De plus il y a indépendance entre les bruits d’ob-
servation et d’état. On retrouve les DLM sous différentes appellations dans la littérature.

Ils sont ainsi appelés modeles a séries temporelles structurelles dans | ] et modeles
linéaires dynamiques dans | ]. On les trouve dans plusieurs domaines d’application
tels que 1’économie | ], le tourisme | |, la météorologie | | ou D’énergie

[ |. Avec de tels modeles, il est possible d’exprimer des composantes déterministes
et/ou stochastiques, de les interpréter et de faire des prédictions de maniére indépendante.

D’autres modeles dérivent des modeles linéaires dynamiques. Dans les modeéles de lissage
exponentiel | |, aussi appelés Error, Trend, Seasonal (ETS), les bruits d’état e; et
d’observation €; sont corrélés (ils ont la méme valeur & une constante multiplicative pres).
Cette formulation permet de simplifier I'estimation de la vraisemblance du modele. Les
méthodes de Holt-Winters | | avec une ou plusieurs saisonnalités sont une extension
du modele ETS. Le modele Trigonometric seasonality, Boz-Cox transformation, ARMA
errors, Trend and Seasonal components (TBATS) est lui aussi une extension du modele
ETS | |. Ce modele introduit une représentation trigonométrique des composantes
saisonnieres en se basant sur les séries de Fourier. Il y a dans ce modele moins de coefficients
a estimer que pour Holt-Winters; de plus, comme il s’agit de fonctions trigonométriques,
ce modele peut prendre en compte des fréquences saisonnieres non entieres.

La formulation sous forme de modéle linéaire dynamique est nécessaire pour permettre
I'inférence des composantes cachées avec I’algorithme du filtre de Kalman | ]. Cette
méthode, dont les formules peuvent étre trouvées dans le travail de | |, estime le vecteur
d’état g; connaissant I’ensemble des parametres du modele. Le principe du filtre de Kalman,
ainsi que 'estimation des parametres, sont détaillés dans les sections suivantes, pour le cas
de modeles DLM.

3.2.2 Le filtre de Kalman

Trois étapes d’estimation sont utilisées dans le filtre de Kalman : la prédiction, le filtrage
et le lissage. En notant g l’espérance de g; conditionnellement aux données observées
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jusqu’au temps s, et P{ la matrice de covariance de g; conditionnellement aux données
observées jusqu’au temps s, les étapes de prédiction, de filtrage et de lissage sont définies
comme suit :

— La prédiction consiste a calculer ’état gi_l et la covariance Pi_l au temps t sachant
toutes les données observées jusqu’au temps ¢ — 1, en se basant sur les équations du
modele a espace d’état. On part des valeurs connues 98 = o et P8 = 3. Les
équations sont les suivantes :

t—1 t—1
o =M 10,4, (
Pl =M, P/_I1M 1 + Qi

— Le filtrage se fait lorsque 'on dispose de I'observation & Uinstant ¢ (y;). Il s’agit de
corriger les prédictions de I’état et de sa covariance précédemment trouvées, avec cette
nouvelle information. Pour cela, est définie une nouvelle quantité : le gain de Kalman
k; (compris entre 0 et 1), qui représente le poids relatif donné aux observations et &
I’estimation de I’état au temps ¢. Si le gain est proche de 1, 'algorithme accorde plus
de poids aux observations les plus récentes. Si le gain est proche de 0, le filtre donnera
plus de poids aux prédictions du modele. L’état filtré est noté ! et la covariance P?.
Les équations sont les suivantes :

ol = 0 + ki(yy — Hygl™h), (3.5)
P! = [I - kH, P!,

avec

k, = PUIH, [H, P THY ]! (3.7)

Le filtre de Kalman permet ainsi de calculer les états prédits giil et filtrés ol pour
t=1,...,T. Le filtrage permet de calculer deux quantités nécessaires a ’estimation des
parametres du modele : les erreurs de prédiction wy et les variances correspondantes

o (ou V(wy)) :

wp =y — ol (3.

or=V[H(o: — 0, ") + & = H,P, "H'; + 1y
— Le lissage permet de calculer a I'instant ¢ ’espérance de g; sachant toutes les données

Y1,...,yr. L'estimateur de Kalman lissé of = E(g; | y1,...,yr) peut étre calculé
récursivement, en utilisant les équations définies pour la prédiction et le filtrage,
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ainsi qu’un ensemble de récursions t = T,T — 1, ..., 1. Avec les conditions initiales g%
et Pgﬁ obtenues via ’étape du filtrage, le lissage se calcule comme suit :

ol 1 =01 +Ji1(of —e ), (3.10)
P/, =Pl +J, (P - P HT, 4, (3.11)

avec
Jio1 =P M P! (3.12)

Le filtre de Kalman intervient dans ’estimation par maximum de vraisemblance des
parametres du modele. Nous décrivons cette derniere dans la section suivante.

3.2.3 Estimation des parametres

Le vecteur de parametres inconnus ¥ contient les moyenne et covariance initiales (res-
pectivement g et Xp), les parametres associés aux distributions des erreurs ¢; et ey, ainsi
que les matrices My et H; dans certains cas. La log vraisemblance du modele s’écrit comme
suit :

1 <& e
—Ly(9) =5 > loglow(d)] + 5 > () wi(9)? (3.13)
t=1 t=1

avec wy () et o4(9) les erreurs de prédiction et leurs variances, fonctions des parametres
1, et définies dans les équations 3.8 et 3.9.

Plusieurs méthodes peuvent étre utilisées pour estimer les parametres a partir de la
fonction 3.13. Une possibilité est d’utiliser l'algorithme espérance-maximisation (EM),
développé a l'origine par [ ], et ensuite exploité par [ | pour l'estimation des
parametres de modeles linéaires espace-état. Dans notre cas, I'algorithme EM a pour ob-
jectif de maximiser la log-vraisemblance en lien avec les parametres 9. L’algorithme al-
terne deux étapes jusqu’a convergence : une étape d’estimation des composantes lissées
gtT, connaissant les parametres, et une étape de mise a jour des parametres, connaissant
les composantes lissées.

Une autre méthode d’estimation des parametres utilisée dans le cadre des modeles
espace-état est ’algorithme de Newton-Raphson, dont les étapes sont les suivantes :

1. On sélectionne des valeurs initiales 99 pour les paramétres.

2. A partir de 99 on utilise le filtre de Kalman pour obtenir un ensemble d’erreurs et

go) et O'go) pourt=1,...,T.

covariances de prédictions w
3. On calcule un nouvel ensemble de paramétres 91 A travers une itération de la
méthode de Newton-Raphson. Le gradient et la hessienne, permettant cette mise

a jour, sont calculés a partir de la fonction critere —Ly ().
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4. A chaque nouvelle itération 7, on répete ’étape 2 en utilisant 9) (mis & jour) pour

obtenir de nouveaux ensembles w? ) et O‘t(j ), Ensuite, on répete 1'étape 3 pour mettre

a jour les parametres et obtenir YUt La procédure est arrétée lorsque la différence
entre —Ly (9UT1) et —Ly (9Y)) est inférieure & un seuil donné.

Une variante de cette procédure passe par la méthode de quasi-Newton implémentée
dans 'algorithme Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (BFGS), qui est basée sur une pro-
jection du gradient et sur I’approximation de la matrice hessienne de log-vraisemblance par
une matrice & mémoire limitée [ |. Cette méthode est populaire dans le cadre des
modeles espace-état, car la convergence est généralement plus rapide qu’avec ’algorithme
EM, et les restrictions sur les espaces de parametres y sont prises en compte | ].

Nous allons maintenant nous intéresser a quelques applications courantes des modeles
DLM. Trois types d’applications sont régulierement rencontrées : la décomposition, la
prédiction et la détection d’anomalies.

3.2.4 Applications des modeles linéaires dynamiques

Les modeles linéaires dynamiques sont utilisés pour la décomposition dans de nombreux
domaines d’application, en raison de leur flexibilité. Ils peuvent servir a isoler un effet jugé
intéressant, de ceux d’autres facteurs non pertinents. Les auteurs de | ] ont quantifié
I’effet du changement de comportement des clients sur la consommation d’électricité, induit
par la mise en place d’une politique d’économie d’énergie au Japon suite a la catastrophe de
Fukushima en 2011. Des travaux de prédiction & court terme ont été réalisés par | 1,
dans le domaine de la consommation d’électricité. Des prédictions a long terme (quelques
années) sont également proposées par | Nl | et [ |, tandis que | la
proposé un modele multivarié permettant de prendre en compte la saisonnalité pour prédire
la demande touristique a long terme. La détection d’anomalies est une autre application
des modeles linéaires dynamiques. Des méthodes intégrant des variables indicatrices dans
les modeles ont été développées pour détecter des valeurs atypiques ou des changements de
comportement. Il s’agit alors de combiner le potentiel des modeles linéaires dynamiques avec
des indicateurs de saturation, pour mettre en évidence les changements de comportement
dans les séries. Cette approche a été développée par | | pour détecter des changements
de comportement dans la production industrielle de cing pays européens avec la crise
financiere de 2008.

Dans le domaine de la mobilité, les modeles linéaires dynamiques ont aussi été utilisés
pour des objectifs de prédiction. Dans | |, ces modeles servent & prédire le taux d’uti-
lisation d’un systeme de vélo en libre-service. On peut également citer le travail réalisé par
[ ], olt ces modeles ont été utilisés pour la prédiction a court terme des flux de vélos.
Le filtre de Kalman a permis d’effectuer des prédictions successives sans passer par ’étape
de filtrage. Dans leurs travaux sur la prédiction des séries chronologiques de comptages de
voitures & certaines intersections de Dublin, | | ont présenté la décomposition d’une
série chronologique en trois composantes : la tendance, la saisonnalité et les résidus. Un
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modele multivarié a été utilisé pour rendre compte d’un ensemble de séries chronologiques
de comptages de voitures. Les auteurs de | | ont utilisé le méme type de modele
pour prévoir le volume de trafic mensuel des douze prochains mois sur un corridor clé du
New-Jersey.

Dans la section suivante, nous détaillons la structure d’'un modele linéaire dynamique
pour la décomposition de séries temporelles de flux passagers entrants vers deux lignes de
transport au sein du poéle de La Défense.

3.3 Modele de décomposition proposé

Pour nos travaux, nous nous concentrons sur les séries journalieres décrivant I’évolution
du nombre de passagers qui empruntent une ligne de transport (RER A ou métro 1). Une
série temporelle s’écrit ainsi (y1,...,47), o0 y; = >, {Yjnp } est le nombre de personnes en-
trant sur la ligne de RER A (p' = Ej) oude métro 1 (p' = M) au jour j. Un modele linéaire
dynamique additif a été choisi pour représenter la transformation log de la série (Equation
3.14), ce qui revient & modéliser la série brute sous forme multiplicative (Equation 3.15). La
transformation logarithmique a ’avantage de forcer les prédictions du nombre de passagers
a rester positives, tout en stabilisant la variance des données (voir annexe B.1). Le modele
est défini comme suit :

d
log(y;) = lj + 85+ fj + ) 5](-8)1/)](-8) + v, (3.14)
s=1
LIRS
yj = el x e% x eli x H Vi x e, (3.15)
s=1

ou /; est la tendance décrivant ’évolution a long terme de la série, s; est la composante sai-
sonniere hebdomadaire, f; est la composante saisonniere annuelle, et v; est la composante
résiduelle, qui est supposée étre distribuée suivant une densité normale de moyenne nulle
et de variance o2. Le modele décrit par I’équation (3.14) prend également en compte la

dépendance des données y; aux d variables explicatives journalieres notées (wj(-l), ey wj(.d)).

Il s’agit de variables indicatrices (0 ou 1) qui soulignent la présence ou non de divers
événements (une greve, un jour de pollution, etc.). Les coefficients de régression associés

a ces facteurs sont notés (ﬂj(»l), . ,BJ(.d)). Les modeles stochastiques décrivant chacune des
composantes du modele sont expliqués ci-dessous.

— La tendance [; suit un modele stochastique de niveau local défini par :
lj=1l_1+b+ wé (3.16)

o b est un parametre de déviation (< drift parameter >) et wé, un bruit blanc gaus-
sien.
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— La composante saisonniere hebdomadaire s; est modélisée sous la forme stochastique
suivante :

6
S5 = —ZSj_i—i-w‘;-, (3.17)
=1

ol w; est un bruit blanc gaussien. Cette représentation permet aux modeles sai-
sonniers hebdomadaires d’évoluer, tout en garantissant que la somme de 7 termes
consécutifs de s; ait une espérance nulle.

— La composante saisonniere annuelle est modélisée sous la forme trigonométrique sui-
vante, qui a I’avantage de réduire le nombre de ses parametres :

k
Fi = fuj (3.18)
u=1
Fug = fugor008 Xy + fi g sin Ay + w)* (3.19)
fuj = —fuj—18in Ay, + fi ;1 cos Ay + wjf“, (3.20)

ou wf“ et wf“* sont des bruits blancs gaussiens de méme variance. Il s’agit d’une
combinaison de k cycles stochastiques, dont la représentation trigonométrique est

définie a partir des fréquences A\, = 271 /365 pour u € {1, ..., k}.

— Les coefficients de régression associés aux variables exogenes 11)](-8) sont Supposés
évoluer suivant une marche aléatoire gaussienne définie par :
s
B8 = 8, +uf, (3.21)
N O . . . . . .
ouw;  estun bruit blanc gaussien. Les flux journaliers de personnes sont influencés
par de multiples facteurs externes. Dans le cadre de ce travail, nous intégrons les
facteurs connus pour avoir un impact sur la fréquentation journaliere. La plupart de
ces facteurs ont été répartis entre les jours < ouvrés > et les jours < non ouvrés > pour
tenir compte de l'effet calendaire. Par jours non ouvrés, nous entendons les jours de
week-end ainsi que les jours fériés. Ces jours-la, 'activité de travail est tres faible,
contrairement aux jours ouvrés (non fériés). Nous prenons également en compte les
jours de travaux du RER A et du Métro 1, les jours de greve, et les jours de premier
confinement et post-confinement dus a la pandémie de Covid19. Enfin, nous prenons
en compte les jours ou le réseau de transport urbain était gratuit, pendant les pics
de pollution ou les journées sans voiture; les portiques de validation étant ouverts,
trés peu de données de validation ont été rapportées pour ces jours spécifiques.

Notons que pour toutes les composantes, tous les termes résiduels sont des bruits blancs
gaussiens dont les variances sont résumées dans le tableau 3.1. Les valeurs initiales des com-
posantes suivent également des distributions gaussiennes dont les parametres sont spécifiés
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dans le tableau 3.1. Le vecteur des parametres inconnus 9 contient I’ensemble des pa-

rametres décrits dans le tableau 3.1 : 9 = (012, 02,....). Le vecteur d’état ©j est le suivant :

1 d
95 = (ljvsjasj—h' "78j—67f1,j7fij7' "7fk,j7fl;k7j7/6‘7(‘ )7' . 76]( ))T

L’estimation du vecteur d’état g;, connaissant I’ensemble des parametres ¥, est basée sur
le filtre de Kalman. L’estimation de ¥ se fait avec la méthode de quasi-Newton.

Composante Variance | Param. composante initiale
Espérance Variance
Tendance of my, Clo
(Equation 3.16)
Saisonnalité hebdomadaire o2 My, Cs,
(Equation 3.17)

Saisonnalité annuelle O']%u = 0]201,: Mmf, o Chuo
(Equations 3.19 and 3.20) - Crrs
Coefficients de régression o2, m3) C.i»

B Bs N
(Equation 3.21)
Résidus o2
(Equation 3.14)

TABLE 3.1 — Tableau récapitulatif des parametres des composantes

3.4 Résultats et discussions

Dans le cadre de la calibration du modele, nous cherchons a réduire sa complexité tout
en maintenant une qualité satisfaisante de représentation des données. Nous avons d’abord
choisi les composantes a prendre en compte, ainsi que leur mode d’expression, afin d’obtenir
une décomposition propre. Certains parametres du modele ne pouvant étre déduits a priori,
nous avons utilisé des criteres de vraisemblance (critere d’information d’Akaike, AIC) et
de mesure d’erreurs de prédiction (racine de l'erreur quadratique moyenne, RMSE) pour
les choisir. Les criteres AIC et RMSE sont présentés en annexe A. Une fois la configuration
fixée, les parametres du modele résultant ont été estimés par la méthode du maximum
de vraisemblance, en utilisant la méthode quasi-Newton mise en ceuvre par ’algorithme
BFGS. Nous nous sommes appuyés sur le package R dim | |. La calibration détaillée
du modele est présentée dans la section suivante.
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3.4.1 Calibration des composantes

Le modele devrait privilégier 'aspect descriptif plutoét que 'aspect prédictif, pour
donner le plus de sens possible a la décomposition; une préférence pour les composants
déterministes matérialisera ce point. Pour déterminer un modele adapté a nos données, nous
disposons de certaines connaissances a priori sur la configuration qu’il devrait prendre. Il
s’agit tout d’abord du choix des composantes a inclure dans le modele. Dans la section 2.2.3,
nous avons déterminé que les tendances a long terme, et les saisonnalités hebdomadaires
et annuelles, semblaient expliquer une grande partie des variations de la fréquentation des
lignes de transport. Plus particulierement, nous recherchons un modele avec une évolution
lente des tendances, des composantes saisonnieres déterministes et stables dans lequel il y
a peu de variabilité. Certains effets exogenes doivent également étre ajoutés, avec la pos-
sibilité de varier en intensité pour quantifier leur impact a différentes périodes. Ces choix
sont formalisés dans les composantes comme suit :

— Tendance
Pour s’assurer que la tendance (équation 3.16) ne reflete que les changements de
fréquentation sur le long terme (9 ans), nous avons limité la variance de la tendance
A une limite supérieure (< 3 x 1077).

— Saisonnalité hebdomadaire
Pour mieux visualiser ’effet moyen des différents jours de la semaine sur la fréquentation
des stations, sans modification au cours du temps, nous avons choisi une composante
déterministe qui ne contient pas de modifications stochastiques (wj = 0). Les mo-
difications de saisonnalité hebdomadaire devraient étre captées par les composantes
associées aux facteurs exogenes non calendaires.

— Saisonnalité annuelle
De méme que pour la composante saisonniere hebdomadaire, nous avons opté pour
une composante annuelle déterministe. Les variances ai a €t ai sz des termes d’erreur
*
ont été fixées a zéro, afin que les deux erreurs w]f“ et w;“ soient nulles (voir équations
3.18 & 3.20). L’objectif était ici de mettre en évidence les variations de fréquentation,

€n moyenne sur une année.

— Coefficients de régression
L’effet des facteurs exogenes doit pouvoir varier dans le temps pour tenir compte de
leur évolution temporelle. Ainsi, aucune contrainte n’a été imposée sur les parametres
2
T 3s) de cette composante.

Le nombre d’harmoniques dans la composante saisonniére annuelle n’est pas un pa-
rametre qui peut étre calibré a priori, donc ce choix sera fait sur la base des métriques
AIC et RMSE. Compte tenu des contraintes décrites ci-dessus, plusieurs configurations
de modeles ont été comparées pour les deux lignes de transport : une absence de com-
posante saisonniere annuelle (k = 0), et un nombre d’harmoniques k prenant les valeurs
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Ligne de transport | Harmoniques AIC
Avec covariables | Sans covariables
0 836 -3,880
2 822 -4,108
1 800 4,280
RER A 6 766 -4,430
8 762 -4,504
10 754 -4,514
12 750 -4,540
0 942 4,262
2 930 -4,634
1 916 4,846
Metro 1 6 900 -4,994
8 874 -5,122
10 872 -5,158
2 872 5,168

TABLE 3.2 — Critere AIC obtenu pour différentes configurations du modele : nombre d’har-
moniques (composante saisonniére annuelle), présence ou absence de covariables (énumérées
dans la section 3.3).

2,4,6,8,10,12. Ces différents modeles ont été testés, avec et sans la présence de variables
explicatives. Le choix du nombre d’harmoniques a été basé sur la minimisation du critere
AIC évalué sur la période d’apprentissage (années 2011 & 2015), et du RMSE calculé sur la
base de tests (années 2016 et 2017). Les criteres obtenus pour chacune des configurations
sont donnés dans le tableau 3.2 et la figure 3.1. Le tableau 3.2 montre que le critere AIC est
meilleur lorsque le nombre d’harmoniques augmente. Ce résultat est cohérent, car le nombre
de parametres a estimer n’augmente pas lorsque le nombre d’harmoniques de la composante
annuelle crolt, mais la vraisemblance, elle, augmente. Le critere AIC obtenu a partir des
modeles avec covariables est meilleur que celui obtenu a partir des modeles sans covariable.
Entre les modeles avec 10 et 12 harmoniques, il n’y a pas d’amélioration significative du
critere AIC. Comme le critere AIC ne permet pas de sélectionner un bon nombre d’har-
moniques, nous nous appuyons sur le critere RMSE pour distinguer les modeles. Comme
prévu, 'augmentation de I’horizon de prédiction h conduit & une augmentation de l’er-
reur de prédiction. Les modeles avec covariables améliorent les performances de prédiction.
Plusieurs observations ressortent :

— Pour les modeles sans variables exogenes, le choix de dix harmoniques est meilleur
pour le RER A, et le modele sans composante annuelle est meilleur pour les données
métro. Si une composante annuelle capable de capturer les périodes de pointe et les
périodes creuses est un bon ajout au modele du premier cas, elle est pénalisante
dans le second cas. Les profils de fréquentation des étés 2017 et 2018 sont totalement
modifiés en raison des travaux de maintenance de la ligne RER.

— Pour les modeles avec variables exogenes, malgré des capacités de prédiction proches
entre les différents modeles, les versions avec k& = 6 harmoniques semblent étre
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légerement meilleures que les autres, pour les deux lignes de transport (Métro 1
pour h =4, 5 6,7 et RER A pour h =2, 3, 4,5, 6, 7).

Nombre d’harmoniques 12

M1 RER A
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Ficure 3.1 — Critere RMSE obtenu pour différentes configurations du modele sur les
années 2016 et 2017, en faisant varier ’horizon de prévision h de 1 a 7.

Le modele retenu a des saisonnalités annuelles et hebdomadaires déterministes. Sa
tendance est contrainte pour ne conserver que les évolutions de long terme. Il integre les
covariables avec un coefficient de régression stochastique, et la saisonnalité annuelle est
basée sur une décomposition en six harmoniques. Les composantes estimées a partir du
modele sélectionné sont analysées dans la section suivante.

3.4.2 Analyse des composantes du modele

Dans notre situation, la tendance et les composantes saisonnieres ont été utilisées pour
analyser les variations naturelles de la fréquentation des stations, tandis que les compo-
santes résultant des variables explicatives ont été utilisées pour analyser 'effet des pertur-
bations anticipées (tels les travaux de maintenance sur les lignes de métro/RER) ou non
anticipées (dont les greves, la crise sanitaire de Covid19). Les résultats de la décomposition
sont présentés pour chaque composante : ’estimation de Kalman lissée Q}I , et 'intervalle de
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confiance & 95% calculé avec I’estimation lissée de la covariance P}I , pour chaque jour entre
2011 et 2020. Ils sont respectivement représentés par des lignes noires et des zones grises
remplies sur les différentes figures de résultats. Les composantes ont été mises a ’échelle
logarithmique, afin de mieux visualiser les intervalles de confiance. Pour certaines compo-
santes, il sera important de différencier les jours ouvrés des jours non ouvrés, qui seront
représentés respectivement par des points rouges et bleus. Nous quantifierons, pour cer-
tains points d’intérét, 'impact des variables exogenes s sur les fréquentations, en étudiant

~ . . . . ()
la transformation exponentielle de leurs coefficients de régression P

()
7, la variable s multiplie la fréquentation par la valeur P par rapport a un niveau de
fréquentation de référence. Par exemple, prenons 'effet de la variable s = <« Jours de tra-

(s)
vaux de maintenance sur la ligne RER > qui a pour valeur il = 0,7 un jour donné : cela
implique que les jours de travaux de maintenance impactent la fréquentation, et explique
qu’il n’y ait que 70% des fréquentations habituelles.

. Pour un jour donné

Les variations naturelles de la fréquentation des stations

La figure 3.2a (métro) et la figure 3.2b (RER) présentent les séries temporelles de
fréquentation des lignes de transport étudiées, ainsi que les composantes de tendance et de
saisonnalité.

Les tendances d’évolution de la fréquentation au fil des années montrent des différences
entre les deux lignes de transport. Pour le métro (figure 3.2a), on note une augmentation de
la fréquentation au fil des années, avec une accélération a partir de 2017. Cela peut s’expli-
quer par I'augmentation du trafic sur ’axe est-ouest parisien, induit par une concentration
croissante des emplois a 1'ouest, notamment dans le quartier de La Défense. Pour le RER
(figure 3.2b), la tendance [; présente un profil plus difficile & interpréter, puisqu’elle dimi-
nue entre 2011 et 2014, contrairement au métro. Nous associons cette baisse a la création
de deux nouvelles sorties depuis le tramway T2 apres 2012, ce qui a sans doute modifié la
dynamique des déplacements dans toute la partie ouest du pole d’échange. L’augmentation
qui suit s’inscrit dans la continuité de la dynamique observée dans le métro. La diminution
de cette composante, ainsi que 'augmentation de son incertitude au cours de la période
allant de fin 2019 a ’année 2020, sont imputables aux périodes de gréve et de pandémie de
Covid19.

Les deux lignes de transport présentent des composantes saisonnieres annuelles f; simi-
laires. Les creux importants entre juillet et octobre correspondent aux périodes de vacances
estivales associées & une baisse considérable de la fréquentation des lignes (eft = 0,67 pour
le RER, et 0,74 pour le métro). Les vacances d’été sont ainsi responsables d’une baisse de
pres de 30% de la fréquentation sur ces deux lignes. Les autres vacances scolaires (hiver,
printemps, automne et Noél) sont également visibles. A noter la présence de périodes de
sur-fréquentation juste avant les vacances de Noél. 1l existe cependant une différence entre
les deux profils durant la premiere partie de chaque année, avant les vacances d’été : la
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FIGURE 3.2 — Décomposition de la série temporelle y; des flux entrants vers la ligne de
métro 1 (a) et de RER A (b), en tendance a échelle logarithmique (;), en saisonnalité an-
nuelle & échelle logarithmique (f;), et en résidus a échelle logarithmique (v;) (panneaux de
gauche). Profils annuels en échelle logarithmique de la composante f;, avec les différentes
périodes de vacances en bleu, et élargissement sur quatre semaines de la saisonnalité heb-
domadaire en échelle logarithmique s; (panneaux de droite).
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FIGURE 3.3 — Saisonnalité hebdomadaire a 1'échelle logarithmique s;, et intervalles de
confiance & 95% pour les flux entrants vers la ligne du métro 1 (vert), et vers la ligne du
RER A (violet).

fréquentation du métro fluctue davantage entre les périodes de vacances et de travail que
celle du RER. L’incertitude est plus forte pendant les vacances d’été que pendant le reste
de I'année. Comme nous le verrons plus loin, les travaux de maintenance interviennent
souvent a ces moments-la, modifiant sensiblement la fréquentation d’une année a I’autre.

Les composantes saisonnieres hebdomadaires s; sont difficiles a visualiser a 1’échelle des
années. Nous présentons donc un agrandissement comparatif des deux profils dans la figure
3.3. Les coefficients de la composante saisonniere hebdomadaire e® associent chaque jour
de la semaine & un pourcentage de fréquentation par rapport au niveau de référence. Ces
profils refletent ainsi le niveau de fréquentation de chacun de ces jours. Les profils des
deux lignes de transport sont tres similaires, avec des poids élevés alloués aux jours de

la semaine (e’BJ('S) > 1,2; fréquentation supérieure de 20% au niveau de référence), et de
faibles poids attribués aux week-ends (fréquentation autour de 60% du niveau de référence
le samedi, et 40% le dimanche). Une légere différence, observée entre les jours de semaine,
peut étre associée aux habitudes connues en matiere de déplacements dans les transports
publics : les lundis sont légerement moins fréquentés, et on observe également une légere
baisse le mercredi (jour sans école pour certains enfants). Les mardis et jeudis attirent plus
de monde. A noter qu’il semble y avoir des différences plus importantes entre les jours de
semaine et les week-ends pour le RER que pour le métro.

Les résidus v; nous permettent de détecter les jours ot le modele n’a pas, ou mal,
pris en compte un effet. Pour les deux lignes de transport, nous constatons que certains
jours avec des pannes de transport (non anticipées), ou des événements nécessitant la
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fermeture des lignes pendant une grande partie de la journée, sont associés a des résidus
importants. Par exemple, le 21 septembre 2019 présente un résidu important, car une
manifestation a empéché I'arrivée du métro a la station < La Défense Grande Arche >.
Notons qu’'une analyse plus approfondie de ces résidus pourrait étre mise a profit pour
détecter des situations atypiques dans I’affluence vers les deux lignes de transport.

Analyse de 'impact des travaux de maintenance

Les travaux de maintenance ont un fort impact sur la dynamique de fréquentation du
pole. Commencons par les périodes de travaux de maintenance de la ligne RER, : chaque été
depuis 2015, celle-ci fait 'objet de travaux qui nécessitent sa fermeture en semaine et/ou
le week-end. Pour visualiser I'effet de ces travaux, nous allons représenter les coefficients
de régression multipliés par les indicateurs de classe associés. Les résultats sont présentés
dans la Figure 3.4a pour 'impact des travaux sur la fréquentation du RER A, et dans la
Figure 3.4b pour I'impact sur la ligne de métro 1.

Ces résultats révelent des différences notables entre les deux lignes de transport : alors
que I'impact est négatif sur la fréquentation de la ligne de RER, c’est 'inverse pour la
ligne de métro. Ce résultat souligne 'importance de la ligne 1 du métro comme substitut

de la ligne A du RER pour traverser Paris. L’impact des travaux de maintenance sur la
(s)
fréquentation de la ligne RER n’est pas total, celle-ci atteint un minimum de b= 0,3 en

2017. < La Défense Grande Arche > étant une gare d’échange, les flux de personnes peuvent
continuer a transiter par la zone d’acces a la ligne RER pour rejoindre d’autres lignes; la
baisse souligne néanmoins que la plupart des personnes ne transitent plus par cette zone.
Par ailleurs, notons la moindre importance des travaux sur la baisse de fréquentation de la
ligne RER durant les étés 2019 et 2020, par rapport aux autres étés (figure 3.4a). Durant
ces deux étés, les travaux de maintenance n’ont eu lieu que les week-ends (sauf la semaine
du 15 aott 2019, avec des travaux de maintenance tous les jours). Nous émettons deux
hypotheses pour expliquer ce phénomene :

— Comme les travaux ont eu lieu tous les jours pour les années 2015 a 2018, davantage
de personnes se sont reportées sur un autre mode de transport, ou ont privilégié
I’évitement de leur lieu de travail (ex. congés, recours au télétravail, utilisation d'un
tiers lieu).

— Les travaux ont eu lieu entre le pole de transport et Paris de 2015 a 2018, puis au sein
méme de Paris en 2019 et 2020 : une alternative a la ligne 1 du métro était possible
pour les habitants de I’Est parisien souhaitant se rendre a La Défense en 2019 et
2020. C’est ce que montrent les coefficients de régression pour le métro, qui sont plus
faibles en 2019 et 2020 que les autres années.

Comme la ligne de RER, la ligne de métro est parfois arrétée pour cause de travaux
de maintenance. La figure 3.5 montre les coefficients de régression associés. Les travaux
de maintenance sur la ligne de métro ont eu un impact considérable sur la fréquentation
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FIGURE 3.4 — Composante (& 1’échelle logarithmique) associée aux travaux de maintenance
sur la ligne RER, et intervalle de confiance & 95% pour les flux entrants vers la ligne RER
(a) ou métro (b). Les étés entre 2015 et 2020 sont représentés.
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de cette ligne. Contrairement & la zone d’acces a la ligne de RER, I'espace de la ligne de
métro n’est pas une zone de correspondance, et presque personne n’y entre lorsque la ligne
est arrétée. De méme, comme pour les travaux de maintenance sur la ligne de RER, on
note un phénomene de transfert de flux, cette fois du métro vers la ligne de RER, dont la
fréquentation a légérement augmenté. De larges intervalles de confiance soulignent pour ce
cas une grande incertitude. En raison du peu de jours de travaux de maintenance sur la
ligne de métro, 'incertitude est importante.
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F1GURE 3.5 — Composante (& I’échelle logarithmique) associée aux travaux de maintenance
sur la ligne de métro 1, et intervalle de confiance & 95% pour les flux entrants vers les lignes
RER et métro.

Notons que la complémentarité entre les deux lignes étudiées permet de les rendre moins
vulnérables aux périodes de travaux. Les usagers peuvent continuer a se déplacer lorsque
I'une des lignes est a ’arrét. La conservation de stations de correspondance entre les deux
ligne lors de ces périodes semble ainsi indispensable comme on a pu le voir ici.

Analyse de la période de greve de Décembre 2019 - Janvier 2020

La période de décembre 2019 a janvier 2020 a été caractérisée par une mobilisation
massive contre la réforme du systeme de retraite francais. Le soutien a la gréve a été tres
fort chez 'opérateur de transport RATP, perturbant ’ensemble de son réseau de transport
public. La comparaison de I'impact de cette gréve sur les fréquentations des deux lignes
est visualisée dans la figure 3.6. L’étude de ces profils montre que, si l'effet de la greve a
été néfaste pour la fréquentation de la ligne RER, il a été positif pour la ligne de métro a
partir du 7 décembre. Ce phénomene est dii a un transfert de flux de la ligne de RER vers
la ligne de métro. Le métro 1, étant automatique, a maintenu un service normal pendant
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la greve, alors que le trafic du RER a été fortement perturbé. Ce phénomene a également
entrainé de nombreuses situations de congestion et de surcharge du métro. Le trafic du
RER s’est amélioré apres les vacances de Noé€l. Dans la figure 3.6, nous avons encadré la
période des vacances de Noél, qui sépare deux tendances :

— Avant les vacances : les premieres semaines de la gréve ont été particuliérement
difficiles pour la circulation des RER. La gréve a eu un effet trés marqué sur le trafic
RER, puisqu’elle explique une baisse de plus de la moitié de la fréquentation des

5)
lignes du RER (eﬂ 7 inférieur a 0,5). En revanche, les flux de voyageurs sur la ligne

de métro ont augmenté régulierement : le coefficient passe de e? J('S) =1 au 3eme jour
de greve, a plus de 1,5 au début des vacances. Au fur et & mesure de la gréve, alors
que le trafic du RER est fortement perturbé, 'effet du report sur la ligne de métro
est de plus en plus important, au point de surcharger la ligne de plus de 50% par
rapport a 'utilisation de référence.

— Apres les vacances : au fur et & mesure que la situation s’est améliorée pour le trafic
RER, on assiste & un retour progressif a une situation normale de fréquentation, du
RER comme du métro.
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FIGURE 3.6 — Composantes (a ’échelle logarithmique) associées a l'effet des greves, et
intervalles de confiance & 95% pour les flux entrants dans les lignes RER et métro, pour la
période de décembre 2019 a janvier 2020.

On note la présence des deux dimanches 8 et 15 décembre (entourés en rouge sur la

figure 3.6), durant lesquels 'utilisation de la ligne de RER a été quasi nulle : le trafic du
RER a en effet été totalement interrompu ces jours-la. L’incertitude reste pratiquement
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constante sur ’ensemble de la période, a ’exception du jour de Noél et du jour de 'an :
leffet cumulé de ces journées particulieres et de la greve rend I'estimation de 'impact de
la greve plus incertaine.

Périodes du premier confinement et post-confinement liés a la pandémie de
Covid19

Le premier confinement di a la pandémie de Covid19 a, sans surprise, eu un impact
considérable sur la fréquentation du pole de transport. La plupart des employés de bu-
reau qui se rendent quotidiennement a La Défense n’ont alors pas pu se rendre au tra-
vail. La période post-confinement a également eu un impact significatif sur 'utilisation du
pole, puisque le télétravail était fortement recommandé. Nous présentons les coefficients de
régression associés aux périodes de confinement et de post-confinement dans la Figure 3.7.
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FIGURE 3.7 — Composantes (& ’échelle logarithmique) associées aux périodes de ler
confinement /post-confinement, et intervalles de confiance a 95% pour les flux entrants
vers le RER A et vers le métro 1.

Pour les deux lignes de transport (voir la figure 3.7), il y a un effet de perte presque
totale de la fréquentation pendant la période de confinement du 17 mars 2020 au 11 mai

2020. Le coeflicient ﬂ](-s) est autour de -3 pendant cette période, et donc e’ J('S>, autour de
zéro. Il n’y a pas de différence notable entre les jours de semaine et les week-ends : personne
n’était présent quel que soit le jour. On note un comportement atypique qui maximise ’effet
du confinement lors de son dernier jour pour le RER.
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L’impact de la période de post-confinement (& partir du 11 mai), trés visible sur la
Figure 3.7, montre des similitudes et des différences entre les deux lignes. Plusieurs obser-
vations émergent :

— On observe, pour les deux cas, un lent retour & une situation normale, avec un surpre-
nant profil < en vagues > : le post-confinement a eu un effet plus fort sur la baisse de
fréquentation les jours de semaine, que les jours de week-end. Les entreprises ayant
fortement encouragé le télétravail au-dela de la fin du confinement, nous pouvons
faire I’hypothése qu’il y a eu lors de cette période une acceptabilité plus forte a sortir
pour le shopping et les loisirs individuels (en particulier le week-end), que pour le
travail.

— Le profil en vagues est plus marqué pour le RER que pour le métro : comme le RER
relie le pole de La Défense a un plus grand nombre de banlieues que la ligne 1 du
métro, il touche un plus grand nombre de personnes, ce qui rend notre hypothese
précédente plus visible sur la fréquentation de la ligne de RER, que sur celle du
métro.

— La période des vacances d’été semble supprimer completement le profil du retour a
la normale en vagues. Pendant les vacances d’été, la ligne RER était en travaux de
maintenance les week-ends (entouré en bleu sur la figure 3.7). Le phénomene de baisse
de la fréquentation des gares peut donc s’expliquer par deux variables : la période
post-confinement et les travaux de maintenance.

Notons que la situation < normale > post-Covid19 n’est pas la méme que celle d’avant
Covid19 : le coefficient ﬁj(s) lié au post-confinement reste négatif, et les tendances [; ont
diminué, notamment pour le RER A (figure 3.2b).

3.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté ’analyse des séries temporelles de flux de personnes entrants dans
un hub de transport (La Défense), sur la base de modeles de décomposition. Nous avons
concentré notre analyse sur la fréquentation quotidienne collectée pour neuf années sur les
lignes de RER A et de métro 1. La force de tels modeéles réside dans leur capacité explicative.
Ils sont capables de mettre en évidence les dynamiques a long terme des fréquentations,
telles que la tendance et la saisonnalité (annuelle, hebdomadaire), et I'impact de facteurs
exogenes, qu’ils soient anticipés, comme les travaux de maintenance, ou non, comme les
greves ou la crise sanitaire Covid19. Grace aux coefficients de régression du modele de
décomposition, nous pouvons quantifier les impacts séparés de chaque facteur, ce qui est
impossible avec d’autres modeles basés sur ’apprentissage. Ces modeles nous permettent
également de prédire la fréquentation quotidienne sur plusieurs horizons temporels. Comme
les deux lignes de transport desservent les mémes stations, la décomposition a permis
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d’identifier et de quantifier certains transferts modaux, notamment pendant les périodes
de travaux de maintenance.

Dans ce travail, nous avons abordé toutes les questions relatives & l’estimation des
parametres de ces modeles, afin d’obtenir une décomposition appropriée aux données
considérées. Cependant, malgré leur fort aspect descriptif, les modeles linéaires dynamiques
nécessitent une calibration fine, et des connaissances statistiques approfondies. De plus, il
est nécessaire de réussir a combiner la connaissance métier avec les choix de modélisation.

Un transfert de ce travail a d’autres études de cas, ou il y a un besoin de quantifier I'im-
pact d’événements typiques par exemple, est possible grace a 'adaptabilité de ces modeles.
C’est pourquoi nous mettons a disposition le code source des analyses a l’adresse https://
github.com/pdenailly/TransportHub_TimeSeriesDecomposition. Les décompositions
y sont appliquées a des données de fréquentation des stations de transport du réseau pa-
risien, disponibles en ligne mais différentes de celles que nous avons utilisé dans le cadre
de ce travail. Ces données proviennent de : https://data.sncf.com/explore/dataset/
validations-reseau-ferre-nombre-validations-par-jour-ler-semestre/table/.

Dans le cadre de nos travaux sur les fréquentations du poéle de La Défense, ce chapitre
nous a apporté une vision plus claire sur leur évolution, ainsi que sur I'impact d’événements
long-terme. Nous nous sommes ici concentré sur I’aspect temporel des séries, et non sur leur
aspect spatial. Pourtant, de nombreuses informations pourraient étre retirées de I’étude de
la répartition spatiale des flux voyageurs au sein du pole de transport, en réponse a certains
événements. D’autres limites se posent également dans le chapitre abordé :

— L’étude d’événements long-terme demande a ce qu’ils soient connus a priori. D’autres
événements inconnus pourraient aussi impacter la mobilité des personnes au sein du
pole de transport.

— L’agrégation a l’échelle journaliere empéche d’étudier finement des événements de
courte durée, comme des concerts ou des perturbations dans les transports.

— Une analyse multivariée semble nécessaire. Nous nous sommes concentrés ici sur deux
zones particulieres du pole de La Défense. D’autres lieux, comme les acces aux centres
commerciaux ou aux gares routieres, pourraient aussi étre impactés par de multiples
événements. La prise en compte de la structure de dépendance (corrélations) entre
ces séries pourrait également avoir un intérét.

Ces questions sont abordées dans le chapitre suivant, qui a pour objectif de mettre en
place une méthode de synthétisation, des dynamiques de déplacements piétons au sein du
pole de La Défense, en profils de mobilité temporels facilement interprétables.
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Chapitre 4

Identifier des groupes similaires de
profils de mobilité

4.1 Introduction

La modélisation statistique des flux piétons est un sujet de recherche actif qui peut
fournir des informations précieuses pour la planification des services de transport, la gestion
des flux aux sein des centres de transport, ou bien encore ’aide a la négociation de baux
immobiliers ou publicitaires. Néanmoins, ’extraction d’informations a partir d’'un grand
ensemble de ces données, souvent bruitées, est une tache difficile.

Un pole de transport multimodal est un lieu d’étude complexe pour les données de
comptages, car il s’y croise quotidiennement un grand nombre de flux de passagers. Ces
flux peuvent aller et venir de lieux d’intérét présents dans I’environnement du poéle (zones
de travail, centres commerciaux, etc.) ou transiter entre les lignes de transport desservant le
pole. Cependant, en fonction de ’heure de la journée, de la période de ’année ou de divers
événements locaux, ces flux ne transitent pas nécessairement par les mémes endroits. Trois
éléments devraient étre pris en compte lors de la modélisation des données de comptage de
personnes dans un pole de transport :

— La mobilité des personnes est influencée par divers facteurs qui peuvent étre calen-
daires (par exemple, I’heure et le type de jour, les jours fériés) ou non calendaires,
comme les concerts ou les perturbations de transports.

— Les mobilités sont soumises a des effets de longue durée tels que des tendances, des
effets saisonniers, ou I'impact de phénomenes de grande ampleur comme la pandémie
de Covid19 | ]. Ces séries présentent donc un aspect non stationnaire.

— Des dépendances potentielles peuvent exister entre les différents lieux de captage des
données, ce qui est difficile a modéliser pour des données de comptage.

En plus de partager une dynamique commune en réponse a certains événements, ces séries
de comptages peuvent aussi avoir leur propre dynamique pour des événements plus loca-
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lisés. En considérant ces différents aspects, ainsi que la nature souvent bruitée des flux de
personnes, une approche de clustering s’avere étre indispensable lorsque ’on souhaite ana-
lyser de maniere synthétique les dynamiques de déplacement. Le clustering est un moyen de
partitionner les séries temporelles de comptages, en un ensemble réduit de catégories par-
tageant des dynamiques communes, que ’on appellera des < profils de mobilité ». Comme
mentionné dans le travail de | |, les trois catégories suivantes de profils de mobilité
peuvent étre analysées :

1. Les profils spatiaux, qui fournissent des informations sur des stations ou des lieux
utilisés de la méme maniere ;

2. Les profils temporels, qui rassemblent des périodes qui se ressemblent en termes de
manieére dont le réseau de transport est utilisé au fil du temps [ ; B

3. Les profils spatio-temporels qui combinent les deux aspects. On peut penser & des
profils qui se ressemblent en termes d’évolution temporelle de I'utilisation spatiale
d’un espace de transport. Par exemple, le travail de | | détermine les dates
présentant des schémas similaires de mobilité quotidienne (a savoir, des profils origine-
destination similaires).

Comme vu dans le chapitre 3, les séries temporelles de flux de passagers dans le pole de La
Défense sont susceptibles d’évoluer en fonction de diverses périodes caractérisées par des
phénomenes calendaires ou non (des gréves, des travaux de maintenance ou des mesures
sanitaires contre la pandémie de Covid19). De plus, des facteurs ponctuels exogenes, tels
que des concerts et des perturbations des transports, peuvent également avoir un impact
sur la mobilité.

Dans un souci de compréhension du fonctionnement du pole de transport de La Défense
en termes de flux de passagers, ce chapitre sera dédié a la mise en place d’une approche de
clustering basée sur un modele de mélange, pour analyser les séries temporelles de comptage
et d’en extraire des profils de mobilité temporels interprétables. Nous travaillerons sur
I’ensemble des séries (multivarié) et chercherons a détecter de maniere flexible des segments
de temps au sein desquels les séries forment des profils de mobilité homogenes, en lien avec
du contexte. Ce travail, le coeur et la contribution de ce chapitre, s’appuiera sur les données
de capteurs stéréoscopiques et de billettique, collectées a la station Grande Arche, entre le
ler Avril 2019 et le ler Septembre 2020. Dans la section suivante, nous présentons quelques
notions et méthodes de clustering, avant de nous intéresser a la modélisation de données
de comptage multivariées.

4.2 Etat de ’art

Le clustering est un ensemble d’approches non-supervisées de partitionnement des
données en S catégories. Ce type d’approche aide notamment & donner du sens aux données,
en y révélant des catégories permettant de mieux les appréhender. Plusieurs approches ont
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été proposées pour le clustering des données de mobilité. Il s’agit notamment d’approches
a base de distance, comme la classification ascendante hiérarchique (HAC) ou les algo-
rithmes K-means [ ]. L’algorithme DBSCAN est une autre méthode de clustering
basée sur la densité des points de données. Cette méthode a été utilisée par | | pour
détecter quelles stations de métro ou lignes de bus sont régulierement utilisées, quelles
lignes sont reliées, ou dans quelles tranches horaires de la journée les passagers utilisent le
plus fréquemment le réseau de transport londonien.

Nous nous appuierons dans ce travail sur d’autres méthodes basées sur des modeles pro-
babilistes qui, contrairement aux méthodes basées sur la distance, regroupent les données
en utilisant un mélange de distributions de probabilité | ; ]. En définissant
z; € {0,1}° comme étant le vecteur d’association de I'observation y; € N & I'un des S
clusters, chaque observation est modélisée selon un processus en deux étapes :

1. La variable latente z; est distribuée suivant une loi multinomiale M avec les propor-
tions ™ = (71, ..., T3)

2. Conditionnellement a z; s = 1, 'observation y; suit une distribution de parametres
0, associés au cluster d’appartenances.

Le schéma d’échantillonnage est donc le suivant :

zy|m ~ M(1,m) (4.1)
yilzts = 1,05 ~ p(y:|6s).

Ces modeles sont plus flexibles que les approches a base de distance, et permettent
I'incorporation de facteurs exogénes dans la modélisation. Par conséquent, ils semblent
adaptés a notre cas d’étude des mobilités dans le pole de La Défense, en raison de la
grande variété de distributions au sein de chaque segment, qui intégrent des effets des
facteurs exogenes et des interdépendances entre les lieux de comptage. De plus, ces modeles
offrent une interprétabilité appréciable, permettant de mieux comprendre les dynamiques
de mobilité au sein du pole de transport.

Les données observées étant des comptages surdispersés (les variances sont supérieures
aux moyennes, voir section 2.2.3), les travaux s’orienteraient vers des modeles prenant en
compte cette spécificité. Les mélanges de régression de Poisson peuvent étre ajustés avec
succes & ces comptages surdispersés, en présence de facteurs exogenes | ; ].
Néanmoins, 'utilité de ces méthodes peut étre limitée lorsque les données sont fortement
surdispersées, car elles font 'hypothese que 'espérance et la variance sont égales condition-
nellement aux segments et aux covariables. L utilisation de régressions binomiales négatives
peut atténuer ce probléme, car les moyennes et les variances different | ]. Des mélanges
de ces modeles sont utilisés dans I’analyse transcriptomique comme dans | |, mais nous
n’avons pas trouvé d’application de ces modeles dans le domaine de la mobilité.

Dans le cas de données de comptage multivariées, chaque observation y; est un vecteur
de taille P {yt,/p}pe{lw,p}, ou chaque y;, est un comptage. Un probléme qui se pose,
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lorsqu’on travaille avec des données de comptage multivariées, est celui des relations de
dépendance entre les séries de comptage. Un défi consiste alors a quantifier ces relations.
Les régressions multinomiales et Dirichlet-multinomiales sont les modeles généralement
appliqués aux cas multivariés | ]. Cependant, ces modeles ne peuvent pas traiter
les comptages totaux Zp Yt,p- Comme indiqué par | |, cela induit une contrainte en
termes de dépendances entre les séries de comptage car, dans le cas ou les totaux ne sont pas
distribués de maniere aléatoire, toute série est déterministe lorsque toutes les autres séries
sont connues. Une premiere solution consiste a écrire les distributions de comptage comme
des distributions de type <« sommes et partages >, ce qui permet de prendre en compte
une dépendance simple entre les séries, par le biais d’une contrainte sur la somme. Ce type
de modele est décrit dans le travail de | |. Ces modeles supposent que les comptages
totaux suivent une distribution univariée (par exemple Poisson ou binomiale négative),
et que la distribution jointe des comptages est multivariée (par exemple Multinomiale ou
Dirichlet-multinomiale). Il est par exemple possible d’obtenir une distribution en combinant
une binomiale négative avec une distribution multinomiale comme dans | ]. Une autre
fagon de ne pas supposer I'indépendance entre les séries de comptages consiste a utiliser la
distribution de Poisson log-normale multivariée proposée pour la premiere fois par [ I,
également bien expliquée par [ |, et utilisée de fagon intéressante dans un travail de
clustering par [ |. Dans ce modele, la structure de dépendance entre les séries est prise
en compte par une matrice de covariance (qui pourra étre pleine ou non). Les différents
modeles évoqués ici se distinguent en particulier par les hypotheses faites sur la structure
de corrélation du bruit.

Les méthodes présentées ici semblent convenir a la modélisation de données de comptage
multivariées, surdispersées et corrélées (caractéristiques vues dans le chapitre 2). Dans les
travaux qui suivent, nous mettons en place un modele adapté a la recherche de profils de
mobilité dans un cas multivarié, avec prise en compte du contexte. La section suivante
précise notre positionnement et les contributions de ce chapitre. Une étude exploratoire
qui avait été menée en amont afin de détecter des profils de mobilité temporels dans des
cas univariés, sans prise en compte de données contextuelles est quant a elle proposée dans
I’annexe C.1.

4.3 Positionnement et contributions

Notre objectif dans ce travail est de modéliser une série temporelle multivariée de
comptages par un ensemble de covariables, afin d’obtenir une vision synthétique, utile
pour comprendre le fonctionnement du poéle de transport, ou comme base de travail pour
la prédiction. En raison de leur caractere non stationnaire, et de la variation temporelle de
I’effet des covariables, les séries temporelles doivent étre subdivisées en plusieurs segments
[ ]. On peut envisager ce travail de segmentation temporelle des données multivariées
de comptage, comme un moyen de capturer la régularité locale par des profils de mobilité,
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qui peuvent étre facilement interprétés, et ou les covariables ajoutent des caractéristiques
distinctives a ces profils | |. La modélisation régressive par les covariables permettra
de prendre en compte les phénomenes explicables impactant les mobilités & une échelle ho-
raire. La segmentation quant a elle permettra de déterminer les périodes aux dynamiques
communes. La surdispersion et les corrélations entre les séries sont des caractéristiques
fréquemment rencontrées avec les données de comptage [08]. Afin de prendre en compte
ces spécificités dans la segmentation, nous nous sommes appuyés sur deux stratégies,
trouvées dans la littérature, permettant de modéliser des données de comptage volumi-
neuses, bruitées et éventuellement corrélées. Ces deux stratégies, a savoir les modeles de
type < sommes et partages > | | et les modeles de Poisson log-normaux | ,
abordent la modélisation des données de comptage selon des philosophies distinctes. Dans
la premiere approche, les périodes sont considérées comme homogenes si, conditionnelle-
ment aux covariables et aux segments, les totaux (i.e. < sommes >) des personnes observées
dans le pole de transport et leur distribution (i.e. < partages >) entre plusieurs lieux sont
similaires. Dans la seconde, les périodes sont considérées comme homogenes si, condition-
nellement aux covariables et aux segments, les séries ont des effectifs moyens similaires et
des structures de corrélation semblables. Les deux stratégies sont discutées dans la section
4.4. Notre travail se positionne donc comme la recherche d’'un modele qui puisse a la fois
prendre en compte des données multiples, dispersées et corrélées, et regrouper les périodes
d’observation en des segments les plus continus possibles. Les contributions apportées par
ce travail sont les suivantes :

1. Nous synthétisons les données de comptage en profils de mobilité temporels réguliers.
A cette fin, nous proposons des méthodes pour détecter de maniere flexible les seg-
ments temporels dans les séries de comptage multivariées. Nous construisons des
modeles de mélange temporellement « lisses >, dans lesquels nous modélisons la tran-
sition entre les segments en utilisant des fonctions logistiques (de maniére semblable
a ce qui est proposé par les auteurs de | ]). Ces fonctions logistiques intégrent
des fonctions splines pour assurer une régularité temporelle a la segmentation, en
particulier entre les jours proches. Au niveau supérieur, les probabilités d’occurrence
des segments évoluent ; elles sont congues pour faciliter la détection des segments. Au
niveau inférieur, et pour chaque segment, des modeles spécifiques de régression des
données de comptage gerent la dynamique des flux de passagers.

2. Au sein des segments, nous utilisons des modeles de régression de Poisson log-
normaux, et de « sommes et partages >, bien adaptés au traitement de données
de comptage multivariées, corrélées et surdispersées. A notre connaissance, aucune
étude n’a été menée pour comparer les deux modeles présentés.

3. La segmentation temporelle est réalisée a 1’échelle de la journée, mais le modele
gere également 1’échelle des heures. Cette représentation tire des informations utiles
pour les opérateurs et les gestionnaires d’espaces urbains, en valorisant les données
collectées. La segmentation, sur une base journaliere, donne une idée de la dynamique
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a long terme des flux de passagers, tandis que la modélisation sur une base horaire
permet d’étudier en détail I'impact des facteurs calendaires et non calendaires.

4.4 Structures et estimation des modeéles

Les modeles de régression, <« sommes et partages > et Poisson log-normal, sont d’abord
introduits. En particulier, nous expliquerons comment ces différentes stratégies gerent (ou
non) les phénomenes de corrélation et de surdispersion. Nous expliquerons ensuite com-
ment nous avons transformé ces modeles en modeles de mélange, capables de détecter les
changements de régime dans les séries temporelles.

4.4.1 Modeles de régression pour des données de comptage multivariées,
corrélées et surdispersées

Ci-apres, Y est considéré comme une variable aléatoire sous la forme d’un P-vecteur
de comptages parmi P emplacements : Y = (Y}),c1,..p}- Nous proposons de modéliser
ces données de comptage par deux modeles de régression distincts, a savoir : < somme et
partages > et Poisson log-normal. La notation générale de ces modeles de régression est la
suivante :

Y|x,0 ~ D(x,0), (4.3)

avec 8 un ensemble de parametres controlant les distributions conditionnelles D, que nous
recherchons. Nous notons x un vecteur D x 1 de D facteurs exogenes. Dans ce qui suit,
nous présentons les différents modeles de régression que nous souhaitons comparer.

Les modeles de régression < sommes et partages >

La premiere stratégie s’inspire des travaux présentés par | ]. Soit V' = Ep Yp la
somme des comptages; la stratégie proposée modélise les comptages multivariés comme
suit :

1. La somme V suit une distribution G(x,6);

2. Conditionnellement & V' = v, Y suit une distribution H (v, x, @) sur le simplexe défini
par {0,...,V}¥.
Par conséquent, la distribution de probabilité conditionnelle des observations est donnée
par :
p(ylx,8) = h(ylv, x,0)g(v|x,0),

avec g la distribution de la somme et A la distribution du partage. Dans ce qui suit, nous
nous concentrerons sur deux modeles « sommes et partages > : Poisson-multinomiale et
Binomiale négative-Dirichlet multinomiale.
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1. Modele de régression avec une loi de Poisson sur la somme et une loi multinomiale
sur le partage :
Ce modele applique une régression de Poisson pour la distribution de la somme
G(x,0), et une régression multinomiale pour la distribution conjointe des comptages
H(v,x,0). Comme l'indique le Lemme 4.1 de [ |, cette distribution conjointe
est la méme que celle produite par P variables de Poisson indépendantes avec des
parametres r; = Aug,...,rp = Aup, ou A est le parametre de la distribution de
Poisson, et u1, ..., up sont les parametres de la distribution multinomiale. Ce modele
peut donc étre considéré comme une base de comparaison dans notre étude, puisque
les composantes Y1, ..., Yp sont indépendantes. La moyenne et la variance de Y, sont
E(Y,|x) = V(Y,|x) = Au,; la covariance entre Y, et Y}y est Cov(Y), Yy |x) = 0. Dans
ce modele, ni la surdispersion ni la corrélation ne sont traitées.

2. Modele de régression avec une loi binomiale négative sur la somme et une loi de
Dirichlet-multinomiale (ou Pdlya) sur le partage :
Ce modele introduit des corrélations entre les séries de comptage et modélise mieux
les comptages surdispersés. En effet, il est possible de mélanger X et uq, ..., up sur des
distributions pour A > 0 et Uy, ...,Up € (0, 1) telles que Uy + ...+ Up = 1. Ici, A suit
une distribution Gamma, et Uy, ....,Up une distribution de Dirichlet, de sorte que
G(x,0) est une distribution binomiale négative (NB), et H(v,x,0) une distribution
Dirichlet-multinomiale (ou de Pélya) (DM). Avec cette spécification, le modele peut
étre écrit comme suit :

V]x ~ NB(exp(xT'y), T) (4.4)
Yix,V ~DM(V, (exp(fop))peL...P)a

avec r le parametre de forme et 7 le vecteur (D x 1) des parametres de régression
de N'B. &p est le vecteur (D x 1) des coefficients de régression DM liés aux effets
exogenes x. Notons que 0 = (r,~, £) ici.

Propriétés 1 Les moments de Y, du modéle binomial négatif-Dirichlet multinomiale
décrit dans | |, s’écrivent comme suit :

— E(Ylx) = 1 =k

— V(Yp|x) = (kz)z(;;%[q{r +1+(1+q)r}+ (¢ — T)Qp]

— Cov(Yy, Yylx) = iy rintss,

avec k = exp(x17y), g, = exp(xT&,) et ¢ = 2521 dp-
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D’apres 'expression de la variance, nous pouvons voir que la surdispersion est prise
en compte. De plus, les signes des covariances sont les mémes pour tous les p,p’, et
dépendent du signe de g — r.

Les modeles de régression Poisson log-normaux

La seconde stratégie consiste a utiliser un modele hiérarchique a deux couches, avec
une couche d’observation modélisant les données de comptage, et une couche cachée qui
estime les dépendances entre les comptages en différents lieux Y),. La distribution de Poisson
log-normale multivariée aborde ce probleme, en modélisant les données de comptage avec
une couche latente gaussienne multivariée, qui est mise a 1’échelle exponentielle, avant
d’étre utilisée pour paramétrer des distributions de Poisson indépendantes. Ce modele est
expliqué dans le travail de | ], et appliqué dans un cadre de clustering dans | ].
Les avantages de ce modele résident dans le fait qu’il n’est pas nécessaire de supposer une
indépendance entre les séries, et que toute surdispersion peut étre prise en compte. Les
équations définissant ce modele sont :

elx ~ N(x"p, %) (4.6)
Y{p ~ Plexp(e)), (4.7)

ou N est une distribution gaussienne. Chaque Y est modélisé via un vecteur latent gaussien
. La moyenne du vecteur latent est une combinaison des covariables x et de la matrice (D x
P) de parametres de régression p. La matrice (P x P) de covariance 3 décrit la structure
sous-jacente des dépendances entre les éléments P. Dans cette étude, nous considérons
deux cas concernant 3. Dans le premier cas, 3 est diagonale, ce qui signifie que seules les
variances sont estimées, et les covariances sont supposées nulles. Dans le second cas, X est
estimée sans restriction, c’est-a-dire que toutes les covariances sont estimées. Notons que
0 = (p,X) ici.

Propriétés 2 Les moments de Y, tirés d’un modéle Poisson log-normal tel que décrit dans
/ |, s’écrivent comme suit :

— E(Yplx) = emp(,up + %Ep,p)
2
— V(Yp|x) = E(Yp|x) + e:cp(up + %Ep,p) (ea;p(EnP) - 1)

— Cov(Yp, Yy lx) = E(Y %) E(Yy ) (exp(Sp,) - 1),
ot p=x"p.

A partir de ces équations, nous voyons que ce modele tient compte de la surdispersion.
Il prend également en compte les corrélations négatives et positives, lorsqu’il n’y a pas de
restriction sur la matrice de covariance.
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Résumé des modeles

Le tableau 4.1 répertorie tous les modeles comparés dans notre étude. Chaque modele
est associé a un acronyme utilisé dans le reste du travail. Des éléments sur le nombre de
parametres estimés et la gestion de la surdispersion/corrélation sont également affichés. Les
corrélations entre les séries sont traitées de maniere distincte. Pour le modele <« NegPol >,
les corrélations sont capturées par le vecteur de parametres de la distribution Dirichlet-
multinomiale, et leur signe est régi par les parametres de la binomiale négative. Pour le
modele <« PLNfull », c’est la matrice de covariance estimée directement qui capture les
corrélations. Nous pensons qu’il n’est pas nécessaire de modéliser I’autocorrélation, en rai-
son de ’accent mis sur une bonne segmentation des données, plutot que sur la prédiction.
Nous ne prenons pas ici en compte les phénomenes d’autocorrélation qui pourraient expli-
quer certaines variations journalieres. Ce type de phénomene pourrait étre considéré dans
une autre version des modeles proposés.

Acronyme | Modele Nombre de pa- | Surdispersion | Corrélation
rametres prise en | prise en
compte compte
PoiMult Poisson-multinomial | b1 = D+ (D x (P—1)) X X
NegPol Binomiale négative- | b2 =D+ 1+ (D x P) v e
Pélya
PLNdiag | Poisson log-normal | 83 =D x P+ P v X
>, diagonale
PLNfull Poisson log-normal | b4 = D x P+ P?/2+ P v v
> non contrainte

TABLE 4.1 — Modeles de mélanges étudiés avec les acronymes, les nombres de parametres,
et la gestion de la corrélation et de la surdispersion. Notons que b1 < b2 < b3 < b4 si
D<P+1,etbl <b3<b2<bdsiD>P+1,avec D le nombre de facteurs exogenes, et
P le nombre d’emplacements de comptage.

¢ Toutes les corrélations sont positives ou négatives

4.4.2 Modeles de mélange

Nous considérons maintenant Y j, une variable sous la forme d'un P-vecteur des comp-
tages pour la tranche h du jour j. Nous supposons que chaque jour j peut étre associé a
la dynamique d’un segment s, parmi S segments possibles, avec une certaine probabilité.
Associer des dynamiques a ’échelle du jour, plutot qu’a I’échelle de la plage horaire est, a
notre avis, un bon moyen de synthétiser I'information sur des périodes longues, telles que
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les années. Si nous adaptons les modeles de régression présentés précédemment au cadre
des modeles de mélange, nous nous retrouvons avec des modeles génératifs qui incluent les
variables indicatrices Z; (Z; € {1,...,S}) encodant 'appartenance des jours au segment.
Le nombre de segments S est choisi a priori. Le modele génératif suivant est adopté pour
les données observées :

YjnlZ; = 5,%j4,05s ~ D(xjpn,0s), (4.8)

avec O 'ensemble des parametres controlant les distributions conditionnelles au sein du
segment s. Ce modele génératif suppose que, connaissant le segment d’appartenance de la
journée et les valeurs des covariables, les comptages a chaque tranche h suivent une dis-
tribution de parametres spécifiques a chaque segment. La variable Z; suit une distribution
multinomiale (M) de parametre 7 (qui est le vecteur des poids d’association). Nous allons
comparer deux facons de modéliser les appartenances aux segments Z;, comme détaillé
ci-dessous :

— Dans le premier schéma, les poids d’association g sont fixes, et ne changeront pas
au cours des jours.

Zj ~ M(L (7y)ser,..5) (4.9)

— Dans le second schéma, désigné comme < lissé >, les poids d’association évoluent avec
les jours j en suivant une transformation logistique de fonctions splines cubiques avec
M nceuds. L’idée derriere ce schéma est d’aider le modele a détecter les changements
de régime, qui sont difficiles a détecter a partir des données, en prenant en compte
une relation entre les jours proximaux a travers des fonctions splines. De plus, les
fonctions splines cubiques peuvent aider a détecter des jours similaires, mais tres
séparés dans le temps.

Zilj ~ M1, (7s(j; @) )set,....s) (4.10)

et

M+4 .
efvp(zmil s mlm (]))

Ws(j;a) = NN (411)
>oh exp(X 2t hmam (5))
avec (g, Un poids a estimer, et
am(j) =7 Y m e {1,...,4} (4.12)
am+4(j) = (j_ﬁm)37me {177M} (413)
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Chaque spline cubique est un polynéme cubique par morceaux, avec les noeuds Ky,
m € {1,..., M'}. Dans les notations mathématiques, nous utiliserons les poids d’asso-
ciation « lissés > ms(j; @), afin d’inclure le formalisme de 'estimation des parametres
Q.

Dans la suite de I’étude, nous utiliserons 'acronyme des modeles, tel que défini dans le
tableau 4.1 et précédé d'un < s > pour désigner les versions lissées (par exemple, < sNeg-
Pol > est le < NegPol > lissé). Ces modeles nécessitent I'estimation supplémentaire de
(S —1) x M parametres a. Les modeles graphiques, pour les modeles de mélange < sommes
et partages > et Poisson log-normaux, sont présentés dans la figure 4.1.

A) © ® B)

S ey
omi |\l | e—m [

)
®

Z;: segment d’appartenance du jour j Xn: covariables a la tranche h
Yn: comptages a la tranche h a, &y, r: paramétres du modéle
Vh: comptage total a la tranche h

FIGURE 4.1 — Représentations graphiques du modele de mélange « sommes et par-
tages > (figure A), et du modele de mélange Poisson log-normal (figure B) . Les cercles
gris représentent les données observées. Les cercles blancs sont les parametres a estimer. Z;
est la couche cachée du modele génératif. Les liens en pointillés représentent l'intervention
potentielle des poids d’association lissés m4(j; ). H est le nombre total de tranches de
temps pour le jour j.

4.4.3 Estimation des parametres

Les parametres du modele sont estimés par la méthode du maximum de vraisemblance,
résolue par l'algorithme Espérance-Maximisation (EM) (| ]), comme expliqué dans
lalgorithme 1 (le texte en bleu y représente les estimations du modele « lissé »). Les détails
des différentes étapes de ’estimation des parametres sont développés dans I'annexe C.3,
pour les modeles de mélange <« sommes et partages >, et dans ’annexe C.4, pour le modeéle
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de mélange Poisson log-normal. Pour chaque estimation des modeles de S segments, nous
avons effectué cing essais, chacun avec une initialisation de segment comme expliqué dans
I’algorithme 2. La facon dont les parametres sont initialisés est cruciale pour permettre a
I’algorithme EM de converger plus rapidement et de fournir des solutions acceptables. La
meéme procédure d’initialisation a été mise en ceuvre pour les deux modeles, en utilisant
un clustering ascendant hiérarchique (HAC) (voir Algorithme 2). Cette initialisation non
aléatoire a été choisie en particulier pour le modele de mélange de Poisson log-normal, car
une initialisation aléatoire aurait impliqué de tres grands calculs de covariance ¥¢ sur des
données hétérogenes, ce qui aurait rendu difficile 'identification de segments homogenes.
Pour chaque expérience, nous utilisons un ensemble de cing jours par segment, choisis au
hasard, pour l'initialisation des parametres, car nous considérons que chaque expérience
ne doit pas avoir exactement le méme point de départ, afin de permettre aux modeles de
mélange de trouver potentiellement des solutions différentes | |. Les itérations succes-
sives de l'algorithme EM peuvent mener a la disparition d’un segment, surtout lorsque S
est grand. C’est pourquoi il est utile de lancer plusieurs fois I'algorithme EM pour chaque
expérience. De plus, nous avons ajouté une étape de "hot restart” dans la procédure EM,
afin de gérer la disparition des segments. Cette étape consiste a réinitialiser le segment
disparu, en utilisant les jours (d’autres segments) ayant les plus petites valeurs de 7; ¢ (voir
équations C.8 et C.19), c’est-a-dire les jours qui sont les moins susceptibles d’appartenir
a ces segments. Chaque expérience est arrétée lorsque la différence de décroissance entre
deux log-vraisemblances successives est inférieure a un seuil donné, que nous avons fixé a
1075, Le modele présentant la meilleure log-vraisemblance est finalement choisi. Tous les
modeles ont été construits dans ’environnement R, en utilisant la fonction glm du paquet
stats, la fonction glm.nb du paquet MASS | ], la fonction multinom du paquet nnet
[ ], ainsi que les paquets MGLM ([ ]) et PLNmodels [ ]. La segmenta-
tion temporelle est obtenue en actualisant, a chaque étape de 'algorithme EM, ’espérance
conditionnelle d’appartenance des jours aux segments (7js)s=1,...5-

Dans les sections suivantes, nous comparons les différents modeles, sur données si-
mulées puis réelles (du cas d’étude de La Défense). Avec les données simulées, 1'objectif est
d’évaluer la capacité de chaque modele a bien classer les jours dans des contextes controlés.
Nous mettrons également en évidence les bonnes performances de ces modeles dans leurs
versions lissées (avec évolution des poids de mélange) ou non lissées. Nous appliquerons
ensuite les modeles aux comptages réels des flux de personnes a La Défense. Tout d’abord,
nous comparerons les différents modeles en fonction de leur capacité a bien modéliser les
données, et a détecter des segments continus, avec une variation du nombre de segments.
Ensuite, pour le modele choisi, trois résultats seront détaillés : la segmentation de la période
totale en S segments temporels, 'analyse des profils de mobilité typiques au sein de ces
segments, et 'impact des variables exogenes.
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Algorithme 1 Algorithme EM pour estimer les parametres 6

Entrées : Y tenseur (J jours x H tranches de temps x P lieux), X tenseur (J jours x
H tranches de tempsx D covariables), nombre de segments S.
Sorties : Parametres estimés (@), probabilités a posteriori 7;

1: Initialisation

2: Initialiser ), 70 et o(0) > voir Algorithme 2
3:c<+— 0

4: répéter

5: Etape E : calculer les probabilités a posteriori

6: pour chaque segment s € {1,...,S5} faire

7: Calculer 7'](;) a chaque jour j € {1,...,J} > voir équations C.8 et C.19
8: pour chaque segment s € {1,...,S5} faire

9: si le nombre de jours dans le segment s = 0 alors

10: Lancer un "hot restart”
11: break

12: Etape M : Mise a jour des parametres
13: Calculer (¢t > voir équations C.9 et C.18
14: pour chaque segment s € {1,...,S} faire

15: Calculer 0§C+1) > voir équations C.9 et C.18

16: jusqu’a convergence

Algorithme 2 Initialisation pour les parameétres 8(©) et les probabilités a posteriori 7(©

Entrées : Y tenseur (J jours x H tranches de temps x P lieux), X tenseur (J jours X
H tranches de temps x D covariables), nombre de segments S.
Sorties : Parametres initialisés (9(0))7 probabilités a posteriori T(©
1: Appliquer un clustering ascendant hiérarchique (CAH) sur Y, les individus étant les
jours, afin d’associer chaque jour j a l'un des S clusters (segments) basé sur Yj, le
vecteur (H x P) de comptages.
pour chaque segment s € {1,...,S5} faire

Echantillonner aléatoirement 5 jours j du segment s

Calculer 0§°) en se basant sur ces jours, a travers une passe de I’étape M
Calculer T((;) avec un a priori uniforme pour 7s(j;a) (ou mg) pour chaque jour
je,....J) ’ > voir équations C.8 et C.19

6: Calculer o(©
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4.5 Résultats

4.5.1 Expérimentations sur données simulées

L’objectif de travailler avec des données simulées est double : évaluer les capacités
des modeles a classer correctement les jours provenant de séries temporelles soumises a
des changements de régime (globaux ou locaux) contrdlés; étudier 'impact du nombre de
nceuds M pour les modeles lissés. Nous testons ainsi des modeles avec M = 5,20, 50 et 80
neceuds. Le protocole de génération des données est le suivant : nous créons P = 5 séries de
comptages, soumises a S = 3 changements de régime pendant une période de deux cents
jours. Ces séries sont générées a partir d’'un modele PLNdiag ou PoiMult (voir tableau
4.1), dont les parametres sont spécifiés a priori (c’est-a-dire g pour PLNdiag, A et u pour
PoiMult). Pour le modele de simulation PLNdiag, nous avons limité les valeurs de variance
Yppr alXx 1073, Les changements de régime sont générés en augmentant ou en diminuant
les valeurs de comptages avec un taux moyen de d%. Notons que ce taux est légeérement
différent d’une série de comptages a ’autre. Comme le montre la figure 4.2, nous générons
trois segments selon le protocole suivant :

1. Le segment 1 comprend les jours 1 a 60, et se caractérise par une augmentation
moyenne de d% des comptages.

2. Le segment 2 comprend les jours 61 & 100 et 181 a 200, et n’est affecté par aucun
changement.

3. Le segment 3 comprend les jours 101 & 180, et se caractérise par une diminution
moyenne de d% des comptages.

Un changement de régime peut avoir un impact sur toutes les séries temporelles (c’est-
a-dire un impact global) ou sur une seule série (c’est-a-dire un impact local). Un exemple
de données simulées de comptage, générées selon un modele PoiMult, est présenté dans la
figure 4.2.

La série d’expérimentations suivantes vise a étudier 'impact du taux d de changement
des comptages sur les capacités de segmentation de quatre modeles : PoiMult, sPoiMult,
PLNdiag et sPLNdiag (voir tableau 4.1). Dans un premier temps, I'impact des changements
de régime sera global (sur toutes les séries), puis nous testerons un impact local (sur une
seule série). Chaque expérience implique quun modele soit calibré sur un ensemble de
données simulées avec un taux spécifique d. Dans chaque expérience, le modele est testé
avec S = 2, 3 et 4 segments, en espérant que le modeéle avec le nombre de segments S
= 3 utilisé pour générer les données simulées soit le plus performant. En raison de la
nature de linitialisation du modele (voir Algorithme 2), chaque test est répété trois fois.
Ce processus de génération de données est effectué 20 fois, chaque fois avec un nouvel
ensemble de données simulées. Deux criteres sont estimés pour comparer les capacités des
modeles : le taux d’erreur de segmentation des jours, et le pourcentage de fois ou le modele
a 3 segments ¢était le meilleur selon le critére d’information bayésien (BIC) | ] (voir
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FIGURE 4.2 — Données simulées sur 3 segments avec des taux de changement des données
d = 50 et le modele PoiMult. Une différence est spécifiée a priori pour les ensembles A et
u & chaque h. Les couleurs jaune, cyan et gris correspondent respectivement aux segments
1,2 et 3.

annexe A). Pour les expériences ayant un impact global, les résultats sont présentés dans
les figures 4.3 et 4.4.

Comme prévu, plus les segments sont différents, en d’autres termes plus les taux d sont
élevés, plus la segmentation est aisée pour tous les modeles. Cela se voit dans les taux plus
faibles de mauvaise classification des jours (voir la figure 4.3), et dans la sélection plus
fréquente de modeles a 3 segments (voir la figure 4.4). Il semble ensuite que les versions
lissées avec un faible nombre de nceuds (M =5, 20) donnent de meilleurs résultats pour les
deux criteres. Ce résultat a été obtenu dans le contexte de données simulées, faiblement
bruitées et a faible dimension, mais indique néanmoins un avantage potentiel des modeles
lissés avec peu de noeuds par rapport aux versions non lissées.

Pour les expériences avec un impact local, nous avons choisi un taux d = 10. Les
résultats sont présentés dans le tableau 4.2. Dans ce cas difficile a détecter, seuls les modeles
sPoiMult avec moins de nceuds (c’est-a-dire 5 ou 20) semblent réussir & considérer la version
a trois segments comme la meilleure. Les modeles <« sommes et partages > semblent avoir un
avantage sur les modeles de Poisson log-normaux dans cette situation, lorsqu’on considere
les deux criteres. De plus, les modeles lissés avec moins de noeuds semblent mieux classer
les jours.

Tous ces résultats, obtenus sur données simulées, démontrent ’'intérét de considérer des
modeles de mélange < sommes et partages > ainsi que des versions lissées, pour catégoriser
correctement les données de comptage soumises a des changements de régime. L’étude des
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FI1GURE 4.3 — Taux d’erreur de segmentation pour le modele PoiMult et les modeles PLN,
avec les modeles a 3 segments. Les graphiques montrent 1’évolution de l'impact de d :
une fois que d tombe en dessous de 10%, le taux d’erreur de segmentation augmente
(différemment selon le modele).
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FIGURE 4.4 — Pourcentage de fois ol le modele a 3 segments était le meilleur selon le BIC,
en fonction de d.

modeles sur des données réelles permettra d’approfondir ces conclusions, valables dans un
cas simple a faible bruit. Le code source du script R, et de ’application sur des données si-
mulées, est disponible a l’adresse https://github.com/pdenailly/segmentation_models.
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TABLE 4.2 — Expérimentations avec un impact local d = 10. Les modeles sPoiMult avec
peu de noeuds sont meilleurs que les autres modeles, selon les deux criteres.

Modele Génération : PoiMult Génération : PLNdiag
Taux err. (%) | Sel. 3 segments (%) | Taux err. (%) | Sel. 3 segments (%)

PoiMult 0.05 0 0.03 0.15

sPoiMult (5) | 0.01 1 0 1

sPoiMult (20) | 0.01 1 0.01 1

sPoiMult (50) | 0.03 0.05 0.02 0

sPoiMult (80) | 0.04 0 0.03 0

PLN 0.08 0 0.05 0

SPLN (5) 0.06 0 0.02 0

sPLN (20) 0.0 0 0.02 0

SPLN (50) 0.08 0 0.04 0

sPLN (80) 0.08 0 0.04 0

4.5.2 Expérimentations sur les données de mobilité

Cette section compare les différents modeles de mélange de régressions (voir tableau
4.1), en utilisant les données de comptage de personnes captées au pole de transport de La
Défense. L’objectif est d’explorer la capacité des modeles sur deux bases : (i) leur capacité
a s’ajuster aux données de comptage grace au critere BIC, et (ii) leur capacité a détecter les
segments propres grace au critére d’entropie | ]. Les criteres sont calculés pour chaque
modele, pour un nombre donné de segments S. Les mémes facteurs exogenes sont utilisés
dans tous les modeles. Les facteurs exogenes integrent le vecteur x;j tel que présenté
dans le tableau 4.3. Comme indiqué dans la section sur les données simulées, des versions
< lissées > (avec évolution des poids de mélange) de chaque modele seront appliquées. Ces
versions lissées considéreront M = 25 nceuds, ce qui est faible par rapport au nombre de
jours de I’étude de cas (> 1 an de données).

TABLE 4.3 — Variables exogeénes

Position Nom Description

leh heure; 5, splines cubiques avec 8 degrés de liberté sur les tranches de 1 heure de h =
7h ah =0h

x?yh concOut; n Encodage pour les tranches apres un concert : 1 s’il y a un concert au jour
jet h=23h

x;?h conclnj p, Encodage pour les tranches avant un concert : 1 s’il y a un concert au jour

j et h se situe entre 16h et 22h

I3

X% disturbanceRERmorn; , Transformation log de la durée totale de la perturbation du RER, au cours

du pic du matin (7h & 9h)

11

Xjh disturbanceRER; 1 Transformation log de la durée totale de la perturbation du RER, apres le

pic du matin (9h & Oh)
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Comparaison des capacités de modélisation
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1.5e+07{ \ 1750000+
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5.0e4061 16500001
R o L NP =
A A AAAAAAAA 1600000+ X D=7
234567 89101112 2345678 9101112
S S
—_— PoiMult ——— NegPol B — a— PLNdiag —_— PLNfull
sPoiMult ~——%———  sNegPol sPLNdiag ~———&———  sPLNfull

F1GURE 4.5 — Critere BIC calculé pour tous les modeles de mélange, sur I’ensemble de
données de comptage de La Défense, et pour S € {2,...,12}. La figure de gauche inclut
tous les modeles. La figure de droite n’inclut pas les modeles de base (PoiMult et sPoiMult),
afin de mieux visualiser le critere BIC pour les autres modeles.

Le critere BIC (voir annexe A), calculé pour les différents modeles, est affiché dans la
figure 4.5. Comme prévu, les modeles PLNfull et NegPol, dans leurs versions lissées et non
lissées, sont plus performants que les autres modeles en termes de critére BIC, car ils gerent
la surdispersion ainsi que la covariance (voir tableau 4.1). Les modeles PLNfull et sPLNfull
semblent toutefois meilleurs que NegPol et sNegPol, selon ce critére calculé sur toute la
période (figure 4.5). Une deuxieme fagon d’analyser les résultats de ces quatre modeles est
de calculer les criteres sur des périodes connues comme homogenes a priori. Les résultats
concernant la log vraisemblance, le critere BIC et le nombre de segments détectés, calculés
avec des modeles a S = 10 segments, sont présentés dans le tableau 4.4. Les modeles
NegPol et sNegPol sont meilleurs ici, sauf pour la période bruitée de la greve de décembre
2019. Les vraisemblances calculées par les différents modeles sont proches, mais NegPol et
sNegPol sont plus performants en termes de critere BIC (sauf pour la période de gréves),
car ils nécessitent moins de parametres, comme le montre le tableau 4.1. En outre, moins
de segments sont nécessaires avec ces modeles.

Ce dernier point nous renvoie a notre objectif d’identifier une segmentation plus < propre >,
c’est-a-dire avec des segments aussi continus que possible. Pour mesurer cette continuité,
nous introduisons le critere d’entropie ([ ]) sur les poids d’association 7s(j, ), qui se
calcule comme suit :

=3 > md, a)log(ms(j, o).
s J
Nous ne calculons ce critere que sur des modeles lissés, en raison de I’évolution dyna-
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TABLE 4.4 — Log-vraisemblance (Ly()), critere BIC et nombre de segments détectés, sur
quatre périodes bien connues. Ces périodes sont : une période dite < normale > (début
2019), la période du premier confinement contre la pandémie de Covid19, une période de
greves, et une période de travaux sur la ligne de tramway T2.

Période PLNfull Période sPLNfull

o0 o0

% %

F LL BIC F* LL BIC
Normale 5 -141565 | 316611 Normale 5 -143043 | 321339
Greve 1 -21598 49893 Greve 2 -20424 54948
Confinement 2 -21256 55905 Confinement 2 -21618 57336
Travaux tram | 2 -24432 62257 Travaux tram | 2 -25407 64915
Période NegPol Période sNegPol

o0 )

@ @

RIS LL BIC F* LL BIC
Normale 4 -143829 | 304286 Normale 2 -144822 | 298430
Greve 2 -22031 52376 Greve 2 -21732 52251
Confinement 2 -22163 52641 Confinement 2 -22152 53091
Travaux tram | 1 -28007 60171 Travaux tram | 1 -27733 59860

mique de 74(j, @), et de la meilleure performance des modeles lissés. Les valeurs d’entropie
sont affichées dans la figure 4.6, pour les modeles sNegPol et sPLNfull. Les entropies sont
plus petites pour le modele sNegPol, ce qui souligne la capacité de ce modele a détecter
plus de segments continus que le modele sPLNfull.

100- ——=e—— sNegPol
—=e—— sPLNfull

Entropy

50-

FIGURE 4.6 — Critere d’entropie calculé pour les modeles sNegPol et sPLNfull, sur le jeu
de données de comptage de La Défense, et pour S € {2,...,12}.

Les modeles de Poisson log-normaux, en estimant les variances au sein des segments,
permettent Paffectation d’un plus grand nombre de jours distincts aux mémes segments,
pas nécessairement continus. Par rapport aux modeles de Poisson log-normaux, les modeles
< sommes et partages > semblent avoir une meilleure capacité a résumer les données en
segments continus. NegPol et sNegPol offrent un compromis raisonnable entre la capacité
de détecter des segments continus, et celle de traiter des données de comptage surdispersées

83



et corrélées.

Pour ces raisons, et les nombreux avantages trouvés dans les versions lissées avec les
données simulées, nous nous concentrerons dans la section suivante sur les résultats associés
au modele de mélange (sNegPol) lissé, binomial négatif sur la somme, et Pdlya pour le
partage, avec S = 10 segments (d’apres le critére BIC).

Résultats de segmentation obtenus avec le modele choisi

Segmentation temporelle

La segmentation temporelle obtenue avec le modele est présentée dans la figure 4.7. Nous
pouvons observer une richesse des segments induits par divers changements de contexte,
tels que des travaux de maintenance, des greves, ou des mesures sanitaires contre la
pandémie de Covid19. Une grande diversité de segments, avec peu de < retours > !, sou-
ligne la nécessité pour les opérateurs urbains de s’adapter a une situation qui change
régulierement. Nous détaillons chaque segment dans le tableau 4.5 (voir la colonne Ca-
ractéristiques de la période)?. Dans la figure 4.8, nous associons ces segments & des flux
totaux typiques dans le pole, obtenus avec I’espérance de la binomiale négative pour chaque
segment (E(V|x, Zj—s) = exp(xT;)). On comprend que les flux totaux ont largement di-
minué depuis le début de la pandémie de Covidl9, ce qui est visible dans tous les seg-
ments au-dela du segment Premier confinement. Ce résultat souligne, qu’au moment de
la rédaction de ce travail, I'utilisation du hub n’est pas revenue a la normale (c’est-a-dire
< Normal 2019 » et < Fermeture d’une sortie > dans la figure 4.7), depuis le début de la
pandémie de Covid19.

Répartitions caractéristiques des flux de personnes

D’un point de vue < répartition >, on peut étudier la distribution caractéristique des flux de
personnes dans le pole de transport, au sein de chaque segment. En effet, chaque segment s
est associé & un ensemble de distributions typiques parmi les P lieux uf) = ((Ugfz,p)pel,.-- P)s
affichées dans la figure 4.92. Selon les segments obtenus, on constate une sur-utilisation (en
rouge) ou une sous-utilisation (en bleu) a certains endroits, par rapport a < Normal 2019 >.
Par exemple, dans le segment < Greve / travaux RER A >, on observe une sur-utilisation
des acces vers le métro (M, EM), et une sous-utilisation des acces vers et depuis le RER
(Eo, Er) et les lignes régionales (Rp, Ry), mettant en évidence un transfert attendu des
usagers vers la ligne de métro lorsque les autres transports ferrés sont arrétés.

Si l'on considere a la fois les flux totaux (figure 4.8) et les distributions spatiales (figure

1. On parle de « retour > lorsque le segment est détecté en plusieurs périodes distinctes.

2. Pour ces sections, seuls les x}:,‘;"g (voir tableau 4.3) sont utilisés pour le calcul des résultats, afin
d’exclure les effets non calendaires. Ainsi, les profils totaux et les répartitions spatiales sont invariants par
jour.
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FI1GURE 4.7 — Histogramme de la segmentation temporelle. Chaque jour est associé aux
probabilités d’appartenir a chaque segment. Chacun des S (=10) segments a sa propre
couleur et son propre label.
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FIGURE 4.8 — Profils typiques des flux totaux obtenus dans chaque segment s. Chaque
profil est comparé & celui de Normal 2019, c’est-a-dire le segment de référence (en gris).
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FIGURE 4.9 — Répartitions spatiales typiques parmi les P (=21) emplacements trouvés
dans chaque segment s. Pour rappel, "O” correspond a un flux sortant, et ”I” a un flux
entrant. Chaque cellule des cartes de chaleur correspond & une tranche horaire et a un
endroit donné. Pour une cellule donnée, la couleur reflete le logarithme du rapport entre la
proportion de flux dans le segment courant, et celle dans le segment de référence Normal
2019. Les couleurs refletent donc les différences entre les proportions de flux de chaque
segment et celles du segment de référence, en ce qui concerne la distribution spatiale.

4.9), on peut voir que les segments temporels sont généralement reconnaissables a travers
les profils totaux et les distributions spatiales. Deux d’entre eux (Probléeme P7 et Fermeture
d’une sortie), cependant, semblent se distinguer principalement par les distributions spa-
tiales uniquement. Une description des distributions spatiales est présentée dans le tableau
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4.5.

TABLE 4.5 — Segmentation temporelle. Description de profils types. Les descriptions sont
faites en comparaison avec le profil de référence Normal 2019.

Nom

Caractéristiques de la période

Flux total et distribution spatiale

Normal 2019

Début 2019 sans les vacances d’été. Période de
référence.

X trains régionaux

Regroupe les périodes pendant lesquelles les
échanges entre les lignes de Transilien et de
RER diminuent fortement. Un probléme de
voie en juin 2019 interrompant la ligne U, la
greve de décembre 2019, et d’importants tra-
vaux de maintenance sur la ligne RER en aofit
2020.

Forte baisse des flux entrants et sortants vers
et depuis l'acces aux lignes Transilien (R)

Vacances été 2019

Juillet et Aot 2019

Diminution des flux totaux. Pas de différences
majeures dans les distributions spatiales.

Fermeture d’une sortie

Fermeture d’une sortie des lignes Transilien
vers l’esplanade

Aucun changement dans les flux totaux. Pour
les distributions spatiales, les différences sont
a peine visibles, a ’exception d’une diminution
du nombre de passages par la sortie P1 et de
quelques modifications de 'acces R.

Probleme P7

Les conditions ici sont les mémes que celles du
segment Closure of an exit

Pas de différences pour les flux totaux. Dimi-
nution inexpliquée de l'utilisation de la sortie
P7; il peut s’agir d’une période pendant la-
quelle le capteur de comptage a eu un probléme
technique. Les autres lieux subissent les mémes
conséquences que dans le segment Closure of
an exit.

Greves / travaux RER
A

Période caractérisée par une mobilisation mas-
sive contre la réforme du systéme de retraite
frangais, et quelques périodes pendant les-
quelles des travaux de maintenance ont eu lieu
sur la ligne RER & Paris.

Forte diminution de l'utilisation du RER (en-
trants et sortants) et de l'utilisation des lignes
Transilien, en raison de leur exploitation par-
tielle ou du manque de transits.

ler confinement

Premieére période de confinement due a la
pandémie de Covid19.

Perte presque totale des flux totaux. L’acces
Westfield Les 4 Temps (P12) a été fermé, et
n’a donc pas été utilisé. En raison du tres petit
nombre de personnes qui ont visité le hub pen-
dant cette période, il est difficile de relier les
changements importants dans 'utilisation des
autres acces avec les changements réels dans le
comportement de choix d’itinéraire.

Post ler confinement

Premiere étape de la levée du confinement,
avec des restrictions.

Perte presque totale des flux totaux. Perte
totale aux points d’acces au centre commer-
cial Westfield Les 4 Temps (P12) et & les-
planade piétonne centrale (P7). Augmentation
conséquente de l'utilisation des acces nord (P5)
et sud (P6) de l’esplanade.

Normal 2020

Période sans couvre-feu ni confinement en
2020, une période de ”retour a la normale”.

Forte baisse des flux totaux. Diminution de
I'utilisation des accés du centre commercial
Westfield Les 4 Temps (P12) en soirée.

Travaux tram

Périodes de travaux de maintenance sur la ligne
de tramway.

Perte totale des flux entrants & ’acces au tram-
way (T).
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Impact de facteurs non calendaires
L’impact des facteurs non liés au calendrier est analysé par une comparaison, avec et sans
facteur, des profils types et des distributions spatiales. Nous avons donné la priorité a la
compréhension de 'impact de ces facteurs dans des conditions normales, c’est-a-dire dans
le segment Normal 2019. Pour chaque variable exogeéne, nous étudions le profil standard des
flux totaux, avec et sans I'impact du facteur atypique. Pour toutes les variables, une carte
de chaleur est produite pour comparer, dans un méme segment, les distributions ugs})l du

(s)

modele construit avec le facteur atypique, et les u ih du modele sans ce facteur, en utilisant
les log-ratios. Dans ces cartes de chaleur, la hauteur de chaque cellule est proportionnelle
au comptage moyen du lieu et de la tranche correspondants, sur I’ensemble de la période
d’étude. L’impact des concerts et des perturbations des transports est détaillé ci-dessous.

1. L’impact d’un concert sur I'utilisation de la station < La Défense Grande Arche > est
représenté sur la figure 4.10. Comme prévu, les profils-types montrent une augmen-
tation de la fréquentation totale au cours de I'apres-midi, car les usagers arrivent au
pole de transport en prévision du concert. Lorsqu’un concert a lieu, il y a également
un pic d’entrées a 23h, qui représente les personnes quittant le concert et prenant
les transports en commun. D’un point de vue spatial, les entrées vers le hub qui
sont proches de la salle de concert (P1; et P2y) sont privilégiées. Le point d’entrée
de la ligne de métro (M) est également plus utilisé, par rapport a la référence, ce
qui n’est pas le cas de l'acces a la ligne de RER (E7). Nous supposons que les per-
sonnes quittant le concert et souhaitant emprunter le RER préferent une autre station
(Nanterre-Préfecture), plus proche de la salle de concert. Les personnes souhaitant
emprunter la ligne de métro n’ont pas d’autre choix que la station « La Défense
Grande Arche >, puisqu’il s’agit du terminus, et sont donc plus susceptibles d’étre
détectées dans notre étude.

2. Les perturbations du RER ont un effet substantiel sur I'utilisation des espaces du
pole de transport, comme le montre la figure 4.11. Le modele sélectionné met en
évidence le phénomene de retard pour les arrivées du matin (c’est-a-dire une baisse
de fréquentation sur les tranches horaires du matin). Comme prévu, ce phénomene
n’est pas visible sur la pointe du soir, car les personnes sont déja présentes sur le pole
de transport. Il y a un impact sur les transferts entre les lignes de RER et de métro
(voir ME et EM). La perturbation pendant la période de pointe du matin tend a
augmenter les flux piétons entre le métro et le RER (c’est-a-dire que les gens arrivent
en métro, puis sortent du pole de transport par la station RER). Elle augmente
également 'acces du RER au métro, les personnes se reportant sur la ligne de métro
pour quitter le pole et se rendre a Paris. La ligne de RER est fortement impactée,
surtout le matin (Ep), en raison de I’absence de tous les usagers qui n’ont pas réussi
a atteindre le pole de transport.

Ces deux résultats d’impacts de facteurs non calendaires sur les profils types d’affluences
sont cohérents avec ce qui est observé dans la réalité. Interpréter ces résultats permet de
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FIGURE 4.10 — Profils typiques et distribution spatiale. Comparaison, avec et sans concert,
dans le segment Normal 2019.

quantifier et de détailler 'impact des différents événements sur les affluences dans ’espace
de transport. Pour un gestionnaire de ces espaces, cela peut permettre d’identifier des
situations "types” qui menent a la saturation de I'un ou l'autre des points d’acces et ainsi
lui donner la possibilité de savoir ou et quand gérer efficacement les flux piétons (par
exemple via l'ouverture de bornes d’acces, la proposition de sorties alternatives, etc.).

4.6 Conclusion

Ce travail nous a permis de mettre en place des modeles statistiques, pour segmenter des
séries temporelles multidimensionnelles de mobilité, dont la dynamique est caractérisée par
des changements de régime. Deux stratégies inspirées de la littérature, a savoir les modeles
< sommes et partages > et les modeles Poisson log-normaux, sont comparées pour cette
tache, tant en termes de vraisemblance que de cohérence des segments. Chaque stratégie
présente des avantages et des inconvénients. Par exemple, le modele Poisson-multinomial
ne peut pas prendre en compte les surdispersions, ni les corrélations, contrairement aux
autres modeles. Le modele binomial négatif - Dirichlet multinomial peut prendre en compte
les corrélations, mais elles seront toujours du méme signe (soit positives, soit négatives).
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FIGURE 4.11 — Profils temporels et distributions spatiales typiques. Comparaison, avec et
sans perturbations du RER A, dans le segment Normal 2019. Deux perturbations distinctes
sont modélisées ici : une pendant la pointe du matin (rectangle vert), et une pendant la
pointe du soir (rectangle bleu).

Les modeles de Poisson log-normaux semblent étre plus flexibles, et s’adaptent mieux aux
données observées. Les modeles « sommes et partages > semblent mieux détecter les seg-
ments continus, ce qui correspond davantage a la réalité de notre étude de cas.

De plus, il y a des avantages a utiliser des régressions logistiques de fonctions splines,
pour exprimer la probabilité que chaque jour appartienne a un segment donné. Ce forma-
lisme semble fournir au modele une meilleure capacité de détection des événements localisés
et/ou a faible impact. Nous avons choisi d’appliquer un modele de mélange lissé, avec une
binomiale négative pour la somme, et une Dirichlet-multinomiale pour le partage, pour
analyser les données de mobilité collectées dans le pole de transport de La Défense. Les co-
efficients de régression de ces modeles dépendent des segments auxquels ils appartiennent.
De plus, un ensemble d’événements atypiques a été incorporé au modele pour que leurs
impacts soient étudiés : nous avons ainsi considéré les concerts, et les perturbations du
RER A.

Sur le plan opérationnel, ce travail révele comment les diverses restrictions visant &
lutter contre la pandémie de Covid19 ont considérablement affecté la dynamique des flux
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piétons dans le pole de transport. Ces restrictions ne sont pas les seuls événements qui ont
impacté l'utilisation du poéle sur le long terme. L’étude de 'impact de facteurs atypiques
révele comment les flux piétons réagissent en conséquence. Par exemple, un concert va
augmenter la fréquentation du poéle, et modifier les entrées et sorties privilégiées. Nous
avons constaté que des situations données, qu’il s’agisse d’un segment de temps ou d’un
facteur exogene, peuvent entrainer une sur- ou sous-utilisation spécifique de certains lieux.
Ce type d’étude est reproductible & toute situation ou 'on dispose d’un large ensemble de
données de comptage, et ou 'on cherche a les synthétiser au sein de profils caractéristiques
associés a des périodes distinctes. Nous pensons au domaine de la mobilité, étendu a ’étude
d’un réseau de transport public ou d’une ville, et pour lequel la caractérisation des modes
de déplacement humain revét une grande importance. Ce type de probléme peut également
émerger en écologie ou en transcriptomique, entres autres. Ces modeles peuvent étre utiles
pour étudier I'impact des covariables, isolées du reste, et potentiellement dans différentes
périodes.

Des recherches supplémentaires sont nécessaires pour surmonter certaines des limites
de ce type de modélisation, notamment :

— Un facteur exogene peut étre au choix codé explicitement dans le modele, ou bien
son impact peut étre détecté par le modele comme constituant un segment a part.
Cette décision induit une variabilité lors de la construction des segments.

— Il est nécessaire de disposer d’une quantité suffisante de données exogenes. Augmenter
le nombre de segments signifie que les facteurs exogenes seront modélisés dans des
contextes de plus en plus spécifiques, pour lesquels moins de données sont disponibles.

Cette étude ouvre la voie & des travaux plus avancés de clustering ou de modélisation
prédictive. Elle permet notamment de distinguer les périodes a dynamique de flux variable,
ce qui peut étre utile pour prédire la fréquentation dans des contextes spécifiques.
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Chapitre 5

Prédire les mobilités

5.1 Introduction

La prédiction des séries temporelles est un probleme majeur pouvant aider a la planifi-
cation et a la prise de décision. Des méthodes bien connues d’apprentissage statistique su-
pervisé sont régulierement appliquées pour résoudre ce probleme, dans des domaines variés
tels que la finance, la logistique, la mobilité ou encore la météorologie. Dans le domaine de
la mobilité dans les transports urbains, des travaux de recherche portent régulierement sur
la prévision des flux piétons en se basant sur la richesse des données numériques (capteurs,
téléphones mobiles, billettique, etc.). Les flux piétons, dans les espaces de transport, sont
amenés a varier en fonction de ’heure de la journée, du jour de la semaine, de la période
de 'année, ou encore de divers facteurs non calendaires. La gestion des flux de personnes
peut, a certaines périodes, devenir difficile en raison d’une grande affluence périodique ou
ponctuelle (due & un concert ou & une perturbation, par exemple). Tout opérateur de trans-
port souhaite anticiper le mieux possible les flux de passagers a venir, notamment pour
éviter des situations de forte affluence mal gérées. Comme précisé par | ], les objec-
tifs visés peuvent changer en fonction de ’horizon temporel de la prédiction. Dans le cas
de prévisions a long terme, les données disponibles (calendaires, événements programmés
a l'avance, etc.) aident a planifier I'offre de transport tres en amont. Pour les prévisions a
court terme, il est possible de prendre en compte, dans le modele, I’historique récent de la
demande. Ces prévisions peuvent aider a mieux gérer des situations atypiques survenues
dans le passé proche, et a améliorer 'information voyageurs par exemple. Les objectifs visés
peuvent également changer, selon que les prédictions faites soient déterministes ou proba-
bilistes. Les prédictions déterministes, proposées le plus souvent, permettent de quantifier
Ieffet que les événements auront en moyenne sur I’affluence dans les transports. Dans cer-
tains cas en revanche, 'incorporation de l'incertitude est de premieére importance dans les
processus de prise de décision. Cette vision mene au champ de la prédiction probabiliste,
qui prédit les quantiles conditionnels pour les prochains pas de temps, sachant le passé.
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Le travail que nous menons dans ce chapitre part de la constatation que la majorité
des études sur la prédiction de séries multivariées, avec prise en compte des corrélations
du bruit, se concentrent sur la prédiction sans modélisation de incertitude. Ce type de
prévision semble pourtant particulierement adapté dans le domaine des transports, ou le
risque (méme faible) d’une forte affluence mal gérée est a éviter. La flexibilité et la capa-
cité d’abstraction de l'apprentissage profond, adapté a la prévision probabiliste, en font
un bon candidat pour ce travail. Le succes de la modélisation de données de comptage,
multivariées, corrélées et surdispersées, permise par la vision « somme et partages > que
nous avons développée dans le chapitre 4, s’adapte également a notre problématique de
prédiction. Ainsi, nous nous inspirons dans ce travail de ces deux aspects, pour apprendre
une représentation latente des données en entrée avec un réseau de neurone, puis la tra-
duire en prévisions de flux de passagers en plusieurs points via la modélisation < somme
et partages >. Nous montrons dans ce travail que notre modele obtient des résultats de
prédiction comparables aux autres méthodes de ’état de 'art, et les prédictions qu’il four-
nit restent bonnes, lorsque les données sont de tres grande dimension et présentent des
régularités temporelles.

5.2 Etat de l’art

Avec la multiplication de la quantité de données disponibles, différents types de modeles
ont été développés pour exploiter la précision et la richesse des données spatiales et tempo-
relles de mobilité urbaine. Nous proposons dans cette section un état de 'art de certaines
de ces méthodes de prédiction, ainsi que leurs éventuelles applications dans le cadre de
I’étude multivariée des mobilités. Ces méthodes peuvent étre rangées en deux grandes
catégories : les méthodes « classiques >, et les méthodes basées sur 'apprentissage pro-
fond. Dans les sections suivantes, nous détaillons quelques méthodes présentes dans cha-
cune de ces catégories. Nous introduirons ensuite des méthodes permettant d’effectuer une
prédiction probabiliste des données, avant de nous positionner dans cette riche littérature.

5.2.1 Les méthodes classiques

Parmi les méthodes traditionnellement utilisées pour la prédiction des séries temporelles
de mobilité, on retrouve les méthodes statistiques, qui offrent une bonne explicabilité. Ces
dernieres englobent les modeles de régression linéaire et les modeles autorégressifs. Pour
les séries temporelles stationnaires, contenant des phénomenes d’autocorrélation entre des
événements survenant a des moments différents, les méthodes généralement utilisées sont
basées sur les processus autorégressifs (AR), les processus a moyennes mobiles (MA), et
les processus autorégressifs de moyennes mobiles (ARMA), qui sont une combinaison des
deux modeles précédents | , P- 77-90]. Pour les séries temporelles non stationnaires,
une opération de différenciation est nécessaire pour obtenir une série stationnaire. Cette
différenciation est prise en compte dans les modeles ARIMA | , p- 133-137], et ARIMA
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saisonniers (SARIMA), qui conviennent aux séries chronologiques comportant une compo-
sante saisonniere | , p. 148-156]. Les modeles vecteur autorégressif (VAR) permettent
de traiter simultanément plusieurs séries temporelles, afin de prévoir la prochaine valeur
de chacune d’elles | |. Chaque série est prédite avec une équation incluant ses valeurs
passées, les valeurs passées des autres séries, ainsi qu’un terme d’erreur. Dans le cadre des
travaux sur les mobilités, les auteurs de | | utilisent des modeles ARIMA et VAR pour
la prédiction de flux piétons en différents points de la ville de Melbourne. Les modeles ge-
neralized autoregressive conditional heteroskedastic (GARCH) proposent une modélisation
dynamique, des moyennes et covariances conditionnelles de systémes multivariés | ].
Les auteurs de | | ont par exemple appliqué un modele hybride intégrant des modeles
ARIMA, SARIMA et GARCH, pour prédire a court terme les flux de passagers sur une
ligne de bus de Shenzhen.

Les méthodes basées sur le machine learning ou I'apprentissage automatique sont
également utilisées pour la prédiction des données de mobilité, notamment dans le cas
de problemes de régressions non linéaires. Il est possible de reformaliser un probleme non
linéaire, en probleme linéaire dans un nouvel espace de représentation des données, avec les
méthodes & noyau. Parmi ces méthodes, les processus gaussiens (GP) prédisent les nouvelles
données a partir d’une distribution gaussienne [ ]. Les auteurs de | | utilisent un
modele de régression a processus gaussien pour prédire le trafic passager dans un réseau
de bus. Les modeles de type espace-état, qui ont été abordés dans le chapitre 3, peuvent
également servir a la prédiction, et ont 'avantage d’estimer une structure latente facile-
ment interprétable des séries temporelles. On trouve ces modeles dans de nombreux tra-
vaux de prédictions liés a la mobilité | : : |. Enfin, d’autres modeles,
comme les méthodes basées sur les foréts aléatoires (Random Forest) | | et le Gradient
boosting, sont elles aussi largement exploitées pour des problemes de classification ou de
régression | ]. Dans le travail de | ], des méthodes de random forest sur séries
<« détendancées > sont appliquées pour prédire a long terme la fréquentation des différentes
lignes de transport a Lyon.

5.2.2 Les méthodes basées sur ’apprentissage profond

Récemment, les méthodes basées sur l'apprentissage profond (deep learning) ont ap-
porté une approche alternative pour répondre a des enjeux de prédiction. Ces méthodes
sont facilement modulables, et ont ’avantage de permettre I'intégration d’un grand nombre
de covariables en entrée. En plus, ces modeles peuvent étre utilisés pour de l'apprentis-
sage non supervisé, comme le clustering. Les modeles basés sur I'apprentissage profond se
basent sur une diversité notable d’architectures, de maniére non exhaustive : les réseaux
neuronaux convolutifs (CNN), les réseaux de neurones récurrents (RNN), les transformers
et les réseaux basés sur des graphes (GNN), ou différentes fonctions de cott sont opti-
misées pour calculer les prédictions. Les CNNs sont régulierement utilisés pour prendre
en compte des dépendances spatiales, mais aussi temporelles, entre les données. Le tra-
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vail de [ | utilise par exemple un réseau de neurones convolutionnel de type U-net,
pour prédire la charge des trains a différentes stations d’une ligne, en se basant sur une
représentation en image des charges et informations associées. Les transformers, développés
plus récemment, sont basés sur le principe de I'attention [ | et sont de bons candidats
pour la modélisation des séries temporelles. Le mécanisme sous-jacent a ’attention permet
en outre de capturer des dépendances a court ou a long terme dans ces dernieres. Les
GNNs sont une autre catégorie de réseaux permettant la prise en compte de dépendances
spatiales via l'utilisation de graphes. Par exemple pour des sujets de prédiction du traf-
fic, les GNNs présentent de bonnes performances comme ils permettent de modéliser la
structure en graphe des systémes de transports | ]. Les RNNs sont largement utilisés
dans la prédiction de séries temporelles, du fait de leur capacité a intégrer les prévisions
passées dans la recherche de prédictions actuelles (récurrence). Récemment, les RNNs ont
montré une tres bonne capacité a prédire la demande des passagers, de par leur prise en
compte des dépendances temporelles | ; ]. Les RNNs présentent néanmoins
des difficultés a mémoriser des informations sur de longues périodes. D’autres architectures
découlant des RNNs ont ainsi été proposées pour pallier ce probléeme, notamment le Long

Short-Term Memory (LSTM, | ]). Dans beaucoup de situations, des modeles combi-
nant des CNNs et des RNNs, pour capturer les dépendances spatiales et les corrélations
temporelles, sont appliqués a des données de mobilité | : |. Enfin, de plus

en plus de travaux combinent des méthodes basées sur 'apprentissage profond avec des
méthodes classiques, en vue d’améliorer les résultats de prédiction. Par exemple, les auteurs
de [ ] utilisent un réseau de neurones récurrent (LSTM) sur des séries décomposées,
afin de prédire les entrants/sortants des stations de métro a Shanghai.

5.2.3 Les prévisions probabilistes

Dans certains domaines, les prédictions probabilistes peuvent étre davantage recherchées
que les prédictions déterministes. Une prédiction probabiliste permet par exemple de prendre
des décisions sous un risque maximal (ou minimal). Certains modeles comme le modele
VAR permettent de prendre en compte du bruit dans les prédictions mais ce bruit n’est
pas modélisé et est indépendant d’une série a ’autre. D’autres modeles ont la capacité
de modéliser la structure du bruit en lien avec du contexte, ce sont ces modeles qui nous
intéressent davantage dans ce travail. Afin d’intégrer l'incertitude dans les prédictions de
temps de trajets en bus, les auteurs de | | ont développé un modele bayésien probabi-
liste avec des mélanges de lois normales multivariées pour la prise en compte des interactions
entre les bus consécutifs. Les parametres du modele proposé contiennent des informations
de valeur pour améliorer les services de bus. Dans ce travail, nous allons nous intéresser
aux méthodes de prédiction probabilistes basées sur des approches d’apprentissage pro-
fond. Le modele DeepAR proposé par | | est 'un des premiers a avoir proposé une
approche de deep learning pour la prédiction probabiliste des séries temporelles. Les sor-
ties de ce modele sont les parametres d’une distribution. La distribution choisie dépendra
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des données, il pourra ainsi s’agir d’une distribution gaussienne pour des données conti-
nues, ou d’une distribution binomiale négative pour des données de comptage. Néanmoins,
le modele DeepAR ne fonctionne que dans le cas univarié, ce qui empéche la prise en
compte d’éventuelles dépendances entre séries, qui pourraient améliorer la précision. Dans
notre cas, un événement impactant une zone du podle de transport pourrait impacter les
flux piétons (donc les comptages issus de la billettique et des capteurs) en divers points
proches de cet événement. Le modele DeepAR ne serait pas ici en mesure de prendre en
compte cet effet de dépendance. Les modeles DeepVAR et GPVAR proposés par | ]
appliquent des distributions gaussiennes multivariées, afin de prendre en compte et prédire
des dépendances entre les séries temporelles. Pour des données non distribuées selon une
loi normale, ces méthodes appliquent une transformation inversible de maniére a ce que,
marginalement, elles suivent une distribution normale. Avec le modele DeepVAR, un seul
LSTM prédit ’ensemble des P séries en une fois. Le modele GPVAR est une alternative,
notamment lorsque P devient grand, car ici un réseau LSTM est appliqué sur chaque série
séparément, avant de reconstruire la distribution jointe. Dans les deux cas, il est possible
d’utiliser, comme loi de distribution, une gaussienne de faible rang, pour prendre en compte
des cas ou P est grand. [ | proposent d’utiliser un modele & normalisation de flux
en sortie, comme le Masked Autoregressive Flows (MAF, [ ]). La normalisation des
flux permet de transformer une distribution d’un espace en entrée en une distribution plus
simple dans un autre espace. La séquence de transformations est obtenue avec des fonc-
tions inversibles. Les auteurs obtiennent des résultats de prédiction meilleurs que ceux de
[ ], sur un ensemble de bases de données disponibles en ligne.

5.2.4 Notre positionnement

La modélisation de données de comptage est soumise a certaines limitations dans les
différentes stratégies mentionnées précédemment. DeepAR peut prendre en compte des
comptages via des distributions binomiales négatives, mais ne pourra en revanche pas
considérer les dépendances entre séries. DeepVAR et GPVAR répondent & ce probleme,
mais le font & travers des lois normales multivariées nécessitant une transformation des
données en entrée. Le présent travail s’applique & mettre en place un nouveau modele de
prédiction probabiliste de données de comptage multivariées, corrélées et éventuellement
sur-dispersées. Nous nous référons pour cela a la stratégie des modeles <« sommes et par-
tages > que nous avons déja utilisés dans le chapitre 4. Pour rappel, ces modeles subdivisent
la modélisation avec deux lois de distribution : la somme des comptages suit une distri-
bution univariée (Poisson, binomiale négative) et la distribution de cette somme entre P
séries suit une loi multivariée (Multinomiale, Dirichlet multinomiale). Nous avons observé
lors de ce travail un intérét a utiliser un modele prenant en compte une binomiale négative
pour la somme, puis une Dirichlet multinomiale pour le partage, en raison de sa capacité
a prendre en compte des phénomeénes de sur-dispersion et de corrélation, tout en restant
parcimonieux (modélisation simple des dépendances par la somme). L’avantage, par rap-
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port a un modele nécessitant le calcul d’'une matrice de covariance, est le nombre réduit
de parametres a calculer, notamment lorsque le nombre P de séries devient grand. Un
avantage attendu de ce modele est qu’il puisse bien prendre en compte des phénomenes
globaux de diminution ou d’augmentation des fréquentations, a travers la distribution sur
la somme, puis 'impact de phénomenes localisés, a travers la distribution sur le partage.
La force d’abstraction des réseaux de neurones, combinée a la modélisation des comptages
via un modele « sommes et partages >, le tout intégré dans une méthode de prédiction
probabiliste des flux de passagers dans les espaces de transport, est un travail prometteur
que nous développons dans les sections suivantes.

5.3 Méthodologie

5.3.1 La prévision probabiliste de séries temporelles a I’aide de réseaux
de neurones récurrents

Considérons les éléments d’une série temporelle multivariée y; (un vecteur {y; 1, ..., y+.p}
des comptages faits en P points) ou t désigne le temps. La prédiction des futures séries
peut se faire de maniere déterministe ou probabiliste. De maniére déterministe, il s’agit
d’estimer les futures valeurs §; pour ¢t € {tg,...,T}, connaissant les observations passées
y: entre 1 et tg — 1, et les données exogeénes x; sur tout l'historique ¢ € {1,...,7}. Nous
allons nous intéresser a la prédiction probabiliste dans ce travail. Cela revient a estimer
P(¥to:T|Y1:t9—1, X1:7), les futures distributions de probabilité des séries temporelles de £y a
T.

Structure des modeéles

Les réseaux de neurones récurrents (RNNs) sont des modeles issus de 'apprentis-
sage profond, efficaces pour prévoir des données issues de séries temporelles. Ces modeles
contiennent une couche cachée h; (au temps t) qui leur permet de garder en mémoire les
observations passées. A chaque pas de temps ¢, h; est ainsi calculée avec une fonction f
de lentrée courante z; = {y¢—1,xt}, et de la couche cachée du pas de temps précédent
h; . Les sorties y; du modele sont ensuite calculées a partir d’un tirage d’une distribution
g dont les parametres sont obtenus avec une transformation ® de la couche cachée. Les
équations sont les suivantes :

ht = f(UZt + Whtfl), (5].)
Yt’ht ~ g(}’t;q)(Vht))

ou U, W et V sont des matrices de poids a estimer, z; les entrées et y; les prédictions
désirées. Avec 'augmentation de la taille des séries temporelles, les réseaux de neurones
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récurrents sont victimes d’un phénomene de disparition du gradient (vanishing gradient),
qui les empéche de mémoriser I'information sur de longues périodes de temps. Le LSTM
integre une cellule mémoire contenant un systeme de <« gates > pour répondre a ce probléme.
La structure d’un LSTM est présentée dans ’annexe D.1.

Une architecture couramment utilisée pour la prédiction est le <« Sequence to Se-
quence > | |, que nous représentons dans le schéma de la figure 5.1. Dans le cadre de
la prédiction, un modele Sequence to Sequence a pour objectif d’associer une entrée yi.,—1,
de longueur fixe ty — 1, avec une sortie y,.7, elle aussi de longueur fixe 7' — ¢y + 1.

Encodeur Décodeur
5’2 yto—l
Rnn Rnn Rnn Rnn
(- - H (D el
A
Y1 Yto—2 Yto—1

FIGURE 5.1 — Illustration d’une architecture de type Encodeur-Décodeur (illustration ins-
pirée de [[Kos]).

Deux composantes integrent ce type de modele :

— L’encodeur integre en entrée une séquence d’observations, et la transforme en < contexte > (la
derniere couche cachée).

— Le décodeur récupere ensuite la sortie émise par ’encodeur, pour l’associer a un
ensemble d’observations.

Deux RNNs sont utilisés dans ’encodeur et le décodeur, et sont entrainés ensemble
pour maximiser la fonction de cout (loss) de 'ensemble (ou minimiser, selon la nature de
la loss).

Dans le cadre d’un modele probabiliste, la fonction ® (équation 5.2) consiste & trans-
former la couche cachée h; en parametres 6; d’'une loi de probabilité (par exemple les
parametres de moyenne et de matrice de covariances d’une loi normale multivariée). Il
s’agira typiquement d’une fonction linéaire, suivie d’une fonction d’activation (ReLU, soft-
max, etc.). L’objectif est de ramener la couche cachée aux parametres de distribution, tout
en prenant en compte leurs spécificités (toujours positifs, entre 0 et 1, etc.). La prédiction
¥: peut ensuite étre tirée de la loi de distribution appropriée p(y;|6;). D’apres la figure 5.1,
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il est possible d’écrire

T T

p(vir) = [[p(yilyrs - ye1) = [ p(yilhe) (5.4)

t=1 t=1

Connaissant les parametres (U, W et V dans les équations 5.1 et 5.2) et hy,, les
prédictions §,.7 se calculent en répétant un certain nombre de fois le processus d’estimation
de p(¥to:7|¥1:t0—1, X1:7)- Cela revient & produire des échantillons de Monte Carlo & partir
de :

T

P(Yto:r|Y1:40—1: X1:1) = P(Yio:r[heg, X1.7) = H p(yelhe(he—1,yi-1,x¢)), (5.5)
t=to

via le calcul itératif de p(y¢|h:) et de mises & jour récursives de h; avec la fonction f
(équation 5.1). Nous présentons dans les sections suivantes les deux étapes nécessaires a la
mise en place d’'une méthode d’apprentissage profond : 'apprentissage et I'évaluation sur
une base de test.

Processus d’entrainement et de calage des hyperparametres

Dans tout travail d’apprentissage supervisé, il y a la nécessité de minimiser (ou maxi-
miser) une fonction de cout sur une base d’entrainement. Dans le cas de 'apprentissage
profond, cet entralnement passe par un algorithme d’optimisation de type < descente de
gradient stochastique > (SGD). L’objectif est de trouver I’ensemble de parametres optimal
(U, W et V dans les équations 5.1 et 5.2), de maniére & maximiser (pour la vraisemblance,
par exemple) ou minimiser (pour l'erreur quadratique moyenne, par exemple) la fonction
de cotit. Dans le cas d'un modele de prédiction probabiliste, il s’agira de maximiser la log
vraisemblance.

La mise en place d’'un modele de prédiction passe par la recherche des parametres
optimaux, pour lesquels la fonction de colt est la meilleur possible. Des hyperparameétres
integrent également les modeles mais, a la différence des parametres, ces derniers ne sont pas
estimés lors de I’apprentissage, et doivent étre spécifiés a priori. En général, il faut éliciter
des modeles avec différentes valeurs d’hyperparametres, et tester quels modeles performent
le mieux en termes de fonction de colit. Les combinaisons possibles de valeurs d’hyperpa-
rametres peuvent former une grille ; on parle alors de procédure < grid-search >. Plusieurs
étapes sont nécessaires pour procéder a la recherche des meilleurs hyperparametres :

1. Subdiviser la base de données, en une base d’apprentissage et une base de validation
2. Lancer 'apprentissage du modele avec une certaine combinaison d’hyperparametres

3. Calculer des métriques de qualité de la prédiction, sur la base de validation (moyenne
sur plusieurs sous-ensembles de la base de validation)
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TABLE 5.1 — Hyperparametres d’un réseau de neurone récurrent

Hyperparametre

Description

Pas d’apprentissage

Controle a quel point les valeurs de parametres sont changées en
réponse a la fonction de cout, a chaque mise a jour de 'apprentis-
sage.

Taille de couche cachée

Nombre d’unités constitutives de chaque couche cachée du RNN.

Nombre de couches

Nombre de couches cachées successives dans le RNN.

Dropout

Probabilité a laquelle les sorties de chaque couche sont retenues
ou non. Il s’agit d’'une maniere d’éviter le sur-apprentissage des
exemples de la base d’entralnement.

Taille de lot (batch)

Nombre d’échantillons qui seront propagés dans le réseau d’ap-

prentissage.

4. Réitérer le processus depuis 1’étape 2, plusieurs fois pour le méme modele, puis pour
les autres combinaisons d’hyperparametres de la grille

5. Moyenner, pour chaque modele, les métriques de qualité de prédiction, et choisir le
modele pour lequel ce score est le meilleur

Dans le cas d’'un modele RNN, quelques hyperparametres sont souvent amenés a étre
recherchés. Nous résumons dans le tableau 5.1 quelques-uns de ces hyperparametres, ainsi
que leur signification.

Durant la phase d’entrainement, nous échantillonnons des fenétres depuis plusieurs
points de départ dans le jeu d’entrainement. La tranche ¢ = 1 peut ainsi se situer en
plusieurs positions dans la base d’entrainement. Ces fenétres font toutes la méme taille T'
(un intervalle de comptages < contexte > intégrant I’encodeur, et un intervalle de comptages
< prédictions > intégrant le décodeur). Notons que le modele utilisé pour ’encodeur est
le méme que celui du décodeur. Au cours de I’entralnement, il n’est pas fait de différence
entre les deux pour le calcul de la vraisemblance. Nous maximisons la log vraisemblance
Ly (U, V, W) qui correspond a la moyenne des vraisemblances individuelles de chaque
fenétre (batch) :

T
—Ly(U,V,W) = _\3%11|(T) %a: ; log p(y:¢|he, x¢) (5.6)

avec Ba l'ensemble des fenétres (batches) sélectionnées. Pour I'ensemble du processus

d’entrainement, nous utilisons pour cela 'optimisateur ADAM (] ]), qui integre un
certain pas d’apprentissage (learning rate), et une taille de lot |Bal| (voir table 5.1).
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Les données en entrée

Les données en entrée z; integrent les covariables x, et les comptages y collectés aux pas
de temps passés. Les covariables x integrent un ensemble de caractéristiques temporelles
liées aux cas d’études rencontrés. En fonction de la fréquence a laquelle sont collectées
les données (jour, heure, etc.), les caractéristiques saisonnieres peuvent intégrer des infor-
mations comme ’heure de la journée, le jour de la semaine et sa position dans l’année.
D’autres événements saisonniers peuvent étre intégrés dans les données exogenes, comme
les vacances, les jours fériés ou les ponts. Des données non calendaires peuvent également
étre intégrées, et utilisées en tant que variables continues ou facteurs. Les modeles étudiés
dans ce travail sont autorégressifs; les comptages y collectés aux pas de temps passés
peuvent ainsi étre intégrés en entrée. Par exemple, si les données sont des comptages ho-
raires, il pourra étre intéressant de prendre en compte les comptages des périodes passées
-1 pour ’heure précédente, -24 pour la méme heure a la journée précédente, et -168 pour
la méme heure a la semaine précédente.

Evaluation du modéle sur une base de test

En plus de la base d’entrainement nécessaire a I’apprentissage, et de la base de validation
permettant le calage des hyperparametres du modele, une base de test est mise en place
pour juger de la qualité prédictive en généralisation des modeles. Des métriques d’évaluation
sont calculées, pour comparer les sorties théoriques des modeles avec les données de la base
de test. Ces métriques sont calculées avec une fenétre glissante, afin de couvrir ’ensemble
de la base de test (comme décrit dans | |). Le modele est ainsi entrainé une fois sur
les données d’entrainement, donc sur toutes les données situées avant la premiere fenétre
de prédiction. Le schéma de la figure 5.2 illustre les processus d’entrainement et de test.

Nous analysons la capacité d’un modele a prédire les données correctement sous un
angle déterministe et probabiliste. La performance de prédiction déterministe des différents
modeles peut étre mesurée avec l'erreur quadratique moyenne (MSE), dont la valeur est
proportionnelle a 'importance de 'erreur quadratique (les erreurs importantes ont un effet
d’autant plus fort sur cette métrique). Le calcul est le suivant :

1

MSE=——" — Gep)? .
SE P(T _ tO + 1) %(yt,p yt:p) (5 7)

ou 7 est une prédiction. La performance de prédiction probabiliste des différents modeles
peut étre estimée a travers le continuously ranked probability score (CRPS) | ]. Cette
métrique mesure & quelle distance la prédiction se trouve de I'observation, dans un contexte
probabiliste. La meilleur prédiction probabiliste est ainsi celle pour laquelle toute la fonction
de masse se trouve au niveau de I'observation. La métrique CRPS se calcule comme suit :

CRPS(F,y) = /OO (F(a) - 1(y < a))?da, (5.8)

—0o0
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FIGURE 5.2 — Processus d’entrainement (partie A) et de test (partie B), pour un modele
basé sur un réseau de neurones récurrent. La ligne verticale sépare les données connues, des
données a prédire (il peut s’agir ici de la base de validation aussi). A) Phase d’entrainement.
Les différents intervalles noirs représentent les fenétres utilisées par le modele pour ’en-
tralnement, avec a gauche, l'intervalle de ’encodeur, et a droite, celui du décodeur. La
vraisemblance est calculée sur ’ensemble de ces intervalles. B) Phase de prédiction. L’en-
codeur seulement se trouve dans I'intervalle des données connues, alors que le décodeur se
situe dans la période a prédire. Une fenétre glissante est ainsi mise en place pour couvrir
I’ensemble de la base de test.

avec F' la distribution cumulée prédite. 1(y < «) est une fonction indicatrice, qui vaut 1
si y < « et 0 sinon. Ici, F est calculé de maniere empirique, avec S échantillons comme
Fla) = &3, 1(y®®) < a). Sa version calculée sur la somme des séries (CRPS-sum) est
aussi considérée.

5.3.2 Les modeles < sommes et partages >

Les modeles de distribution « sommes et partages > sont inspirés des travaux présentés
par [JM19]. Nous détaillons ces modeles dans le chapitre 4.

Dans ce qui suit, nous nous concentrerons sur le modele avec une distribution binomiale
négative sur la somme, et Dirichlet-multinomiale (ou Pélya) sur le partage. Ce modele
introduit des corrélations entre les séries de comptage, et peut modéliser des comptages
surdispersés. Pour rappel, ce modele s’écrit comme suit :

V~G(p,o) (5.9)
Y[V ~H(V, (p)pet,..p)s (5.10)
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avec V = Zp Y, la somme des comptages, p et o, les parametres de moyenne et de somme
de la binomiale négative sur la somme, et «,, le parametre de poids pour la p-eme série de
la Dirichlet-Multinomiale.

5.3.3 Meéthodologie proposée

Nous considérons dans ce travail une distribution de type <« sommes et partages > pour
la fonction g (voir équation 5.2). Une distribution binomiale négative est utilisée pour
modéliser la somme des comptages v;. Une distribution Dirichlet-Multinomiale est utilisée
pour modéliser la répartition du total en P comptages v 1,...,y,p. Dans notre approche,
un premier réseau récurrent de type LSTM prédit les parametres, de moyenne pu € RT et
de forme o € RT, de la distribution binomiale négative, et un deuxiéme réseau LSTM est
appliqué aux parametres a = (aq,...,ap) € Rt de la distribution Dirichlet-Multinomiale.
Tous les parametres sont obtenus en appliquant une transformation linéaire, puis une ac-
tivation softplus, afin de garantir qu’ils soient tous positifs. La formulation du modele est
la suivante :

F+z) 1

1ooop .,

g(vlp, o) = NOESIE )(1+au)”(1+cm) (5.11)
oy~ P el 1) 1 Ty +ap)

G YORS s | Srew iy 12
a(h}) = log(1 + exp(w Th1+b ) (5.13)
p(h?) = log(1 + exp( Th2+b w)) (5.14)
o(h?) = log(1 + exp(wlh? +b,)), (5.15)

Nous appelons DeepNegPol notre modele de prédiction probabiliste de séries de comp-
tages, basé sur un modele de type < sommes et partages > prenant en entrée les sorties
de réseaux de neurones récurrents. Le modele integre les covariables x, les comptages du
(ou des) pas de temps précédent(s), ainsi que la sortie du modele h au pas de temps
précédent. Un premier LSTM permet de calculer les parametres associés a une distribu-
tion Dirichlet-Multinomiale. Un deuxieme LSTM est, lui, adapté au calcul des parametres
d’une distribution binomiale négative qui traite la somme des comptages. Au cours de
I’entrainement du modele, les parametres de la distribution <« sommes et partages > sont
calculés et utilisés pour obtenir la vraisemblance & maximiser. Cette vraisemblance integre
les sorties des deux LSTMs. Les fenétres de contexte (encodeur) et de prédiction (décodeur)
sont toutes deux utilisées pour le calcul de la vraisemblance lors de cette phase. Lors de
la prédiction, I’historique des comptages pour t < to est utilisé pour dérouler les LSTM,
puis pour t > tg, des valeurs y; sont échantillonnées depuis la distribution, puis réintégrées
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comme entrées des LSTM pour prédire les pas de temps suivants. La taille de la prédiction
correspond au nombre de pas de temps spécifiés dans la fenétre de prédiction. Ce proces-
sus est répété plusieurs fois pour obtenir des quantiles de prédictions. Une représentation
graphique du modele DeepNegPol est dévoilée dans la figure 5.3.

ENCODEUR DECODEUR
Y2 Yip—1
Loss Loss Sampling Sampling
A T A T A T A T
Q2 Qto—1 Qg Qtg+1
| | | |
LSTMpartage = LSTMpartage - LSTMpartage * ISTMpartage »
A A + 4 A
¥ Yip—2 Yto—1
‘ X2 | Xto—1 | Xfu ‘ Xto+1
= l b3 l > l )3
wr+ ——LSTM somme —= e LSTM somme - —— LSTM somme - ——[STM somma —» ***
[ [ I
H2,02 Hitg—1:0t5—1 Htgs Oty Hito+1: Ttp+1

FIGURE 5.3 — Représentation schématique de DeepNegPol, notre modele de prédiction
probabiliste basé sur un réseau de neurone récurrent et une distribution < somme et par-

tages > en sortie.

5.4 Résultats

Dans cette section, nous comparons les performances du modele proposé (DeepNegPol)
a celles d’autres modeles issus de I’état de D’art, sur quelques données issues de l'open
data dans un premier temps, puis sur le cas d’étude des comptages a La Défense dans
un deuxieme temps. Les modeles de prédiction probabiliste comparés sont basés sur des
réseaux de neurones. La plupart des modeles proviennent de larticle de [ ].

— VAR est un modele autoregressif multivarié dont les parametres sont estimés avec
une pénalité Lasso.

— Vec-LSTM-ind-scaling integre une distribution normale indépendante avec une
matrice de covariance diagonale, et ou les données en entrée sont mises a 1’échelle par

la moyenne, comme proposé par | ].

— Vec-LSTM-lowrank-Copula integre une distribution normale de faible rang, et
transforme les données en entrée avec des copules gaussiennes (représentation des
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données sous forme gaussienne a partir de leur fonction de répartition).

— GP-scaling applique un LSTM sur chaque série mise a I’échelle, avant de reconstruire
la distribution jointe avec une gaussienne de faible rang.

— GP-Copula opere de la méme maniere que le modele GP-scaling, a la différence
qu’il applique une transformation basée sur des copules en entrée.

— LSTM-MATF, issu du travail de [ ], utilise en sortie un modele par normali-
sation de flux MAF.

— DeepNegPol, notre modele, applique un modele de type < somme et partages > en
sortie. Un premier LSTM est utilisé pour modéliser la distribution de la somme des
séries et un deuxieme est dédié a la modélisation de la répartition entre les P points
de comptage.

Nous construisons le modele DeepNegPol avec la librairie PytorchTS, qui encapsule
la construction de modeles sous Pytorch. La plupart des autres modeles testés sont ceux
proposés par la librairie GluonTS, qui implémente les modeéles sous MXNET principalement.
Le modele VAR est encodé de la méme maniere que dans | | avec la librairie GLMNET
de Python. Dans nos expériences, nous générons 200 échantillons avec le décodeur pour la
prédiction.

5.4.1 Expériences sur données open de comptage

En raison de I'application préférentielle de notre modele DeepNegPol & des données
de comptage, nous recherchons des données en open source adaptées. Les jeux de données
suivants sont utilisés :

— Bike : comptages horaires de passages de vélos en 80 lieux de la ville de Paris
(nous avons retiré les séries avec des valeurs manquantes). La période d’entrainement
s’étend sur les mois de janvier a fin mai 2022 (soit une matrice 3575 x 80). 30
fenétres glissantes sont utilisées pour le test, afin de couvrir le mois de juin 2022,
avec 24 tranches horaires de prédites par fenétre. Source : https://parisdata.
opendatasoft.com/explore/dataset/comptage-velo-donnees-compteurs.

— Railway : comptages journaliers de flux piétons entrants en 502 stations du réseau
ferré d’Ile-de-France (nous avons retiré les séries avec des valeurs manquantes). La
période d’entrainement s’étend sur les mois de janvier a fin septembre 2021 (soit une
matrice 273 x 502). 3 fenétres glissantes sont utilisées pour le test, afin de couvrir
les mois d’octobre, novembre et décembre 2021, avec 30 jours de prédits par fenétre.
Source : https://data.sncf.com/explore/.

— Wikipedia : nombre journalier de vues de 2000 pages Wikipédia. 792 jours sont uti-
lisés pour I'entrainement (soit une matrice 792 x 2000), et 5 fenétres glissantes sont
utilisées pour le test, avec 30 jours de prédits dans chaque fenétre. Données dis-
ponibles en open data : https://github.com/mbohlkeschneider/gluon-ts/tree/
mv_release/datasets.
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— Taxi : passages de taxis en 1214 lieux de la ville de New York toutes les 30 minutes.
Le mois de janvier 2015 sert de base d’entrainement (soit une matrice 1488 x 1214).
Le mois de janvier 2016 sert de test ; il est constitué de 57 fenétres glissantes, avec 24
tranches de 30 minutes de prédites pour chacune. Données disponible en open data :
https://wwwl.nyc.gov/site/tlc/about/tlc-trip-record-data.page.

Chaque expérience est répétée trois fois, et les moyennes et écarts-types des métriques
sont ensuite calculés. De la méme manieére que dans [ | nous utilisons des tailles
de lot (batch size) de 16, avec 100 lots par itération et 100 itérations avec un pas d’ap-
prentissage & le-3. Les hyperparametres utilisés pour les LSTMs sont ceux de [ 1,
notamment le nombre de cellules utilisés y est de 40. Nous utilisons par ailleurs la méme
configuration que | | pour le modeéle LSTM-MATF. L’architecture de notre modele
DeepNegPol est tres proche de celle des autres modeles, nous reprenons donc les mémes
valeurs d’hyperparametres : une taille de 40 cellules est utilisée pour le LSTM appliqué
a la Dirichlet-Multinomiale, 20 cellules sont utilisées pour le LSTM appliqué a la bino-
miale négative, un nombre plus bas en raison de la moindre quantité d’informations qui
lui est présentée. Pour I’encodage des covariables, nous reprenons les options proposées par
GluonTS : une covariable d’age (temps passé depuis la premiere observation), le jour de la
semaine, et ’heure (ou la demi-heure) de la journée. Les résultats sont présentés dans la
table 5.2, pour la métrique CRPS-Sum, 5.3 pour la métrique CRPS, et 5.4 pour la métrique
MSE. Notons que les résultats du modéle VAR pour les données Taxi et Wikipedia sont
ceux de | |, nous avons utilisé le méme plan d’expérience pour les données Bike et
Railway.

TABLE 5.2 — Métrique CRPS-Sum calculée pour les données de comptage proposées. Les
deux meilleurs modeles sont mis en gras.

Modele Bike Railway Taxi Wikipedia

VAR 0.391+/-0.001 / 0.292+/-0.000 3.4004/-0.003
Vec-LSTM-ind- 0.495+/-0.041 0.3674/-0.024 0.451+/-0.011 0.1604-/-0.009
scaling

Vec-LSTM-lowrank- 0.460+/-0.015 0.207+4/-0.005 0.361+/-0.005 0.1754/-0.009
Copula

GP-scaling 0.159+/-0.003 0.1434/-0.014 0.097 +/-0.009 | 0.666+/-0.209
GP-Copula 0.146+/-0.003 0.142+4/-0.001 0.099 +/-0.005 0.0474/-0.005
LSTM-MAF 0.138+/-0.012 0.202+/-0.014 0.126 +/- 0.003 0.061+/-0.002
DeepNegPol 0.131+/-0.006 0.125+/-0.021 0.074 +/- 0.009 | 0.065+/-0.014

Quelques observations peuvent étre émises a la lumiere de ces résultats. Tout d’abord,
nous pouvons souligner une meilleure performance des modeéles basés sur un processus gaus-
sien (GP) (GP-scaling et GPCOP), LSTM-MATF et notre modele DeepNegPol. Notre
modele est ainsi le meilleur modele, tous criteres confondus, pour les jeux de données Bike
et Taxi. Ces deux jeux de données présentent des périodes d’apprentissage conséquentes,
permettant aux modeles d’apprendre sur un nombre diversifié d’exemples de fenétres. Taxi
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TABLE 5.3 — Métrique CRPS calculée pour les données de comptage proposées. Les deux
meilleurs modeles sont mis en gras.

Modele Bike Railway Taxi Wikipedia

VAR 0.418+/-0.001 / 0.410+/-0.000 4.101+/-0.002
Vec-LSTM-ind- 0.525 +/- 0.051 0.405+/-0.026 0.552+/-0.019 0.5644-/-0.146
scaling

Vec-LSTM-lowrank- 0.480+/-0.014 0.233+/-0.005 0.550+/-0.004 0.3134/-0.005
Copula

GP-scaling 0.187+/-0.003 0.163+/-0.012 0.282 +/-0.004 0.880+/-0.192
GP-Copula 0.1794/-0.002 0.154+/-0.001 0.282 +/-0.001 | 0.223+/-0.007
LSTM-MAF 0.168+/-0.011 0.219+4/-0.015 0.301 +/- 0.002 0.278+/-0.008
DeepNegPol 0.1694/-0.007 0.172+/-0.012 0.270 4+ /- 0.005 | 0.381+/-0.024

TABLE 5.4 — Métrique MSE calculée pour les données de comptage proposées. Les deux
meilleurs modeles sont mis en gras.

Modeéle Bike Railway Taxi Wikipedia
VAR 6.62 x 10° / / /
Vec-LSTM-ind- 1.08 x 10* 3.65 x 107 6.76 x 107 7.33 x 107
scaling

Vec-LSTM- 8.71 x 103 2.37 x 107 5.94 x 10! 7.72 x 107
lowrank-Copula

GP-scaling 1.89 x 103 1.15 x 107 1.99 x 10! 5.76 x 107
GP-Copula 1.60 x 10° 1.13 x 107 1.94 x 10! 4.59 x 107
LSTM-MAF 1.43 x 103 / 2.34 x 10! 3.77 x 107
DeepNegPol 1.42 x 103 1.32 x 107 1.88 x 10! 5.02 x 107

est un cas difficile, de grande dimension, et présentant des profils trés bruités, mais tres
bien pris en compte par notre modele, par rapport aux modeles de 1’état de ’art. La vi-
sion « sommes et partages > semble ici avoir un apport notable sur la bonne prédiction
des données. DeepNegPol présente également de bonnes performances pour le jeu de
données Railway, mais ne se détache des autres qu’a travers la métrique < CRPS-Sum >.
Notre modele modélisant la somme des séries, cela peut avoir un impact dans ce sens. Rail-
way présente une période d’apprentissage courte de 273 jours, dans un contexte qui évolue
rapidement (I’année 2021 est caractérisée par de nombreux changements de dynamique de
déplacement, en raison de la pandémie de Covid19). Ce sont les modeles GP qui performent
le mieux ici. En revanche, le modele LSTM-MAF présente une instabilité ici. Certaines
simulations menent a des erreurs, et 'erreur MSE est impossible a calculer en raison de
certaines prédictions bien trop grandes (notées < / > dans les tableaux). Comme précisé
dans [ ], les métriques CRPS et CRPS-Sum pénalisent moins les valeurs extrémes et
peuvent donc étre utilisées plus souvent ici. Le modele DeepNegPol est enfin moins per-
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formant pour le jeu de données Wikipedia. Il s’agit d’un exemple en grande dimension qui,
contrairement aux cas précédents, contient une majorité de séries sans profils répétitifs
en particulier, et donc plus chaotiques. Sur ce type de cas, notre modele semble moins
performant, bien que 1’écart avec les meilleurs modeles se réduise en termes de MSE et
CRPS-Sum. Le modele DeepNegPol fait I’hypothése d’une certaine distribution en sortie
qu’il apprend & associer a un contexte durant la phase d’apprentissage. Pour des séries
régulieres dans le temps cette stratégie fonctionne bien mais lorsque ce n’est pas le cas,
notre modele présente une moins bonne capacité d’adaptation que le modele LSTM-MAF.
Les codes et exemples sur données en open source sont disponibles sur le dépot github a
I’adresse suivante : https://github.com/pdenailly/Probabilistic_forecasting.

5.4.2 FEtude du cas de La Défense
Mise en forme des données

L’objectif de cette section est d’appliquer les différents modeles basés sur 'apprentissage
profond sur le cas d’étude du pole de La Défense. Il s’agit d’un travail ou la structure des
données en entrée prend une plus grande importance, car une grande diversité d’événements
impactants devraient étre pris en compte.

Nous travaillons avec les comptages issus des capteurs et des lignes de contréle de
billettique, au sein de la station Grande Arche. Nous travaillons a terme avec 25 séries de
comptage de flux entrants, sortants et de transfert. La période d’entrainement recouvre
la durée d’Avril 2019 a fin Janvier 2022. Cette période d’entralnement, longue, a permis
d’englober un maximum d’événements, raréfiés par la période de Covid19. Le mois de février
2022 nous sert de base de validation, sur laquelle une sélection d’hyperparametres peut étre
menée. Les mois de Mars et Avril 2022 seront la base de test. Les modeles utilisent tous
un ensemble d’informations contextuelles, calendaires et non-calendaires. Pour les données
calendaires, nous nous inspirons de ’encodage proposé dans le travail de | ] :

— Position du jour dans 'année (8 dimensions), encodée par cosinus et sinus, avec des
fréquences (2 x 4).

— Type de jour (7 dimensions) : position du jour dans la semaine, encodage one-hot.

— Tranche de 30 minutes dans la journée (8 dimensions), encodée par cosinus et sinus,
avec des fréquences (2 x 4).

Cet encodage permet de limiter a quelques dimensions la prise en compte de nombreux
facteurs, pour la position du jour (365 possibilités) et de la tranche (48 possibilités). En
plus des facteurs calendaires, des facteurs non-calendaires sont utilisés dans ce travail :

— Les travaux sur la ligne de RER A : il y a 7 catégories de travaux, selon la zone
coupée sur la ligne (Auber «+» La Défense, Auber <+ Vincennes, etc.). Ces catégories
sont mises en encodage one-hot (passage a 7 variables binaires).
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— Les événements climatiques particuliers comme la pluie (en mm tombés les 3 dernieres
heures) et les températures anormales. Pour la température, nous retirons 'effet sai-
sonnier, en appliquant une décomposition par moyennes mobiles, puis en ne gardant
que la composante irréguliere (donc sans tendance, ni saisonnalité).

— Les événements au stade de I’Arena de La Défense (concerts ou événements autres) :
nous choisissons un encodage one-hot des 4 tranches précédant un événement (6 pour
un concert), et des 3 tranches suivant I’événement (ou le concert).

— Les perturbations du RER A pour chaque branche du RER A, ainsi que pour le
trongon central (voir plan de la ligne sur la figure 1.3), nous disposons de 'offre réelle
du nombre de trains, par intervalle de 30 minutes. Nous considérons 10 catégories
représentant chacune une branche et une direction. Nous créons pour chaque tranche
t, et chaque catégorie, un score de perturbation calculé comme le log du ratio du
nombre de trains courant, et du nombre médian de trains qui circulent normalement,
pour une catégorie et une tranche donnée. Nous ne considérons pas ici les périodes
de confinement, les gréves et les périodes de travaux. Chaque score de perturbation
est associé a une catégorie basée sur la < sévérité > de la perturbation (5 catégories).
Finalement, nous mettons en place un encodage one-hot avec, pour chaque tranche ¢,
les (10x 5) vecteurs de perturbation. Nous utilisons ici les données de la situation de
la ligne a une tranche donnée, pour anticiper la fréquentation a la tranche suivante.

Nous intégrons également les comptages passés, avec des retards de 1, 2, 4, 12, 24,
48 et 336 demi-heures en entrée des modeles (48 pour la méme demi-heure de la journée
précédente, et 336 pour la semaine précédente).

Calibration des hyperparametres

Pour I’ensemble des modeles, nous choisissons un jeu d’hyperparametres, dont certains
sont issus d’une sélection faite sur la base de validation, qui correspond au mois de février
2022 dans nos données. Nous considérons un dropout a 0.01 pour tous les modeles, comme
dans | |. La longueur de la fenétre des comptages passés équivaut a trois fois celle
de la période a prédire; dans les faits, nous prédisons les prochaines 48 tranches de temps
(a savoir, la prochaine journée). Lors de I'entrainement, nous effectuons 80 itérations avec,
pour chacune, un entrainement sur 100 batches de tailles 128.

Pour chaque entrainement, nous échantillonnons les fenétres de comptages y (et les co-
variables x correspondantes), de maniere pondérée. La pondération se fait par la présence
d’événements rares pour la sélection des fenétres. Certains événements, comme les concerts
ou les perturbations, sont en effet rares (voire tres rares) a I’échelle de I’historique des
données, et devraient donc étre < sur-représentés > dans I'entrainement, afin de bien pou-
voir les intégrer. Supposons que B soit la taille totale de la base d’entrainement, C' un
ensemble de covariables non-calendaires, et b. le nombre d’occurrences de la covariable c
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dans la base d’entrainement. Plus une covariable est rare, plus la valeur associée bﬁ sera

grande. On peut nommer cette valeur la rareté (r(.)). Pour chaque position ¢t de la base
d’entrainement, il est possible de calculer une valeur représentant la somme des raretés des
covariables non-calendaires pour les T pas de temps suivants, soit la taille d’une fenétre :

=3 1b§
T C ¢

Sur la période de validation, nous testons différents modeles, ot nous faisons varier les
tailles de couches cachées des LSTMs entre 80, 160 et 320 (pour DeepNegPol, nous testons
80; 160 pour le LSTM des totaux; et 80, 160, 320 pour le LSTM des répartitions). Nous
testons également les modeles avec 2, 3 et 4 couches de LSTM. Nous testons enfin des taux
d’apprentissage (learning rate) a le-2 et le-3. Pour chaque modele, nous calculons le CRPS
sur la période de validation, et comparons les différentes combinaisons pour faire un choix
sur des valeurs judicieuses d’hyperparameétres. Chaque expérience est répétée trois fois, et
les valeurs de métriques sont moyennées. Pour les modeles Vec-LSTM et GP, nous utilisons
les jeux d’hyperparametres que nous trouvons pour le modele Vec-LSTM-lowrank-Copula,
comme il s’agit de modeles similaires (le méme type de calage a été mené dans le papier
de | ]). La table 5.5 résume ’ensemble des hyperparameétres, ainsi que leurs valeurs,
communes aux modeéles pour certaines, et différentes pour d’autres.

TABLE 5.5 — Hyperparametres pour le cas des données de La Défense.

Hyperparametres Valeur
Dim. couche cachée LSTM 80/160/320
Learning rate le-2/1e-3
Taille batch 128

Nb batchs par epoch 100
FEpochs 80
Nombre de fenétres de test 30

Nb échantillons évaluation 200

Nb couches 2/3/4
Dropout 0.01
Longueur contexte et prédiction | (144,48)

Les valeurs optimales de taille de couche / nombre de couches / learning rate trouvées
pour les différents modeles sont respectivement de 320 / 3 / 1e-3 pour Vec-LSTM-lowrank-
Copula, 160-320 / 4 / 1le-3 pour DeepNegPol, et 160 / 4 / 1e-3 pour LSTM-MAF. Notons
que LSTM-MAF présente des métriques tres légerement meilleures avec un learning rate
a le-2, mais dans un souci de comparaison des modeles, nous préférons lui conserver un
learning rate a le-3.
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Résultats de la prédiction

La comparaison des modeles est effectuée avec le calcul de métriques d’évaluations
calculées entre les prédictions et les observations de la base de test (mois de mars-avril
2022, comprenant une période de vacances a partir du 23 avril). Chaque expérience est
ici répétée six fois, et les métriques de comparaison sont moyennées. La comparaison des
métriques CRPS, CRPS-sum et MSE, pour les données du cas pratique de La Défense, est
présentée dans la table 5.6.

TABLE 5.6 — Métriques CRPS, CRPS-sum et MSE calculées pour les données de mobilité
a La Défense.

Modele CRPS CRPS-sum MSE
VAR 0.624+/-0.015 0.567+/-0.020 413501
Vec-LSTM-ind-scaling 0.424+4/-0.557 0.218+/-0.286 186244
Vec-LSTM-lowrank-Copula | 0.224+/-0.013 0.185+/-0.016 184615
GP-scaling 0.138+/-0.002 0.122+/-0.011 75677
GP-Copula 0.177+4/-0.001 0.143+4/-0.003 151354
LSTM-MAF 0.053+/-0.006 0.024+/-0.002 6646
DeepNegPol 0.051+4/-0.023 0.008+/-0.003 5207

Les deux modeles DeepNegPol et LSTM-MAF sont les plus performants, quelle que
soit la métrique considérée dans la table 5.5.

Le modele LSTM-MAF ne fait pas '’hypothese a priori d’une distribution définie pour
les données, et peut ainsi s’adapter a un large panel de distributions de données. De plus, ce
modele n’a pas besoin de passer par ’estimation, approximée, d’une matrice de covariance
entre les séries de comptages. Le modele DeepNegPol, a travers la vision < somme et
partage > a bien intégré la structure des séries de comptages et de quelle maniere elles
évoluent en conséquence du contexte exogene. Il se détache bien du modele LSTM-MAF
a travers la métrique CRPS-sum en raison de sa spécificité a prédire la somme des séries.

Le modele GP-scaling présente lui aussi de bonnes performances sur notre cas d’étude.
Cela pourrait venir du fait qu’a chaque itération de ’entrainement, les modeles GP prédisent
différents groupes de séries, ce qui les rend moins sujets a ’overfitting. Cette particularité
rend par ailleurs les modeles avec un processus gaussien (GP) plus robustes que les modeéles
Vec-LSTM-ind-scaling et Vec-LSTM-lowrank-Copula dans cette étude.

Ci-apres nous présentons quelques résultats de prédiction, faits avec le modele Deep-
NegPol sur les données de La Défense, pour quelques événements particuliers. Dans chaque
situation, nous représentons, en bleu, les flux observés en quelques lieux sélectionnés. Les
intervalles de confiance des prédictions sont représentés en rouge; il s’agit des intervalles
entre les quantiles 5% et 95% des échantillons prédits. Nous représentons dans la figure 5.4
les résultats, pour des périodes avec ou sans événements particuliers au stade Arena, pour le
poste P2 (acces privilégié entre les transports et le stade). Dans le cas du concert, le modele
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est en capacité de bien prédire un surplus de flux sortant (P2 sortants) du pole de transport
en amont du concert, et un retour massif, apres le concert (P2 entrants). La capacité de
prédiction a été également correcte pour la prise en compte de 'influence d’un meeting
politique dans ce méme stade (colonne < Evénement >). Notons que les résultats pour ce
type d’événement sont variables d’un entrainement a ’autre, contrairement aux concerts.
Les événements sportifs (ou autres) ont des effets plus variables sur les fréquentations, car
pouvant arriver a différentes périodes de la journée; contrairement aux concerts, ils sont
donc plus difficiles a bien prédire.

Normal Concert Evénement

_— = 1500 = ; :——
|
/ 1000 |

I

Sortants

P |

500 600 E00 4200 1500 1800 00

Entrants

FIGURE 5.4 — Flux observés (en bleu) et prédictions (en rouge), pour la zone de comptage
P2, lors d’une période sans événement, un concert et un meeting politique a ’Arena. Le
concert et le meeting politique se sont déroulés au cours des périodes encadrées.

L’impact des perturbations est bien plus difficile a prévoir. Pour ’ensemble des modeles,
la prédiction de I'impact des petites perturbations était souvent mal prise en compte, tant
les effets sont variables. Pour les perturbations plus importantes en revanche, I’encodage
que nous avons utilisé semble apporter des résultats satisfaisants. Nous présentons dans la
figure 5.5 les résultats de prédiction pour deux périodes de perturbations, ayant coupé la
circulation sur le trongon central du RER A. La premiere perturbation a eu lieu lors de
la pointe du soir, et a notamment poussé un grand nombre d’usagers a transiter du RER
A vers le métro 1 pour effectuer leur trajet. Cet impact se voit sur le flux EM avec une
augmentation forte le soir, bien prise en compte par le modele. La deuxieme perturbation
a eu lieu lors de la pointe du matin. Une diminution momentanée des flux sortants du
RER A (ES) a eu lieu lors de cette perturbation, mais a mal été prise en compte. Ici,
les usagers ont plus tendance & arriver en métro qu’en RER A, ce qui se voit au niveau
du flux M E, qui traduit les usagers issus du métro et transitant par les espaces du RER
A pour sortir. L’augmentation de ce flux est observée, et partiellement prise en compte
par le modele. Notons que, comme pour les événements a ’Arena, les perturbations sont
des événements dont 'impact est difficile a prédire. Certains entralnements arrivent a bien
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prendre en compte ces événements, mais pas tous.

Normal Perturbation 1 Perturbation 2
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FIGURE 5.5 — Flux observés (en bleu) et prédictions (en rouge), pour quatre zones de
comptage (EM, ME, M et ES), lors de deux périodes de coupure du troncon central du
RER A pendant la pointe du soir et du matin.

5.5 Conclusion

Dans ce travail, nous avons proposé et implémenté un modele de prédiction probabiliste,
qui s’inspire du modele <« sommes et partages > et des modeles autorégressifs de prédictions
probabilistes (comme DeepAR). L’idée d'un tel modele est de prédire les séries temporelles
via une décomposition du probleme en deux parties. Le modele prend en compte et prédit
la totalité de I'affluence dans le systéme étudié d’une part, puis prédit la répartition de
cette totalité en différents points de comptages d’autre part. Cette modélisation présente
un double intérét :

— elle permet d’éviter la modélisation explicite des dépendances entre les séries étudiées,

— elle permet de différencier la modélisation du total et de la répartition, si les effets
influencant I'un et 'autre sont différents par exemple.

Nous avons appliqué ce modele & plusieurs bases de données en open access, puis a
notre cas d’étude du pole de La Défense. L’architecture présente un premier modele qui
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prédit le total des flux voyageurs entrants, sortants et de transit a La Défense. Ensuite,
un deuxieme modele utilise la prédiction du premier modele, et estime la répartition de
la somme en de multiples points de comptages. Cette méthode est comparée a d’autres
méthodes de ’état de 'art de prédictions probabilistes, basées sur le deep learning. Notre
méthode est originale par rapport aux autres, dans le sens ol elle se passe de I'estimation
d’une matrice de covariance entre les différentes séries temporelles. Les résultats nous ont
montré que notre méthode pourrait trouver son avantage dans les cas ou il y a un besoin
de prédire un des séries temporelles régulieres dans le temps, tout en évitant d’estimer les
corrélations entre chaque série.

Nous avons constaté, dans le cas d’étude des données de La Défense, que notre modele et
le modele LSTM-MAF étaient meilleurs que les autres. La vision < somme et partage > de
notre modele et le fait que LSTM-MAF ne fait pas I’hypotheése d’une distribution en par-
ticulier (mais passe plutot par 1’assemblage de plusieurs couches de flux conditionnel, ce
qui lui confere une meilleure adaptabilité aux données) expliquent leurs supériorité.

Les trois modeles de prédiction DeepNegPol, LSTM-MAF et GP-Copula sont de bons
modeles a utiliser pour de la prédiction de séries multivariées de comptages. DeepNegPol
semble ainsi particulierement adapté pour des séries régulieres, en grande dimension ou non
et devrait étre appliqué dans ce type de cas d’études. Les modeles GP-Copula et LSTM-
MAF semblent étre de meilleurs alternatives pour des séries moins réguliéres ou avec une
évolution rapide du contexte (pour GP-Copula). Le modeéle DeepNegPol vient ainsi enrichir
la littérature des réseaux de neurone récurrents pour la prédiction probabiliste de données
multivariées.
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Chapitre 6

Conclusion et perspectives

La collecte de grandes quantités de données d’affluence dans les espaces publics permet
de connaitre finement les comportements collectifs, dans un contexte qui évolue. Dans le
cadre de politiques de lissage des heures de pointe, des analyses peuvent ainsi permettre de
quantifier & quel point la politique a fonctionné ou non. Des événements majeurs comme la
crise Covid19 ont nécessité, dans un contexte plus urgent, une gestion fine des déplacements
collectifs, pour éviter la reprise épidémique. Dans cette these, nous avons d’abord mis en
place des méthodes permettant de mieux comprendre la dynamique de ’affluence piétonne,
dans I'espace tres dense du pole de transport du quartier de La Défense. Nous nous sommes
concentrés pour cela, dans un premier temps, sur ’aspect temporel de ’afluence via un
travail de décomposition des séries temporelles, qui nous a permis d’isoler et de quantifier
I'impact de facteurs exogenes sur 'affluence et ce sur une longue période (9 ans). Nous
avons ensuite entrepris un travail sur la caractérisation de profils-types d’affluences dans le
pole de transport. Ce travail, central dans la theése, a permis la mise en place d’une méthode
efficace de détection de ces profils, permettant ainsi une synthese de séries multivariées de
comptages bruitées. Nous nous sommes ensuite intéressés a 'anticipation des affluences
futures a court terme. Nous avons pour cela proposé un modele de prédiction probabiliste
des affluences. Ce modele a des performances de prédiction semblables aux modeles issus
de I'état de l'art.

Cette these apporte, a travers les différents chapitres abordés, certaines contributions
d’un point de vue méthodologique et opérationnel. Elle valorise les données issues des cap-
teurs du poéle de La Défense a travers plusieurs applications qui étendent leur utilisation
au-dela de l'expérimentation de lissage des heures de pointe. De plus, a travers nos tra-
vaux, nous introduisons dans le domaine de la mobilité dans les transports en commun des
modeles majoritairement utilisés dans d’autres domaines tels que 1’énergie, 1’écologie, la
finance ou la santé. Nous enrichissons ainsi la diversité des modeles utilisés dans I'analyse
des mobilités dans les transports en commun. Enfin nous mettons en place de nouveaux
modeles sur la base de distributions < sommes et partages >. Cette distribution, présentée
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de maniere théorique dans la littérature, a ici été utilisée dans des modélisations ou elle
n’avait pas été appliquée jusqu’a présent : un cadre de modeles de régression, un modele
de mélange, utile pour le clustering de séries multivariées et un modele de prédiction pro-
babiliste basé sur ’apprentissage profond. La vision <« sommes et partages > a prouvé une
pertinence forte & étre utilisée dans ces différents cadres lorsqu’elle a été comparée aux
autres méthodes issues de I'état de 'art.

Certaines limites ont été rencontrées dans cette these. Pour les travaux de décomposition,
nous ne nous sommes pas penché sur une vision multivariée des modeles. Pourtant ce type
de décomposition aurait pu étre pertinente car elle aurait permis d’introduire des termes de
dépendances entre les erreurs sur les composantes entre les différentes séries (par exemple
entre les tendances des séries d’affluences vers le métro et le RER A). Une autre limite se
pose avec la représentation < sommes et partages > abondamment utilisée dans cette these.
Cette distribution semble tres adaptée a des données sur les mobilités ou les habitudes de
déplacements permettent la formation de séries de comptage régulieres et périodiques dans
le temps. La distribution pourrait ainsi étre plus limitée dans son utilisation pour des séries
multivariées présentant moins de régularités temporelles.

Les présents travaux ont vocation a étre étendus a d’autres cas applicatifs ou servir
de base pour la recherche d’autres modeles. D’un point de vue opérationnel, 'opérateur
des transports en commun RATP répond régulierement & de nouveaux cas d’étude. Les
travaux présentés dans cette these pourraient étre appliqués a d’autres poles ou lignes de
transport en commun, a condition de disposer de suffisamment de données en entrée. Une
autre application envisagée est de tester la robustesse du modele de prédiction DeepNegPol
face a une dégradation des sources de données en entrée, comme la disparition de certains
capteurs de comptages. Une premiere application a pu émerger lors des derniers mois de
la these, avec 'adaptation des modeles de catégorisation des dynamiques d’affluence, dans
le cadre d’un stage de master 2. Les modeles ont ainsi pu servir de base pour 'analyse des
flux passagers vers la ligne 13 du métro parisien. Toujours d’un point de vue applicatif, les
travaux présentés dans cette these pourraient étre étendus et adaptés a d’autres domaines.
Nous nous sommes concentrés ici a 1’étude spécifique d’un pole de transport, soit une zone
d’activités dense en terme de trafic mais restreinte dans I’espace. Les travaux pourraient
par exemple étre appliqués au cas du trafic routier, un probleme en grande dimension ou
des portions du réseau fonctionnent plus ou moins de la méme maniere en fonction des
événements. Cette notion d’adaptation des travaux nous mene aux perspectives d’un point
de vue modélisation. Un aspect que nous n’avons pas traité au cours de cette these est la
notion de modeéles hybrides. La combinaison entre un modele de segmentation et un modele
de prédiction peut étre utile pour aider a la prédiction selon deux points de vue :

— Segmenter temporellement les données afin d’extraire des périodes homogenes puis
appliquer des modeles de prédiction spécifiques a chacun de ces segments. Si l'on
suppose que les prédictions proches doivent se faire dans le contexte d’un segment
similaire au segment courant, la prédiction est plus aisée. Ce type de travail est
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proposé dans | ].

— Segmenter spatialement les données pour appliquer la prédiction sur des groupes
de données proches en terme de comportements. Dans le cadre du trafic routier on
retrouve cette idée dans | .

Il est également possible de combiner les aspects décomposition et prédiction des séries
temporelles. Une étape de décomposition en amont de la prédiction permet en effet d’isoler
les résidus d’une série des composantes telles que la tendance ou les saisonnalités. Il suffit
ensuite d’appliquer la prédiction sur les différentes composantes avec un choix judicieux
de modeles pour chaque composante. Ce type de travail est proposé dans [ ] ou
[ ]. Au dela de 'adaptation des présents travaux a d’autres cas d’études ou modeles,
nous n’avons pas eu la possibilité de travailler sur la détection d’anomalies et de tendances
non expliquées dans nos données. Cet aspect était pourtant recherché pour constater ou
non l'impact de la politique de lissage des heures de pointe a La Défense. Notamment, le
modele de décomposition aurait pu aider a isoler ce phénomene du reste dans les données.
La pandémie de Covidl9 et ses multiples impacts sur les mobilités a en revanche empéché
le bon déroulement de cette étude. Cette derniere pourrait étre reprise en cas de remise en
place d’une expérimentation de lissage.

Il nous a été possible de montrer a travers cette these le potentiel que ces études peuvent
apporter, pour mieux gérer I’afluence dans un espace de transport en particulier. Les outils
mis en place ici ont vocation a étre utilisés comme bases pour d’autres recherches, pour
toute personne travaillant sur I’analyse des flux piétons, dans tout espace équipé d’un
systeme de collecte de données. Nous espérons que nos travaux pourront, de cette maniere,
contribuer a d’autres recherches.
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Annexe A

Métriques de comparaison des
modeles

Pour évaluer différents modeles, afin de sélectionner le meilleur, nous avons basé nos
différents travaux sur les criteres suivants :

— Le critere d’information d’Akaike ou AIC ([ ]), défini par
AIC = —2L + 2, (A1)

ou L est la log-vraisemblance du modele, et x le nombre de parametres estimés. Le
meilleur modele est celui qui minimise le critere AIC.

— Le critere bayésien d’information ou BIC, défini par

BIC = —2L + log(neps )k, (A.2)
ol Nyps €st le nombre d’observations.
— Le criteére de vraisemblance intégré complet ou ICL ([ |) est défini par
ICL = —2L. + 1og(neps )k, (A.3)

ou L, est la log-vraisemblance complétée du modele. Le critere ICL est étroitement
lié au critere BIC, mais est aussi pénalisé par ’entropie moyenne estimée.

— La racine de 'erreur quadratique moyenne entre les observations et les prédictions
(RMSE), évaluée sur un jeu de test pour différents horizons de prédiction h > 1 :

n—h

(Di+h (1) = Yitn)?
RMSE(h) = A4
= 32 P (A4)
ol gi1p(7) est la prédiction de y;1p, obtenue depuis les observations (y1,..., ;).
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— Le score de probabilité continu rangé (Continuous Ranked Probability Score, CRPS)
([ ]) est bien adapté aux cas de modeles probabilistes. Cette métrique mesure a
quelle distance la prédiction se trouve de ’observation, dans un contexte probabiliste.
La meilleure prédiction probabiliste est ainsi celle pour laquelle toute la fonction de
masse se trouve au niveau de ’observation. CRPS se calcule comme suit :

CRPS(F) = [~ (Ply) ~ 1l < )Py, (A5)

—00

avec F' la distribution cumulée prédite, et x une observation. 1(x < y) est une fonction
indicatrice qui vaut 1 si x < y et 0 sinon. Ici, F' est calculée de maniere empirique
avec S échantillons, comme F(y) = & >, 1(z) <y).

— L’erreur quadratique moyenne (MSE) est calculée comme :
1 .
MSE =+ Zt(yi,t — ig)” (A.6)
7

pour N séries, T pas de temps et § une prédiction
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Annexe B

Isoler et quantifier I'impact de
facteurs long-terme et journaliers
sur les mobilités

B.1 Choix d’un type de modele DLM : additif ou multipli-
catif
L’objectif de cette annexe est de comparer les versions, multiplicative (équation B.1)

et additive (équation B.2), du modele de décomposition, afin de sélectionner le modele le
plus adapté pour expliquer nos données de flux.

d
log(y;) = Lj + 5+ fj + Y 5J(-S)¢](-S) + v, (B.1)
s=1
d
yi=li+si+fi+ > B0 1, (B.2)
s=1

Il existe deux fagons de choisir entre ces deux types de modeles :

— Observations empiriques
Contrairement au modele additif, le modele multiplicatif peut aborder 'effet cumu-
latif de plusieurs composantes qui affectent négativement les flux, sans pour autant
considérer des valeurs négatives de flux. C’est ce que nous avons observé en visuali-
sant les prédictions & un jour, réalisées avec les deux formes de modeles. Par exemple,
prenons le mois d’aott 2017, ou le 15 aout était férié, pendant les vacances d’été. La
figure B.1 montre le trafic entrant dans la gare du RER A, et les prédictions faites
par les deux modeles. On constate que le modele additif prend en compte un effet
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tres fort qui, combiné a 'effet des vacances d’été, conduit a une prédiction faussée
pendant le jour férié.

Comparaisons sur les capacités de prédiction des deux modeles

Les deux modeles sont comparés sur la base de leurs capacités de prédiction, sur
plusieurs horizons temporels. Pour ce faire, nous avons utilisé la notion de RMSE
par horizon de prévision (voir annexe A). Les périodes d’apprentissage couvraient les
années 2011 a 2015, et la base de test était 'année 2016. Les résultats sont présentés
dans la figure B.2. Le modele multiplicatif fournit de meilleures prédictions que le
modele additif, pour les flux entrants journaliers du RER A, quel que soit I’horizon de
prévision (h). Ce résultat est moins marqué pour le métro 1, ou1 le modele multiplicatif
n’est meilleur que pour les prévisions a h = 4 a h = 7. Dans ce cas, des travaux de
maintenance ont été effectués en été. Aux petits horizons de prévision, la phase de
filtrage de l'algorithme de Kalman a plus de mal & corriger les composantes, dans le cas
des données logarithmiques du modele multiplicatif, que dans le cas des données non
logarithmiques du modele additif, lorsque la période de maintenance est rencontrée.
A des horizons de prévision plus larges, la différence disparait, car les composantes
ont eu plus de temps pour s’adapter au changement.

Flux entrant journalier RER A

Date

FiGure B.1 — Flux journaliers entrants, observés et prédits a un jour, sur la ligne du
RER A, a la station La Défense Grande Arche. Les comptages observés sont en noir, les
prédictions faites avec le modele additif en rouge, et les prédictions faites avec le modele
multiplicatif en violet.

Nous avons choisi le modele multiplicatif pour la décomposition des séries temporelles.

Ce modele a I'avantage de forcer les valeurs observées a rester positives, et ses capacités
de prédiction sont proches de celles du modele additif.
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Modéle —e— Additif —e— Multiplicatif
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Ficure B.2 - RMSE(h) calculées pour un horizon de prévision (h) allant de 1 & 7 sur

I’année 2016, pour les modeles additif et multiplicatif appliqués aux flux journaliers entrant
dans le RER A (en haut), et le métro 1 (en bas).
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Annexe C

Identifier des groupes similaires de
profils de mobilité

C.1 Recherche de profils de mobilité temporels, en univarié
et sans contexte, dans le pole de La Défense

C.1.1 Introduction

Nous visons dans ce travail exploratoire & mettre en évidence des profils de mobilité
temporels, en regroupant en classes homogenes les jours ayant des profils de mobilité simi-
laires, au sein du poéle de transport de La Défense. Les variabilités temporelles détectées
traduisent des différences d’utilisation du pole de transport selon la période. L’étude peut
se faire a échelle locale, sur les fréquentations captées par quelques postes de comptage en
particulier, ou a échelle globale, celle du pole de transport dans son ensemble. Classifier
les jours de fréquentation a une échelle locale permet de constater comment un certain
type d’activité (travail, commerce, loisir) évolue selon les jours. A 1’échelle globale, 'intérét
est de constater comment évolue la fréquentation du poéle dans son ensemble. Le travail
présenté ici est basé sur 1'utilisation de modeles de mélange de Dirichlet-multinomiales,
pour la recherche de similarités temporelles des dynamiques de fréquentation, en se basant
sur les séries en univarié uniquement et sans la prise en compte de contexte. Les variabi-
lités spatiales de déplacements traduisent les différences de comportement dans 'usage des
différentes zones du podle de la Défense. Selon que I'environnement proche d’un point de
comptage soit composé de zones de travail, de commerces, de congres ou de loisirs, les flux
captés vont fortement différer. Afin d’illustrer I’évolution de 1'utilisation spatiale du pole de
transport dans les différentes catégories temporelles détectées a 1’échelle globale, nous uti-
lisons une méthode heuristique pour calculer des similarités spatiales entre zones du pole.
Ce travail permet de constater le degré d’homogénéité avec lequel le pole est utilisé, selon
les périodes. Dans la section suivante, le modele de mélange de Dirichlet-multinomiales est
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détaillé, ainsi que son application dans la recherche de profils de mobilité temporels.

C.1.2 Le modele de mélange Dirichlet-Multinomial

Considérons un vecteur y = {yi}ie{l,.., 1y avec chaque y; de taille L. Le modele de
mélange de Dirichlet-multinomiales catégorise les I observations en S clusters, selon le
modele génératif suivant :

(7s)set,....s ~ D(a) (C.1)
Zi ~ M(1, (7s)set,...,8) (C.2)
0, ~ D(p) (C.3)
YilZis =1~ M(v;,05), (C.4)

ol v; = Y, Yi, & et f sont les parametres des loi a priori et appartiennent respective-
ment & RY et RE. Le vecteur 65 est un vecteur de L probabilités, défini comme 6, €]0, 1[L.

Des modeles de mélange de Dirichlet-multinomiales sont proposés dans le package R
greed, associé aux travaux réalisés par | |, qui implémente une méthode hiérarchique
basée sur la maximisation d’une modification du critere Integrated Completed Likelihood (ou
ICL, voir annexe A). Le package propose de trouver une partition optimale pour S clusters,
a travers un algorithme génétique hybride. Une fois qu’une solution de partitionnement
est obtenue pour S* clusters, une méthode agglomérative hiérarchique est proposée pour
chercher des solutions de partitionnement pour toutes valeurs S € 1,.., 5% Considérons
@ comme la différence d’ICL entre les partitions & un cluster et & S* : ICL(S = 1) —
ICL(S*) = Q. Dans notre méthodologie, on sélectionnera le nombre optimal de clusters
S*, comme le premier pour lequel S* < ICL(S*) + 0.01Q.

Les profils de mobilité temporels journaliers a détecter sont soit globaux (échelle du
pole), soit locaux (une zone en particulier). Il s’agit ici de détecter des catégories de profils
journaliers ou les flux de personnes sont répartis de la méme maniere temporellement.
Pour ce travail, on veut catégoriser les J jours en S catégories. Avec nos données de
comptage, le vecteur d’observations y peut s’écrire sous la forme y = {yi,...,ys}, avec
chaque y; = {Ynp}hef1,...H} pep« Un vecteur de taille H|Px| de tous les comptages relevés
a chaque tranche horaire h et chaque poste p d’un sous-ensemble Px au jour j. Dans le cas
ol nous étudions une zone du pole en particulier (échelle locale), 'ensemble Px se réduit a
un poste en particulier (|Px| = 2 car nous considérons pour un méme poste les flux entrants
et sortants), tandis que |IPx| = P lorsque 'on travaille pour tout le pole (échelle globale).
Dans le cadre de la recherche de zones du poéle fonctionnant de la méme maniére, nous
mettons en place une méthode heuristique présentée dans 'annexe C.2.
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C.1.3 Résultats
Classification des jours & une échelle locale (|Px| = 2)

Nous explorons ici trois postes connus pour capter trois types d’activité : le poste
7, qui capte les flux essentiellement liés aux activités de travail; le poste 2, qui capte
occasionnellement des flux liés & des événements festifs (concerts & 1’Arena); et le poste
12, qui capte les flux liés & une activité commerciale (Les 4 Temps).

Poste 7 : Acces vers la dalle et les tours de bureau
Le poste 7 capte des flux de personnes qui transitent entre la salle d’échanges de la station
Grande Arche et la dalle, a partir de laquelle elles peuvent se rendre aux différents gratte-
ciel du poéle, qui hébergent les activités de travail. Nous représentons dans la figure C.1
les catégories de profils de fréquentation détectées, ainsi que leur positionnement dans le
temps (calendrier).
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Ficure C.1 — Nombre de validations en entrée (haut) ou sortie (bas) par heure, durant
la période du 01 Avril 2019 Mars au 31 Aotit 2022, pour le poste 7. Les jours sont colorés
selon le cluster auquel ils sont affiliés. En dessous, le calendrier de la classification des jours,
obtenu a l’aide du clustering.

Les catégories de profils rencontrées sont fortement associées a ’alternance < jours de
semaine/jours de weekend »>. Avant la période de Covid19 (débute en mars 2020), les jours
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Ficure C.2 — Représentation des 8 catégories de profils pour le poste P7

de semaine sont associés a différents types de profils. Le cluster 5 rassemble en grande partie
les jours travaillés. Les vendredis sont souvent associés au cluster 6. D’apres la figure C.2,
cette différence réside dans le fait que les profils du cluster 6 présentent des pointes du soir
moins chargées entre 18h et 19h, ce qui souligne des départs plus tot le vendredi. Le cluster
8 est bien représenté pendant les périodes de beaux jours (juin-juillet) avant travaux du
RER A en 2019, 2020 et 2021. Le cluster 8 a peu de différences avec le cluster 5, excepté que
la pointe du matin est moins prononcée, et qu’il y a davantage de passages ’apres-midi, en
raison des beaux jours et d’un afflux conséquent plus important vers la dalle. Le cluster 4
est associé a une période ot le poste 7 était défaillant pour comptabiliser tous les comptages
sortants. Pendant la période de Covidl9, le premier confinement est totalement contenu
dans le cluster 1. Sur ’ensemble de la période, les weekends sont associés au cluster 2. Les
clusters 1 et 2 sont totalement dissociés des jours de travail, a la différence que les profils
du cluster 2 s’étalent davantage sur le soir, car il s’agit de périodes le plus souvent hors
restrictions. Le deuxieme confinement est contenu dans le cluster 3. On peut mentionner
les périodes de couvre-feux contenus dans le cluster 7, avec, comme on peut le voir dans la
figure C.2, des flux entrants concentrés plus t6t que pour les autres profils.

Poste 2 : Acceés vers I’Arena
Le poste 2 se situe entre la dalle et la salle d’échange, et se trouve directement sur le
point de passage entre la station Grande Arche et la salle de concert Défense Arena. Cette
particularité est visible au niveau des courbes de fréquentations, ou ’on voit pour certains
jours une affluence tres importante le soir, notamment un nombre important de personnes
entrant dans la station apres avoir quitté ’événement. La figure C.3 rassemble les résultats.
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F1GURE C.3 — Nombre de validations en entrée (haut) ou sortie (bas) par heure, durant
la période du 01 Avril 2019 Mars au 31 Aofit 2022, pour le poste 2. Les jours sont colorés
selon le cluster auquel ils sont affiliés. En dessous, le calendrier de la classification des jours,
obtenu a ’aide du clustering.

Il apparait un ensemble de catégories de profils journaliers reflétant I’historique des
dynamiques de fréquentation a ce poste. On peut mentionner les périodes de travail < nor-
males >, non impactées par les confinements liés a la crise du Covid19, qui sont associées
aux clusters 1, 7 et 8 pour les jours de semaine, et 3 pour les jours de week-end. Les ven-
dredis sont dissociés des autres jours de semaine (cluster 7 pour les vendredis, et 8 pour
les lundis aux jeudis). Les clusters 6 et 7 peuvent étre considérés comme des catégories
de transition entre périodes de confinement et périodes normales. Les clusters 4 et 5 sont
associés a des périodes de confinement et de couvre-feux, ou la fréquentation était tres
limitée. Les clusters 1 et 2 témoignent de la spécificité de ce lieu : ils sont associés a des
jours de concert a 1’Arena, en semaine et le week-end respectivement. Ces catégories sont
caractérisées par un flux important de personnes sortant du pole avant le concert, et un
pic important d’entrées apres le concert.

Poste 12 : acces aux 4 Temps
Le poste 12 compte les passages entre la salle d’échange de la station Grande Arche et Les
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4 Temps. Les résultats de clustering temporel sont présentés dans la figure C.4.
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F1GUuRE C.4 — Nombre de validations en entrée (haut) ou sortie (bas) par heure, durant la
période du 01 Avril 2019 Mars au 31 Aott 2022, pour le poste 12. Les jours sont colorés
selon le cluster auquel ils sont affiliés. En dessous, le calendrier de la classification des jours,
obtenu a ’aide du clustering.

Les catégories de jours classifiées semblent refléter des jours-types de consommation.
Avant la pandémie, et hors vacances, on note ainsi que les lundis, mardis et jeudis rentrent
dans le cluster 6, tandis que les mercredis et vendredis rentrent dans le cluster 7. Les
vacances sont elles aussi associées au cluster 7. La différence entre ces deux profils est tres
légere, on peut l'observer dans la figure C.5 : les profils du cluster 7 ont une pointe du
matin (9h00-10h00) légerement moins chargée, et des transits du centre commercial vers le
pole de transport qui s’étalent un peu plus tard le soir. Les mercredis, vendredis et jours
de vacances semblent étre favorisés pour la consommation. Les samedis et dimanches sont
respectivement associés aux clusters 4 et 3. Dans la figure C.5, on constate que la différence
entre ces deux profils réside principalement dans une fréquentation le soir plus tardive pour
les profils du samedi, que du dimanche. Les périodes associées a la pandémie de Covid19
sont bien visibles, avec des périodes de fermeture totale du centre commercial, captées par
le cluster 5. Le deuxiéme confinement intégre le cluster 2, tandis que les clusters 8 et 9
sont associés a des périodes de transition. Il apparait un net impact du couvre-feu dans le
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FiGure C.5 — Représentation des 9 catégories de profils pour le poste P12

cluster 1, visible dans la figure C.5.

L’étude a échelle locale illustre ainsi comment I'environnement proche des postes in-
fluence les dynamiques de fréquentation différemment selon les zones. Nous explorerons plus
en détail les similarités spatiales qui en découlent avec ’aide de la méthode heuristique que
nous aborderons dans la suite.

Classification des jours a une échelle globale (|Px| = P)

A D’échelle de tous les flux entrants et sortants du pole de transport, 'analyse des profils
de mobilité journaliers peut s’avérer utile pour détecter des périodes de fonctionnement du
pole. Les résultats sont rassemblés dans la figure C.6. De la méme maniere que pour les
catégorisations par poste, on remarque une rupture entre les catégories détectées avant le
début de la pandémie de Covidl9 et aprés. Avant la pandémie, on trouve les clusters 7
et 5 associés aux jours travaillés, avec le premier présent hors vacances du lundi au jeudi,
tandis que le deuxieme est représenté en périodes de vacances et les vendredis. Lors de cette
période pré-Covidl9, les jours de weekend sont rassemblés dans le cluster 1. Les clusters
3 et 4 sont associés a la période atypique de la greve de décembre 2019. La période de
la pandémie de Covid19 est caractérisée par d’autres catégories de profils temporels. Le
premier confinement est contenu dans le cluster 4, tandis que le deuxieme confinement est
associé aux profils du clusters 3 en semaine. Le cluster 3 représente également la période
ou des mesures de couvre-feu ont été prises en semaine. Le cluster 2 rassemble les jours de
weekend, pendant les périodes de couvre-feux entre octobre 2020 et juin 2021. Enfin, on
peut mentionner le cluster 5, qui représente des périodes de reprise vers un trafic normal
apres les vagues de pandémie.
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F1GURE C.6 — Nombre de validations en entrée (haut) ou sortie (bas) par heure, durant la
période du 01 Avril 2019 Mars au 31 Aout 2022, pour le total des flux entrants et sortants
dans le pole de transport. Les jours sont colorés selon le cluster auquel ils sont affiliés. En
dessous, le calendrier de la classification des jours, obtenu a 'aide du clustering.

Depuis le début de nos travaux, le pole de transport est passé par plusieurs périodes
qui ont modifié en profondeur les dynamiques journaliéres de fréquentation. Si un impact
temporel de ces périodes est visible, nous pouvons également nous demander si I'impact se
joue aussi d’un point de vue spatial. C’est avec le travail exploratoire de la section suivante
que nous allons tenter de répondre a cette question. Nous allons notamment calculer, pour
différentes périodes détectées par le clustering temporel précédemment mené, un score de
similarité entre les différentes zones du pole de transport.

Recherche de similarités spatiales avec une méthode heuristique

Nous avons calculé les scores de similarité entre les lieux du pole avec la méthode
détaillée dans l'annexe C.2, pour différentes périodes de fonctionnement détectées avec
Pétude sur la classification des jours a une échelle globale (voir figure C.6). Nous avons
choisi d’analyser les similarités pour trois périodes : les jours de semaine en période normale
(cluster 7), les jours de week-end (cluster 1) et des jours de semaine sous restriction, en
période de pandémie (cluster 3). Pour les jours de semaine, nous obtenons les similarités
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représentées sous forme d’un arbre de distances dans la figure C.7. Un premier élément que
l’on peut constater est que ce sont les centres commerciaux (P11 et P12) qui se différencient
le plus du reste du pole dans le cas des flux sortants, tandis que ce sont les acceés aux lignes
(E et M) qui sont les plus séparés du reste dans le cas des flux entrants. L’activité de
travail contribue, comme attendu, a un rapprochement des dynamiques de fréquentation
des zones qui desservent les lieux de travail (P4, P6, P7, P8, P9, P10). Les postes P1 et
P2, proches d’une université, se distinguent des autres catégories.

Flux entrants : 8 clusters Flux sortants : 8 clusters
—P1
P6
P5 |
P8
—
1 P10

80 40 0 150 100 50 0
Height Height

B
a
=
f.l.
| |

FiGURE C.7 — Arbre des similarités entre lieux, pour les jours de semaine, hors vacances
et avant Covid19

Les scores de similarité pour les jours de week-end sont présentés dans la figure C.8.
Un premier élément que révele cet arbre est que les différentes zones du pole sont davan-
tage dissociées le week-end que les jours de semaine (davantage de clusters, hauteurs plus
importantes). Un rapprochement se fait néanmoins entre les centres commerciaux dans le
sens des flux sortants. Cela souligne I'importance de ces centres comme attracteurs vers le
pole lors du week-end. En revanche, le travail ne régit plus les flux entrants et sortants,
ce qui élimine le rapprochement qui pouvait étre fait entre les postes P4, P6, P7, P8, P9
et P10. Notons également que, dans le sens des flux entrants, les acces vers le métro et le
RER sont utilisés de maniere plus similaire que dans le cas des jours de semaine.

Pour le cas des jours de semaine en période de restriction contre la pandémie de Covid19,
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FIGURE C.8 — Arbre des similarités entre lieux, pour les jours de week-end avant Covid19

nous pouvons tirer en partie les mémes conclusions qu’avec les jours de week-end : comme
le travail est trés peu présent, les postes traditionnellement proches ne le sont plus ici.
De plus, les centres commerciaux ne sont eux-méme plus utilisés lors de cette période, les
postes associés sont donc encore plus différents du reste du pole.

C.1.4 Conclusion

Ce travail exploratoire a permis de se faire une premiere idée de la dynamique des
mobilités de personnes au sein du pole de transport de La Défense au cours du temps.
Il a notamment été mis en lumiere qu’il existait des tendances globales ayant impacté
I’ensemble du pole au cours de I’historique, on pense aux périodes de restrictions contre la
pandémie de Covid19, aux vacances ou encore aux gréves (voir figure C.6). A un niveau
plus local, certaines zones du pole présentent également des profils de mobilité spécifiques,
liés & leur environnement proche. On pense par exemple aux périodes de concerts pour le
poste P2 (figure C.3), ou a la différence entre samedi et dimanche pour la consommation
au poste P12 (figure C.4). Les facteurs impactants a long terme, que sont les périodes de
Covid19 ou de greve, sont par ailleurs a différencier des facteurs plus ponctuels comme
les concerts. Nous avons ainsi constaté que les mobilités de personnes dans le pole ont
été amenées a changer en termes d’affluence totale (figure C.6), mais aussi en termes
d’utilisation des différentes zones du pole. Ce dernier point est visible dans les spécificités
locales que nous avons constatées dans les figures C.1, C.3 et C.4, mais aussi dans le travail
exploratoire des similarités entre zones que nous avons mené apres. Un aspect important
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FicUure C.9 — Arbre des similarités entre lieux, pour les jours de couvre-feu pendant la
pandémie de Covid19

que nous avons constaté dans cette étude est que 'activité de travail régit en grande partie
le rapprochement entre un grand nombre de zones du péle (figure C.7), tandis que les
activités de consommation prennent plus d’importance lors des jours de week-end (figure
C.8).

Dans ce travail, on a détecté des profils de mobilité temporels, dans un cas univarié
et sans contexte, ce qui pose un certain nombre de problemes. Dans le cas d’une étude
a échelle locale, seules les spécificités liées a des zones restreintes sont prises en compte
ce qui rend difficile d’identifier des phénomeénes n’agissant pas aux mémes endroits. Par
exemple une période de travaux, pendant laquelle il y aurait vraisemblablement autant
de monde a venir travailler, mais par des moyens de transport différents, serait visible
localement au niveau des acces vers les transports mais pas nécessairement au niveau des
acces vers la dalle. Dans le cas d’une étude a échelle globale, ou toute 'information est
prise en compte, des phénomenes locaux pourraient étre < noyés > dans une trop grande
quantité d’informations et donc non détectés.

L’idée serait donc de formaliser le probleme différemment de maniére a pouvoir détecter
des effets ayant des conséquences sur ’ensemble du pole mais aussi a des échelles plus
locales. Une vision multivariée pourrait ainsi répondre a ce probleme. Afin d’appréhender
cette derniere, il faut prendre en compte des phénomenes nouveaux comme la corrélation
entre les séries temporelles. Dans le chapitre 4, nous proposons des modeéles de mélange
capables de prendre en compte I’ensemble des séries temporelles, surdispersées et correlées
ainsi que l'impact de facteurs exogenes pour détecter des profils de mobilité temporels
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facilement interprétables.

C.2 Meéthode heuristique pour le calcul de similarités spa-
tiales

La méthode proposée ici a pour objectif de quantifier le degré de similarité entre
différentes zones du pole de La Défense en terme de dynamiques de déplacement puis
comment ces similarités évoluent selon différentes périodes considérées. Les périodes sont
ici celles ayant été détectées par la catégorisation temporelle & une échelle globale. La
méthodologie utilisée comprend deux étapes : d’abord, nous catégorisons ’ensemble des
profils journaliers de mobilité du pole de La Défense, puis nous utilisons ce résultat pour
calculer un score de similarité entre différentes zones du podle, en nous basant sur la res-
semblance entre les catégories de profils journaliers détectées.

Nous explorons les similarités spatiales dans le cadre des flux entrants dans le pole d’une
part, puis sortants d’autre part. Pour cela, nous subdivisons les données en deux ensembles :
y@ dont les comptages sont sélectionnés sur les flux entrants (P(I)), et y(© dont les
comptages sont des flux sortants uniquement. Dans le cadre des flux entrants, cette méthode
exige dans un premier temps une catégorisation des J ]P(I )\ profils journaliers de tous les
postes en SU) catégories. Les observations y!) peuvent s’écrire sous la forme d’un vecteur
y! = {¥in}jeq1, .oy pepn avec chaque y;, un vecteur de taille H de tous les comptages
entrants relevés a chaque tranche horaire h au jour j et poste p. Le méme processus est
appliqué aux flux sortants y(@) pour obtenir S©) catégories. Un score de similarité est
ensuite calculé entre chaque poste p € P ou p € PO, basé sur une comparaison pour
chaque couple de clusters journaliers rencontrés pour chaque jour j € 1,..., J. La méthode
de calcul du score de similarité est présentée dans le schéma de la figure C.10, et peut étre
décrite comme suit :

1. Calcul de courbes médianes pour chaque ensemble de vecteurs y; , affectés au méme
cluster : .
s (0)
v = (5, ¥5, oy )
I s Cs(l)
vy = (y7 vy )

Les vecteurs y((;o) et yy) sont de tailles respectives S(©) et SU). Leurs éléments Yo

et y7* sont de taille H et sont calculés comme yg5 = M ({yj’p}jﬂp€ o)) et yP =

M({yj?p}jmpecél)) avec M(.) la médiane.
2. Une distance du chi2 est calculée entre chaque profil médian de ygo) et de y((;I). Pour
deux vecteurs médians issus de deux clusters c¢; et cg, la distance se calcule comme :

1 yrt oy 2
D(y,y?) = Zh _ Zh_ ,
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Ficure C.10 — Méthodologie pour la recherche de similarités spatiales

avec Yt =3 il et Yy =3 gy’

3. Un score de dissimilarité est ensuite calculé pour chaque paire de zones (pl,p2), en
sommant les distances du chi2 calculées entre les médianes des clusters rencontrés a
chaque jour j € 1,....J.

Cette méthodologie peut étre appliquée a des données issues de périodes homogenes.
Par exemple, nous pourrions explorer les similarités spatiales lors des jours ouvrés seule-
ment, ou lors des vacances. Les périodes homogenes sont celles ayant été détectées par la
catégorisation temporelle appliquée & une échelle globale.
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C.3 Estimation des modeles de mélanges de modeles <« sommes

et partages > avec ’algorithme d’espérance-maximisation
(EM)

Etant donné z;, = 1 et x;, la série y;; est distribuée selon le modele de mélange
suivant :

s
P(Yini oY, 1, €) = > (i @) (V) X0, Ysr 78) (Y b0 0s X5, €5), (C.5)
s=1

avec ¥ = (Vs)s=1,...5, " = (T's)s=1,....5 and & = (&s)s=1,....s. Les parametres du modele sont
estimés a ’aide de I’algorithme de maximisation de ’espérance (EM) | ], qui nécessite
une maximisation de la log-vraisemblance complete des données. La log-vraisemblance
complete des données peut étre écrite :

s J H
CﬁY(aa’Yﬂ“a 5) = ZZ Z]SIOg 7TS(.]7 )g(vj,h|xj,h7')’sars)h(Yj,h|Uj,h7Xj,h7£s)) . (C6)
s=1 j=1 h=1

Etant donné la valeur initiale des parametres E(O), ,7(0)7 70 et @, les deux étapes
suivantes sont répétées jusqu’a convergence.

— FEtape d’espérance (E)
L’espérance de la log-vraisemblance complétée est évaluée, connaissant les données
observées Y et ensemble des paramétres actuels : €9, 4(9) () et (9.

S H
Q( (c ), ’7(0 (¢) = Z Z Eg(c) A (@) o) [Zj,s|Y]
s=1j=1h=1
log <7Ts Jex C))g(vj,h\xj,hﬁgc)aT’gc))h(}’j,h\vj,h,Xj,h,égc))> ,
(C.7)
ol

EE(C)’»Y(C)’T(C)7Q(C) [Zjvs‘y] = ijs
(5 ) [T 9l A ) Wy i 3, v, €47

Sy e (3 @) Ty 905l 7S VR 5 0 1% s 01,0, €57)

(C.8)
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(c)

Les poids T; s sont mis a jour a chaque itération de I'étape E.

FEtape de mazimisation (M)
Les parameétres £t 4+ p(etD) o o+ qui maximisent Q(al®), () r(©) ¢(0)
sont calculés. Il est possible de réécrire cette quantité comme suit :

Qe 419,79, ¢9) = Q1 (') + Q2(v'V, V) + Q3(6') (C.9)

ou
s J
Qi(el) =33 " rlog(ms(j; ) (C.10)
s=1 j=1
J H
Qa9 =33 3" 7 10g(g(vnlxns 1, 1) (C.11)
s=1 j=1 h=1
S J H
=207 ,Cs)log (P(y %5 V.1 E57)). (C.12)
s=1 j=1 h=1

La maximisation de (1 consiste a résoudre une régression logistique multinomiale
pondérée. De nouvelles valeurs de ae peuvent étre trouvées en utilisant des procédures
itératives, telles que les moindres carrés itérativement repondérés (IRLS) [ ].
Ce probleme est résolu avec la fonction multinom du paquet nnet | ]. Q2 est
la log-vraisemblance correspondant a un modele linéaire généralisé binomial négatif.
Sa maximisation est résolue par un processus d’itération alternée, fourni par la fonc-
tion glm.nb du paquet MASS | ]. Dans chaque segment s, pour une valeur

donnée de rgc), le modele linéaire est ajusté en utilisant une méthode IRLS. En-

suite, pour les parametres 73(6) trouvés fixes, le parametre rgc) est estimé avec des
itérations de score et d’information. Les deux étapes sont alternées jusqu’a conver-
gence, et obtention de 'y(c+1) et r(CH) Notons que TJ(;) sont ici utilisés comme
poids a priori dans le processus d’ajustement. Le critere Q3, qui est associé a un
modele de régression Dirichlet-Multinomiale pondéré, est résolu avec le paquet MGLM
[ ]. La distribution Dirichlet-Multinomiale n’appartenant pas a la famille ex-
ponentielle, la méthode IRLS n’est pas utilisée, car la matrice d’information attendue
est difficile a calculer. La méthode utilisée ici combine ’algorithme de minorisation-
maximisation (MM) | ], et la méthode de Newton. Les mises a jour MM et
Newton sont calculées a chaque itération, et celle dont la log-vraisemblance est la

plus élevée est choisie.
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C.4 Estimation des modeles de mélange Poisson log-
normal avec I’algorithme d’espérance-maximisation varia-
tionnel (VEM)

Les séries y , sont distribuées selon le modele de mélange suivant :

P

S
p(yjnia, p, X) = Zﬂs(j;a)/ T 9ins
s=1

RP

i hp) /M Psn|Tj ks Psy Bs) AP ps

(C.13)

avec p = (Ps)s=1,..5 €t B = (3s)s=1,..5. g est une distribution de Poisson, et m
une fonction de distribution gaussienne. L’algorithme EM peut étre utilisé pour 1’es-
timation des parametres, mais pour trouver la valeur attendue de la log-vraisemblance
complete des données, il faut estimer les espérances conditionnelles E(Zjs;n|yjh, Ps, 2s)
et E(stcpj7hcp;-7h|yj7h, Ps, Xs), qui ne sont pas calculées exactement. Ces espérances
conditionnelles peuvent étre calculées a l'aide d’un algorithme EM, couplé a un
algorithme de chaine de Markov Monte Carlo (MCMC-EM), comme présenté par
[ |, qui s’accompagne cependant d’une lourde charge de calcul. Nous nous
référons plutot au travail présenté par | |, qui utilise 'approximation varia-
tionnelle, & savoir une technique d’inférence approximative. L’idée derriere I'inférence
variationnelle est d’utiliser des densités gaussiennes, et d’approximer des distribu-
tions postérieures complexes, en minimisant la divergence de Kullback-Leibler entre
les densités réelles et approximatives ¢(¢). La log-vraisemblance marginale pour y;
peut s’écrire comme suit

logp(yjn) = Flalejn), yjn) + Drr(a(e;n)p(e;n)) (C.14)

avec Dir,(q(jn)|p(e;n)) la divergence de Kullback-Leibler entre p(¢; 1) et g(¢jp)-
F(q(®jn),¥;n) est 'expression de la borne inférieure variationnelle de la log-vraisemblance.
Il s’agit du critere que nous cherchons a maximiser dans le processus d’estimation

des parametres. Dans le cas du modele de Poisson log-normal, on suppose que g est

une distribution gaussienne :

q(@jnimjn, Sjn) = N(@jnimjn, Sin), (C.15)
avec m;;, et S;, = diag(S;), les parametres variationnels associés a 1’échantillon

y;h au jour j et a la tranche h. Pour minimiser la divergence de Kullback-Leibler,
la limite inférieure variationnelle doit étre maximisée. La log-vraisemblance complete
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des données peut étre écrite comme suit :

s J H
Cﬁy(a, p, . m, S) = Z Z Z Zj.s log('ﬂs(.ﬁ a>)+

s=1 j=1 h=1
J H

S
DTS #sF (@ (@sn), vin) + Dicr(a® (@) 0™ (95n)]:
s=1 j=1 h=1
(C.16)

ot D (¢ (1)) (1)) est 1a divergence de Kullback-Leibler entre p(@; 4|y j.n, 2 =
s) et ¢ (p;n), avec ¢ (p;4) = N( 55}1, st )). La borne inférieure variationnelle de
la log-vraisemblance pour chaque observatlon Yjh est

1 s 1 _ s “1als
P4 (pjn). ¥in) = 5 log S| = 5 (m5) = xFps)'S5 " (ml) - xfhps> — tr(37183)-
1 P (s)r " (s) (5)
5 log | 25| — D) +m LY ih — Z(exp(m h,p + 9%, hp) + 1og(yj,n.p!))-
p=1

(C.17)

avec tr(.) la trace. L’algorithme EM est utilisé pour estimer les parametres, et les
deux étapes suivantes sont répétées jusqu’a convergence.

— FEtape d’espérance (E)
L’espérance de la log-vraisemblance complétée est évaluée, connaissant les données
observées Y, I'ensemble des parametres p(©), () et a9, et les parameétres va-

g (c) (c)
riationnels m ih et S ih

S J H
QP, 20, 0@ m® 80) =3 3" 3 7 log(m,(j; )+

s=1 j=1h=1
S J H ©
C
Z Z Z Tjs Ep(c)72(0)7(1(0)777’1(.6]1,8(.6}2[ (¢ (@4.0), ¥jn)+
s=1 j=1h=1 P
Dir(q (0,1) P (0;0)))
(C.18)
avec TJ( S) = Ep<c) 520),0@) ) 5 )[25,5]Y]. La borne inférieure variationnelle de la

(c) .
log-vraisemblance est utlhsee pour approximer 7; ; :
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© _ _ 700l [Ty exp(F (@) (@50). ¥50)) (€.19)

T‘s . ’ :
B e (G5 @) T exp(F(a)(0;4), yin))

Cette approximation est utilisée dans le package R PLNmodels.

— FEtape de mazimisation (M)
L’étape de maximisation est divisée en deux parties :

— Conditionnellement a p,, X5 et 7 donnés, les parametres variationnels

mgcf)L et S;C})L sont mis & jour. F(q*)(¢;1),y;n) étant strictement concave

avec m§.c,)l et Sg.c,)l, il est possible d’obtenir S(C: 2

J
fixes, et mg,c,j L avec la méthode de Newton.

— Connaissant les parametres T}CS), m&c,j D et Séc,j 2 : pletD) ;let]) of qletl)
sont obtenus.

avec la méthode des points-
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Annexe D

Prédire les futures mobilités

D.1 Le Long Short Term Memory (LSTM)

Les Long Short Term Memory (LSTM) sont une sous-branche des réseaux de neurones
récurrents (RNN), plus adaptée pour la conservation d’informations sur de longues périodes
de temps | |. En plus de la couche cachée h d’'un RNN classique, le LSTM contient une
cellule mémoire c incluant un systeme de portes (gates), efficace pour contrer le phénomene
de disparition du gradient (vanishing gradient). Considérons x; comme une entrée, et y;
une sortie au temps ¢ ; les équations d’une unité de LSTM sont les suivantes :

Fy = o0 4+ 2,UF + by, WT)

I = o(b! + 2, U7 + h,_;WT)

0, = o(° + 2, U° + h,_1WO)

¢t = Fyet — 1+ Litanh(b+ z,U + h;_1 W)
h; = tanh(c;)Oy

Y ~ g(ye; @(6Y +h,WY))

Ici, F est la porte d’oubli (forget gate), utile a la mise a jour de la cellule mémoire c. I
est la porte d’entrée des données d’entrée x et h;_; (état caché du pas de temps précédent).
O est I'équivalent de la porte d’entrée, mais pour les sorties vers I’état caché suivant. Les
données en entrée = (associées a des poids U) et Iétat caché du pas de temps précédent
(associé a des poids W) integrent le calcul de la cellule mémoire du LSTM. Enfin, g est
une fonction d’activation, permettant de passer de la couche cachée courante hy, a la sortie

7.
Notons qu’il existe une autre sous-branche des RNN, appelée Gated Recurrent Unit
(GRU), introduite par | ], que nous ne traitons pas dans cette thése. Une unité

GRU n’a pas de portes d’oubli (F') et d’entrée (I) séparées comme le LSTM, ce qui rend
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les LSTMs a la fois plus détaillés et complexes. Le choix entre les deux modeles n’est pas
simple, car I'un est plus sophistiqué, au prix d’un plus grand temps de calcul. Nous nous
référons au modele LSTM dans cette these, car ne disposant pas de temps de calcul trop
conséquents, et cherchant a estimer des détails complexes dans les séries temporelles (ex.
impact d’une perturbation).
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