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ORGANISATION DE LA THESE

Cette these est organisée en sept chapitres (figure 1) :

— Le premier introduit le contexte dans lequel elle s’opere, en présentant les motiva-
tions a I'analyse de trajectoires et 'importance de la compréhension des mécanismes
sous-jacents au sens de 'orientation. Il nous permet de lier cette these en informa-

tique aux autres disciplines scientifiques qui s’intéressent a ce sujet.

— Le second dresse un portrait de I’état de I’art en se concentrant sur les questions de
mesure de trajectoire et de leur groupement. Il nous permet de nous recentrer sur
le sujet de cette these, a savoir le développement de nouvelles méthodes d’analyses

de données.

— Les chapitres 3, 4, 5 et 6 présentent les contributions. Le chapitre 3 détaille les
prétraitements utilisés pour pouvoir traiter les données. Le quatrieme introduit le
concept de réseau de neurones a signal composites, et en propose une implémen-
tation. Le cinquieme présente une nouvelle métrique de trajectoire tirant profit de
I'utilisation de données massives pour apprendre a identifier ce qui fait une trajec-
toire normale. Enfin, le chapitre 6 propose une méthode de groupement conjoint
pour données hétérogenes, en utilisant une architecture de modele a mélange de
distributions. Dans chacun de ces chapitres, la solution proposée est évaluée sur le
méme ensemble de données et une comparaison entre ces différentes approches est

faite au fur et & mesure.

— Pour conclure, le chapitre 7 revient sur I'ensemble des contributions en les remet-
tant en perspective par rapport aux problémes énoncés dans les premiers chapitres.
Il présente ensuite un ensemble de perspectives pour pousser plus loin les idées

ébauchées dans cette these.
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FIGURE 1 — Structure de la theése. Nous partons de deux problemes, et, a partir des
outils présents dans la littérature, nous développons plusieurs solutions pour essayer d’y
répondre. Une fleche traduit ce lien : par exemple, pour analyser des trajectoires, I'état de
I’art propose un ensemble de métriques pour mesurer les caractéristiques d’une trajectoire,
nous proposons donc d’utiliser I’entropie contextuelle pour mesurer sa normalité.
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DISPONIBILITE DU CODE

Les contributions proposées dans ce manuscript sont regroupées sous la forme d’une
boite a outil Python disponible sur Github au lien suivant : SHQ-NN-Toolbox.
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

1.1 Pourquoi étudier les trajectoires

La notion de comportement spatial est transverse a de nombreuses disciplines. Par

exemple, M. Bonnes et G. Carrus[1] définissent :

Le concept de comportement spatial concerne la maniere dont les individus
régulent et utilisent (en termes d’appropriation et de défense) leurs environ-
nements spatiaux a différents niveaux : personnel, interpersonnel et collectif.
La psychologie environnementale qui s’intéresse au comportement spatial se
concentre sur le role des propriétés spatiales de I’environnement dans le fagon-
nement et la régulation de I'interaction sociale dans les situations quotidiennes.

D. Evans et D. Herbert[2] la définissent ainsi :

La géographie comportementale se concentre sur la prise de décision spatiale
des individus avant d’agir et tient compte a la fois de la distance et de la
direction. La recherche s’est concentrée a la fois sur le comportement spatial
et le comportement dans ’espace. Elle se concentre donc sur le comportement
et la prise de décision des individus.

K. Stanley, chercheur en informatique, en donne la définition suivante|3] :

Le comportement spatial est un parametre fondamental qui sous-tend de nom-
breux phénomenes anthropologiques, sociologiques et géographiques. L’endroit
ou se trouvent les gens, la fagcon dont ils utilisent I'espace, la fagon dont ’en-
droit faconne d’autres contextes et la facon dont le contexte spatial faconne
la perception.

Lorsque nous parlerons de comportement spatial, ¢’est dans le cadre de cette derniere
définition que nous le faisons. Plus simplement, on peut résumer la notion de comporte-
ment spatial telle qu’utilisée dans cette these comme ceci : comment une personne va se
déplacer et interagir avec son environnement.

La compréhension et modélisation du comportement spatial, puisqu’il est influencé

par de nombreux facteurs, est importante dans de nombreux champs de la recherche, tels

16



Introduction

que 'urbanisme[4], la prédiction du trafic routier[5], I'’écologie[6], I’étude des foules|7], ou
encore pour les neurosciences comportementales et cliniques|[§].

Dans tous ces domaines d’application, on peut utiliser la trajectoire comme représen-
tation du comportement spatial, et espérer, en analysant la trajectoire, en apprendre un
peu plus sur les mécanismes sous-jacents.

D’une maniere générale, la trajectoire est traitée comme une trace, un signal s produit
par un agent a dans un environnement e, collectée par un observeur g. Cette trace porte
donc potentiellement en elle une partie de I'information sur cet agent et cet environnement

qui 'ont produite :

s =g(a,e)

L’apparition et le développement de technologies de collecte de données de localisation
ont permis la constitution de jeux de données de trajectoires sur un vaste nombre d’appli-
cations, qui font de ’analyse de trajectoires un enjeu de la recherche contemporaine dans

de nombreux domaines.

1.1.1 Etudier la ville : exemple des taxis

Parmi les nombreux jeux de données de trajectoires, les taxis sont une source récur-

rente[9-15]. Ils fournissent une information sur la ville, ses usages et son trafic routier.

FIGURE 1.1 — Visualisation de trajectoires de taxis dans la ville de Chengdu, Chine[16].
Chaque couleur représente un type de sous-trajectoire extrait par le modele.

On peut identifier trois catégories d’analyses effectuées sur ces jeux de données|[17] :

— Dynamiques sociales : identification des noeuds de transports, des motifs de dépla-

cement, des liens entre régions et quartiers
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Introduction

— Trafic routier : détection des bouchons, des trajets alternatifs, des pics de pollution

— Dynamiques opérationnelles : classement des chauffeurs, analyse des stratégies de

collecte de passagers

On voit bien a travers cet exemple comment une donnée d’apparence simple peut per-

mettre d’analyser des dynamiques et processus complexes a modéliser dans leur globalité.

1.2 Comprendre le sens de 1’orientation

Dans le cadre de I’étude des comportements humains et des fonctions cognitives,
I’étude du sens de l'orientation bénéficie particulierement de 1'utilisation de données de

trajectoires.

1.2.1 Processus cognitifs de 1’orientation

Le sens de l'orientation est une compétence définie comme la capacité d'un individu
a définir un chemin et a naviguer d’'un point d’origine a une destination qui n’est pas

visible[18]. Elle se décompose en quatre étapes :

Localisation l'individu essaie de déterminer sa position relative dans son environnement,
Planification il définit une stratégie, un chemin, pour se rendre a sa destination,

Actualisation pendant qu’il exécute sa stratégie, il s’assure qu’elle est correcte, en actualisant sa

perception de sa position,

Identification une fois arrivé a destination, il la reconnait.

C’est un processus multi-échelle : quand il doit effectuer un déplacement complexe,
I'individu va modulariser ’environnement, et répéter ces quatre étapes en continu, en
définissant des destinations intermédiaires a partir de sa connaissance de ’environnement
et des reperes qu’il a précédemment identifiés.

Ce processus cognitif est opéré principalement par I’activation de neurones spécialisés
localisés dans ’hippocampe appelés cellules de lieu, qui composent une carte cognitive[19].

Le développement de cette carte cognitive est le fruit de l'interaction entre l'indi-
vidu, son environnement, et son cadre social[20, 21], on peut donc considérer le processus
d’orientation comme source d’information pour étudier 'individu, I’environnement, la so-

ciété, et les liens entre eux.
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Société
Superstructure

Lois, normes,
organisation sociale

Individu
Corps, sens, émotions,
capacités cognitives, passé

Environnement
Infrastructure

Urbanisme, architecture,
climat, distances

FIGURE 1.2 — Modele des facteurs influengant le développement du processus cognitif
d’orientation. Les fleches représentent I'influence qu'une structure a sur une autre.

1.2.2 Facteurs démographiques de ’orientation

L’orientation étant un processus cognitif complexe, influencé par de nombreux fac-
teurs génétiques et environnementaux, elle présente une forte variabilité au sein de la
population générale. La compréhension de ces facteurs et de leur influence est importante
pour permettre de mieux penser les environnements[22], et mesurer 'impact de structures

sociales sur les individus jusque dans leur cognition.

Impact du vieillissement sur ’orientation

Puisque l'orientation est une fonction cognitive gérée principalement par I’hippocampe,
elle est impactée par les afflictions qui touchent cette zone du cerveau. Il a été montré
que le vieillissement touche particulierement I’hippocampe[23], et donc par extension les
capacités d’orientation[24]. Mais I'on sait aussi que ce vieillissement n’est pas un processus
sur lequel nous ne pouvons pas agir, et parmi les méthodes explorées, la stimulation des
fonctions cognitives d’orientation joue un role significatif[25, 26].

Si 'on sait que 'age impacte l'orientation, il est encore difficile de caractériser cet
impact. Le mesurer permettrait, par exemple, de mieux penser l'organisation des services

de soin et des batiments destinés a accueillir cette partie de la population.
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L’orientation, un marqueur des discriminations liées au genre

S’il est connu depuis longtemps qu’on peut attribuer une partie des différences dans
les capacités d’orientation au sexe[27], il a récemment été identifié que ces différences
seraient probablement plutot dies aux différences de vécu entre hommes et femmes|[28],
et que 'indice d’écart entre les genres[29] est corrélé a I’écart moyen entre les genres de
performance sur une tache d’orientation[30]. Cela suggere que cette différence serait plus
acquise qu’innée, et que l'influence du genre sur I'expérience d’un individu impacterait le

développement de ses fonctions cognitives.

Autres facteurs environnementaux

Si les travaux en neurosciences sur l'orientation ont trouvé un écho particulier dans la
recherche en urbanisme et architecture[20], ¢’est parce que la conception d’environnements
dans lesquels des individus vont étre amenés a se déplacer nécessite une compréhension
des mécanismes cognitifs qui régissent cette fonction. Des travaux récents ont mis en
lumiere 'impact que la ville et son organisation ont sur le développement de nos capacités
d’orientation|31, 32|.

)

De la méme maniere, les populations des iles de Polynésie ont développé des méthodes
d’orientation et de navigation en mer spécifiques, transmises par voie orale, qui leur ont
permis d’explorer les iles d'une zone de plus de 2 millions km?, réalisant des voyages de
plusieurs milliers de kilometres il y’a plus de 3000 ans[33].

Le PIB d’un pays, ou la présence de course d’orientation au programme des cours de

sport sont également corrélés a la performance moyenne sur des taches d’orientation[30].

1.2.3 Impacts de la démence

Comme nous 'avons dit plus tot, I'orientation est impactée par les afflictions de 1’hip-
pocampe. A ce titre, la dégradation des capacités d’orientation peut étre un marqueur
des maladies neuro-dégénératives touchant cette zone du cerveau.

Contrairement aux autres symptomes de la maladie d’Alzheimer, notamment les pertes
de mémoire qui sont le facteur de diagnostic le plus utilisé aujourd’hui, la désorientation
dans un espace connu y est plus spécifique, et permet notamment de la différencier de la
dégénérescence fronto-temporale (voir la revue de littérature de Coughlan et ses collegues
parue en 2018[8]).
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1.3 La maladie d’Alzheimer

La maladie d’Alzheimer (AD) est une maladie neuro-dégénérative entrainant un trouble
neurologique progressif, aussi appelée démence. Cette maladie, pour laquelle il n’existe au-
jourd’hui aucun traitement curatif et dont les mécanismes sont encore mal connus, touche
approximativement 3.9% de la population mondiale dgée de plus de 60 ans[34], avec un

tres fort impact de ’age (voir figure 1.3).

Prévalence de la maladie d’Alzheimer
et des autres démences en Europe

T T T T T

X 40} —@— Hommes ]
\Lg/ —>%— Femmes ]
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E N ]
> \‘%' ]
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& 0k IF_J},;//’T‘,/ . | | B
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Groupe d’age

FIGURE 1.3 — Prévalence de la démence en Europe selon [35]

1.3.1 Impact social de la maladie d’Alzheimer

La démence causée par la maladie d’Alzheimer impacte globalement les fonctions
cognitives du sujet, et se manifeste principalement par des difficultés de mémorisation,
des troubles du langage, et des changements comportementaux (désinhibition, etc.). Ces
symptomes apparaissent généralement tardivement dans la maladie, et ont un impact sur
la vie du sujet, qui perd en autonomie, et sur celles de ses proches. Mais la maladie a
aussi un impact sur la santé physique des sujets, en augmentant le risque de maladies
cardio-vasculaires et de troubles musculo-squelettiques, ce qui occasionne également une
perte d’autonomie physique[36].

Du fait de cette perte d’autonomie, la maladie d’Alzheimer a un impact social et
économique majeur. En 2005, il était estimé que le cotit global occasionné par les maladies
de démence approchait les 300 milliards d’euros[37]. L’espérance de vie augmentant dans
le monde, tandis que I'espérance de vie en bonne santé stagne, on peut imaginer que ce

colit va augmenter, la part de personnes en perte d’autonomie augmentant.
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Cependant, si on ne sait pas guérir la maladie d’Alzheimer, on peut en ralentir la

progression, en agissant sur les facteurs physiologiques et psycho-sociaux connus|38, 39].

1.3.2 Diagnostic de la maladie d’Alzheimer

Le diagnostic de la maladie d’Alzheimer passe aujourd’hui avant tout par une analyse
des symptomes pergus par le patient, ou identifiés par son entourage. Mais la superposition
des symptomes avec d’autres maladies et les effets secondaires de traitements fréquemment
prescrits chez les personnes vieillissantes rend difficile un diagnostic définitif de la maladie
d’Alzheimer, qui peut se faire en réalisant un scanner du cerveau (CT, MRI ou PET)[40],
pour identifier visuellement I'impact de la dégénérescence des tissus cérébraux. Cette

procédure est lourde et cotiteuse et donc peu adaptée a un dépistage a grande échelle.

Le fait de devoir attendre 'apparition de symptomes suffisamment impactants pour
qu’ils soient identifiés par le patient et son entourage limitent l'efficacité des approches
de réduction des risques puisqu’elles interviennent nécessairement tardivement dans le

développement de la maladie.

1.4 Le projet Sea Hero Quest

C’est ici qu’intervient le projet Sea Hero Quest (SHQ), né de la collaboration de 1’Alz-
heimer’s Research Trust avec I'université d’East Anglia, University College de Londres, et
Deutsche Telekom. En analysant 'impact précoce de la maladie sur les capacités d’orien-
tations et les comportements spatiaux, on espere pouvoir mettre au point un outil de
diagnostic précoce de la maladie, qui permettrait une mise en place précoce des disposi-
tifs de prévention de la perte d’autonomie et la préparation pour le sujet, son entourage,

et la société au moment ou elle arrivera et ou il faudra donc la prendre en charge.

Une meilleure compréhension de la fagon dont la démence impacte les fonctions d’orien-
tation permettrait aussi d’ouvrir des perspectives sur une meilleure adaptation des en-
vironnements aux personnes en perte d’autonomie. En identifiant les situations qui en-
trainent une perte de repere, qui sont des situations angoissantes pour le sujet, on pourrait
mieux concevoir les espaces destinés a les accueillir pour justement éviter ces situations

d’angoisse.
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1.4.1 Mesurer 'orientation

Pour mesurer la capacité d’orientation, nous nous sommes tournés vers l'analyse de
trajectoire.

Une trajectoire est la trace du processus cognitif d’un individu confronté a une tache
d’orientation. C’est un signal riche et facile a collecter. Ces qualités ont justifié son utili-

sation.

Collecter des données

Pour pouvoir mesurer les capacités d’orientation a large échelle, il faut une grande
quantité de données de trajectoire, issue d’une population la plus représentative possible
de la population générale.

Pour constituer un jeu de données, un jeu vidéo, Sea Hero Quest (SHQ), a été déve-
loppé par le studio Glitchers. Dans ce jeu sur téléphone et tablette, le joueur est amené a
naviguer d’un point a un autre dans un labyrinthe d’iles, en conduisant un petit bateau

en vue subjective (voir figure 1.4).

FIGURE 1.4 — Captures d’écran et cartes de niveaux tirées du jeu Sea Hero Quest

L’utilisation du format vidéoludique a permis de réaliser cette collecte de données
a tres large échelle. Les trajectoires des joueurs dans les niveaux étaient collectées et

stockées, pour constituer la premiere partie du jeu de données SHQ.
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Pour pouvoir évaluer 'influence des facteurs démographiques sur 'orientation, il était
demandé aux joueurs qui le voulaient de renseigner plusieurs informations les concernant :
leur pays, leur age, leur genre, s’ils sont droitiers ou gauchers, dans quel type d’environne-
ment ils habitent (urbain, rural, etc.), leur niveau scolaire, combien d’heures ils dorment
par nuit en moyenne, le temps qu’ils passent quotidiennement dans les transports en
moyenne, et une auto-évaluation de leur sens de l'orientation. Ces données forment la
deuxieéme partie du jeu de données SHQ.

En tout, plus de quatre millions de personnes du monde entier ont joué a ce jeu et

fourni des informations les concernant.

Méthodes d’analyses

Il est possible d’utiliser les données de Sea Hero Quest pour mesurer les capacités
d’orientation, puisqu’il a été montré que 'orientation dans un espace virtuel est prédictive
des compétences dans un environnement réel[41]. Jusqu’ici, ces données ont été analysées
au moyen d’outils "simples". Pour mesurer la performance d’un joueur, la durée de ses
essais et la longueur de ses trajectoires ont été utilisées comme métrique[30, 31, 42, 43].

L’une de ces métrique est le score OpCorr, calculé pour un joueur a partir de la lon-
gueur de ses trajectoires sur un sous ensemble de niveaux. Ce score a été pensé pour
prendre en compte le biais joueur vs non-joueur dans I'approche du jeu, en normalisant
la longueur des trajectoires des niveaux utilisés pour le calculer par la longueur des tra-

jectoires du joueur sur les deux niveaux d’entrainement.

En résumeé :

v L’analyse de trajectoires nous permet d’étudier aussi bien 1’en-

vironnement que l'individu.

v Le sens de l'orientation est le produit d’'une multitude de facteurs
qui interagissent entre eux, il peut donc étre un bon indicateur de
I’état cognitif d’une personne.

v Mais, pour pouvoir utiliser le sens de 'orientation comme outil
d’analyse clinique, il faut d’abord en analyser les tendances au sein

de la population générale.
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CHAPITRE 2

ANALYSE DE TRAJECTOIRES :
APPLICATIONS ET METHODES

2.1 Applications

Comme on l'a vu plus tot, I'analyse de données de trajectoires se généralise a de
plus en plus de disciplines, ce qui nécessite le développement de techniques de traitement
appropriées.

On retrouve dans la littérature une variété de problemes applicatifs liés a 'analyse de

trajectoire, que I'on peut réunir en trois classes, comme montrées sur la figure 2.1.

Analyse de
trajectoire
Caractérisation Caractérisation de Prédiction
de I'agent J I'environnement J et prévision J
Supervisé Extraction de Prédiction de
régions trajectoire
Semi-supervisé -
Analyse de I'in- Prévision
Non-supervisé teraction inter- d’évenements
agents

F1GURE 2.1 — Typologie des problemes d’analyse de trajectoires

2.1.1 Caractérisation de ’agent
Apprentissage supervisé

Ici, on essaye de caractériser 'agent a partir de sa trace. Dans les faits, on ne peut

pas représenter de maniere complete un agent a, on en propose donc une représentation
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partielle a, qui est un ensemble de caractéristiques mesurées sur a. On va donc chercher
a trouver une fonction f tel que f(s) = a.

On part ici du principe que toutes les caractéristiques de la représentation a influent
sur la trace s. Il est donc important de sélectionner un ensemble de caractéristiques jugées
pertinentes a-priori.

Par exemple, si I'on s’intéresse au comportement d’oiseaux, on peut essayer de prédire
a partir d'une trajectoire si I'oiseau 'ayant générée était en train de voler, marcher, ou
s’il ne bougeait pas[44]. Essayer de prédire la couleur de son bec n’aurait ici pas fait sens,

et il aurait été compliqué d’évaluer la pertinence d’'un modele pour réaliser cette tache.

Apprentissage semi ou non-supervisé

Dans certains cas, on ne peut pas mesurer de caractéristiques sur a, ou alors on n’en a
pas assez, ou pas d’assez bonne qualité sans trop de connaissance a-priori sur leur relation
a s.

Dans ce genre de problemes, on va chercher a caractériser la trajectoire s par une

représentation z, et utiliser cette représentation comme proxy pour représenter a.

2.1.2 Caractérisation de I’environnement

Ici on va non pas s’intéresser aux agents individuellement, mais utiliser 1’ensemble
de leurs traces conjointement pour analyser ’environnement commun dans lequel ils ont

défini ces trajectoires.

Extraction de régions

11 s’agit d’identifier des régions d’intérét (ROIs). Il peut s’agir de dresser une typologie
de lieux[13, 14], ou de trouver la localisation de points spécifiques|[12, 45]. Les modeles

sémantiques se pretent particulierement & ce type de taches[46-48].

Analyse de l’interaction inter-agents

On s’intéresse ici aux interactions inter-agents. Cette approche nécessite que les don-
nées collectées pour plusieurs utilisateurs 'aient été simultanément, et que les utilisateurs

aient pu interagir.
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2.1.3 Prédiction et prévision

Il existe dans la littérature de nombreux exemples d’algorithmes de prévision (fore-
casting en anglais) sur des données de trajectoires. On ne détaillera pas ici ces exemples,

mais les mentionnons quand méme dans notre typologie par soucis d’exhaustivité.

2.2 Techniques et méthodes

On retrouve dans I'état de 'art deux types d’approches a la résolution des problemes

impliquant des trajectoires.

La premiere, que 1'on appellera partielle, cherche a produire a partir d’une trajectoire
une représentation pouvant étre traitée par un algorithme d’apprentissage classique. Par
exemple, si on veut effectuer de la classification de trajectoire, on peut utiliser un classifieur
linéaire h, qui nécessite que les données qui lui sont présentées soient dans un espace réel

de dimension d :

f(x) = h(g(z)) (2.1)
g: T —R? (2.2)

La seconde, que l'on appellera compléte, ne se base cette fois plus sur un algorithme

classique, mais propose un algorithme spécifique, adapté pour les données de trajectoires.

Les trajectoires étant des séries temporelles particulieres, on peut y appliquer des

approches pensées pour les séries temporelles.

2.2.1 Cas général des séries temporelles

Une série temporelle est un signal composé d’une série d’observations ordonnées s;
effectuées dans un ensemble S. ¢ est ici 'indice temporel. Sauf précision du contraire, on
considerera que les observations sont effectuées a intervalle régulier, on définit donc ¢t € Z.
Une série temporelle finie a une longueur [, c’est-a-dire le nombre d’observations qui la

composent. On a donc {s; € S}_,. Généralement, S = R?.
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Transformée ondelettes

La transformée ondelette est une généralisation de la transformée de Fourier. Une
ondelette est une fonction 1 carré-intégrable. On définit une fonction 1)j, paramétrisée

par deux entiers j, k € Z :

bielz) = 2592z — k)

1L _Jlkl_
_J1k2
= JOlkl
= Or
=
-1

X

FIGURE 2.2 — Exemple d’ondelettes utilisant la fonction cosinus

On peut donc définir une famille d’ondelettes paramétrisées par différentes valeurs de
jetk.

On considére qu’une série temporelle s est la somme des ondelettes de la famille :

st =D Ciptn(t)

On peut donc représenter la série temporelle par les coefficients c;j, associés a chacune

des ondelettes :

9(s) = cjx

Ces coefficients peuvent étre utilisés comme représentation pour une approche par-
tielle[49-53]. Ces méthodes sont particulierement adaptées aux signaux périodiques, ce
qui est rarement le cas des trajectoires. De plus, il n’existe pas a notre connaissance
d’exemples de transformées ondelettes multi-dimensionnelles : dans 1’état de ’art, lorsque
la série temporelle traitée est multidimensionnelle, une famille d’ondelettes est définie

pour chacune des dimensions.
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Modeéles auto-encodeurs

Pour répondre a ce probleme, une solution est d’utilisée des modeles a apprentissage
profond avec une structure d’auto-encodeur[11, 54-56].

Un auto-encodeur est un réseau neuronal profond composé de deux blocs : un encodeur
h, et un décodeur g. Le role de I'encodeur est de produire une représentation z € R? d’un
signal z, qui sera ensuite utilisée par le décodeur qui essaye de reconstruire x a partir de

Z.

Si le modele y arrive, on sait alors que la représentation z contient assez d’information
sur z pour pouvoir le reconstruire. On peut donc espérer qu’elle sera pertinente du point
de vue de notre probleme. En introduisant une tache prétexte (la reconstruction), on peut
utiliser des méthodes d’apprentissage profond sur des problémes non-supervisés comme
le groupement, pour lesquels on n’a pas de labels de classe.

Un autre avantage de ces méthodes est qu’elles requierent peu de connaissances a-
priori sur les séries temporelles que I'on analyse. Contrairement aux approches descripteur
classique[57], ici les descripteurs sont appris automatiquement a partir des données.

Il existe trois architectures de réseau de neurones qui peuvent étre utilisées pour réaliser

un auto-encodeur appliqué a des données de série temporelle :

MLP Le perceptron multicouche est un réseau de neurones a propagation avant composé
d’un enchainement de couches entierement connectées. C’est la structure la plus
simple, elle ne tient pas compte de la structure de la série-temporelle. Pour un

signal s € R¥!, la premiere couche du réseau a d x [ nceuds.

CNN Le réseau de neurones convolutionnel est un réseau de neurones a propagation avant
composé de couches convolutives et de couches entierement connexes en sortie. Une
couche convolutive est une couche composée d’un ensemble de noyaux de convolu-
tions appliqués par fenétre glissante sur le signal en entrée. Cette structure permet
de garder la structure temporelle du signal. Pour un signal s € R%*!_ les convolutions

de la premiere couche seront de la forme f : R? — R.

RNN Le réseau de neurones récurrents est un réseau de neurones a propagation avant
avec un mécanisme de mémorisation, qui permet de construire une représentation
au fur et a mesure du parcours séquentiel du signal. La aussi, il permet de garder

la structure temporelle du signal.
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Les structures d’auto-encodeur classique ne garantissent pas la structure de I'espace
latent de représentation, ce qui peut poser probleme si I’on souhaite utiliser les représenta-
tions apprises pour une tache de groupement par exemple. Pour répondre a ce probleme,
on peut utiliser un auto-encodeur variationnel[56] : I’encodeur ne produit plus ici une va-
riable d’encodage, mais les parametres p et > d'une distribution gaussienne dans 1’espace
latent. z, la représentation utilisée par le décodeur, est tirée aléatoirement depuis cette

distribution.

Autres caractéristiques

Il existe un nombre important de mesures de caractérisation des séries temporelles
dans I'état de lart[58]. L’ensemble hctsa[59] par exemple propose plusieurs milliers de
caractéristiques. Ce nombre conséquent rend difficile leur utilisation, puisqu’il devient
computationnellement inefficient de les utiliser. Un sous ensemble de 22 caractéristiques

a été proposé[57], obtenu en mesurant leur performance sur 93 taches différentes et en

gardant les meilleures non redondantes.

Nom de la caractéristique hctsa

Description

Distribution
DN__HistogramMode_ 5
DN__HistogramMode__10

Mode de la distribution centrée-réduite (histogramme 5 classes)
Mode de la distribution centrée-réduite (histogramme 10 classes)

Statistiques temporelles simples

SB__ BinaryStats__mean__longstretchl

DN_ OutlierInclude__p_ 001 __mdrmd Time
DN_ OutlierInclude_n_ 001__mdrmd Time

Plus longue période de valeurs successives au dessus de la moyenne
Intervalle entre les événements extrémes successifs supérieurs a la moyenne
Intervalle entre les événements extrémes successifs inférieurs a la moyenne

Autocorrélation linéaire

CO_ flecac

CO__FirstMin__ac

SP__ Summaries_ welch_rect__area_5_ 1

SP__Summaries_ welch_ rect__centroid
FC__LocalSimple__mean3__stderr

Premier 1/e crossing de la fonction d’autocorrélation

Premier minima de la fonction d’autocorrélation

Puissance du cinquiéme inférieur des fréquences de la densité spectrale de puissance
de Fourier

Centroide de la densité spectrale de puissance de Fourier

Erreur moyenne d’une prédiction par moyenne sur fenétre glissante de 3 échantillons

Autocorrélation non-linéaire
CO__trev__1_num
CO__HistogramAMI_even_2_5
IN__AutoMutuallnfoStats_ 40__gaussian_ fmmi

Mesure de la réversibilité temporelle, ((z¢41 — z¢)3)e
Information automutuelle, m =2, 7 =5
Premier minima de la fonction d’information automutuelle

Différenciations successives
MD__hrv_ classic_ pnn40
SB__BinaryStats_ diff_longstretch0O
SB__MotifThree__quantile _hh

FC__LocalSimple__meanl__tauresrat
CO__Embed2_Dist_tau_d_ expfit_ meandiff

Proportion des différenciations successives > 0.040

Plus longue périodes de diminutions successives

Entropie de Shannon de deux signes successifs d’un alphabet de 3 signes équipro-
bables

Différence de la longueur de corrélation apres différenciations successives
Exponential fit des distances successives dans un espace de plongement 2d

Analyse des fluctuations
SC__FluctAnal_2_ dfa_50_1_2_ logi_prop_rl

SC__FluctAnal_2_ rsrangefit_50_1_logi_prop_rl

Proportion de fluctuations & échelle plus lente avec DFA (50% sampling)
Proportion de fluctuations & échelle plus lente avec ajustements linéaires d’inter-
valles.

Autres
SB_ TransitionMatrix__3ac_ sumdiagcov

PD_ PeriodicityWang_ thO_ 01

Trace de la matrice de covariance de transition entre les symboles d’un alphabet de
3 signes
Mesure de périodicité

TABLE 2.1 — Les 22 caractéristiques de ’ensemble catch22
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2.2.2 Groupement de trajectoires

Le groupement de trajectoires est un des sujets d’analyse de trajectoires les plus po-
pulaires. Le probleme du groupement de trajectoire est double : Comment représenter les
trajectoires, et comment définir les groupes ? Pour la représentation, si les méthodes clas-
siques de traitement des séries temporelles sont applicables, il existe des représentations

propres aux données de trajectoire.

Algorithmes de groupement

On peut grouper les algorithmes de groupement classiques en quatre types :

Type Distance Avantages Inconvénients
Connectivité Point a point Peut étre appliqué Complexité en O(n®) ou
sur une matrice de O(2")
distance
Centroides Point a centroide Particulierement Nécessite de spécifier le
adapté aux gros jeux nombre de groupes, assume
de données que les groupes sont sphé-
riques
Densité Point a point Permet les groupe- Sensible au bruit et a
ments non sphériques 'initialisation des hyper-
parametres
Modele Point a prototype Capture la corréla- Nécessite de définir un mo-

tion entre les dimen- dele approprié aux données,
sions, approche pro- enclin au surapprentissage
babiliste

TABLE 2.2 — Typologie des algorithmes de groupement

Groupement souple et fort Les algorithmes de groupement basés modele, et certains
basés centroides, permettent de faire du groupement souple : contrairement au groupement
fort, qui assigne a chaque point un label, le partitionnement souple permet d’associer a
chaque point un score d’appartenance a chaque groupe. Cela permet de gérer a la fois

I'incertitude et 'appartenance d’un point a plusieurs groupes.
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2.2.3 Représentations spécifiques
Mesures intrinseques

Cette premiere facon de représenter une trajectoire est dans la lignée des autres ca-
ractéristiques comme celles de ’ensemble Catch22 présentées précédemment. L’idée est
de développer de maniere théorique des mesures de trajectoire issues de I'état de 'art du

champ de recherche d’origine[60, 61].

Avantages Parce qu’elles sont issues d’une connaissance des données analysées, et
qu’elles sont congues pour un probléme, ces métriques sont facilement interprétables,

et permettent de biaiser le groupement dans une direction souhaitée.

Inconvénients Mais pour ces mémes raisons, il est compliqué de les utiliser sur d’autres
données ou d’autres problemes. Pour ce faire, il serait nécessaire de construire un ensemble
de métriques issues de problemes et de jeux de données variés, et de filtrer ou pondérer
cet ensemble lorsque 'on souhaite les appliquer a de nouvelles données ou un nouveau
probleme. De plus, elles ne permettent pas d’identifier de nouvelles caractéristiques a

partir des données.

Représentations inspirées du traitement du langage

L’analyse de trajectoire s’est beaucoup nourrie des techniques développées pour 'ana-
lyse de données textuelles, en procédant a une analogie évenement - mot. Une trajec-
toire est représentée par un ensemble de symboles-évenements, soit sous la forme d’une
séquence[62] ou d'un sac-de-mot, DeWall2022 La définition des événements peut étre em-

pirique ou théorique.

Avantages La représentation d’une trajectoire par un ensemble d’événements peut per-
mettre d’introduire une composante sémantique a I’analyse. Le traitement du langage est
un champ de recherche prolifique qui propose de nombreux descripteurs et algorithmes

qui permettent de conserver la dimension temporelle de la trajectoire.

Inconvénients Les algorithmes issus du traitement du langage sont souvent plus lourds
computationnellement, leur application sur de larges jeux de données peut s’avérer compli-

quée. La discrétisation des trajectoires en les représentant par un ensemble d’événements
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entraine une perte d’information dans le signal.

Similarité inter-trajectoires

Plutét que de projeter les trajectoires dans un espace de représentation pour y mesurer
leurs similarités, on retrouve dans la littérature de nombreuses approches qui proposent

de mesurer cette similarité directement entre les trajectoires elles mémes[5, 63].

Avantages Ces approches permettent de conserver toute I'information des signaux pour
les comparer : il n'y a pas de perte diie a la transformation de la trajectoire pour la
représenter. Elles permettent aussi de faire du groupement en continu : le groupement se
fait au fur et a mesure de la trajectoire, qui peut changer de groupe entre son début et

sa fin.

Inconvénients Les fonctions de distance sont particulierement cotiteuses en calcul, et
le stockage d’une matrice de similarité coliteux en mémoire, ce qui rend ces méthodes peu

adaptées aux gros jeux de données.

2.2.4 Apprentissage profond appliqué aux données de trajec-

toires

Comme on ’a vu plus tot, I'intérét des méthodes d’apprentissage profond est qu’elle
permette une définition empirique des caractéristiques du signal appropriées a une tache
donnée. Elles requierent généralement une annotation des données, sauf a utiliser des
taches prétextes[11, 54-56, 64, 65].

L’utilisation de modeles MLP est rare, puisque cette architecture ne tient pas compte
de la structure du signal temporel. Les modeles convolutionnels ou récurrents permettent

de prendre en compte cette structure, mais ont chacun des avantages et désavantages.

Réseaux convolutionnels

Avantages L’utilisation de réseaux convolutionnels permet d’extraire des caractéris-
tiques locales de la trajectoire. Ils tendent a étre plus facilement interprétables que les

réseaux récurrents.
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Inconvénients Les réseaux convolutionnels mesurent uniquement les caractéristiques
locales a un instant ¢ d’une trajectoire, sans mémoire des caractéristiques at—7 , Vk/2 <
T < t, avec k la taille du noyau de convolution. L’utilisation d’opérations de sous-
échantillonnages entre les couches de convolution peut permettre de simuler cette prise

en compte du contexte, mais complexifie 'interprétation des modeles.

Réseaux récurrents

Avantages Contrairement aux réseaux convolutionnels, les réseaux récurrents integrent

un mécanisme de mémorisation des états précédents.

Inconvénients Mais, en conséquence, ils sont plus difficilement interprétables.

Traitement du signal sur graphe

Puisqu’elles sont tirées de I'analyse de séries temporelles, les réseaux convolutionnels
et récurrents ne tiennent pas compte de la structure spatiale des données de trajectoire.
Cette dimension est percue uniquement comme une caractéristique locale du signal, au
méme titre que la vitesse ou 'accélération par exemple. Ces modeles présentent aussi le
probléme de difficilement pouvoir traiter des trajectoires avec un nombre d’échantillons
hétérogene, ce qui implique de devoir ré-échantillonner les données, traitement source de

distorsion du signal.

Pour répondre a ces problemes en s’inspirant de la représentation sémantique des
données de trajectoire, il a été proposé de représenter une trajectoire sur un graphe[10,
66]. Ces méthodes cherchent a extraire des données de trajectoire des points d’intéréts a
partir desquels elles définissent un graphe sur lequel projeter le signal des trajectoires. Le
signal est ici analysé de 'angle spatial, I'information temporelle est per¢ue uniquement

comme une caractéristique.

Le développement de techniques de traitement du signal sur graphe[67, 68] ont per-
mis le développement de modeles d’apprentissage profond sur graphe pour 'analyse de

trajectoires sur graphel9, 69, 70].
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2.3 Applicabilité des méthodes développées dans la

littérature

Les données Sea Hero Quest sont particulieres, et présentent de nombreuses caracté-

ristiques qui rendent leur analyse par les méthodes déja développées compliquée :

— On a, pour chaque niveau, plusieurs dizaines de milliers de trajectoires, ce qui rend
I'utilisation d’algorithmes de mesure de similarité tres cofiiteuse et compliquée a

mettre en place,

— Tous les joueurs doivent exécuter la méme tache, ce qui implique une tres grande
similarité entre les trajectoires. Ce qui détermine principalement la distance entre
deux trajectoires est la stratégie adoptée par les joueurs, qui n’est pas forcément
I'information discriminante pour identifier I'influence des traits démographiques sur
le comportement spatial. Et, quand bien méme ce serait la stratégie qui serait dis-
criminante, la faible complexité des environnements implique que les différences de
stratégie n’ont pas d’impact massif sur la forme des trajectoires (si le joueur A
contourne un objectif par la droite et le joueur B par la gauche, la différence est

faible a I’échelle de la trajectoire toute entiére),

— Ces trajectoires sont de longueurs variées : on souhaite, si possible, éviter d’avoir a
les ré-échantillonner, ce qui introduirait une perte d’information dans un signal déja

distordu a la collecte,

— On ne dispose pas de vérité-terrain, le lien entre démographie et comportement
spatial n’a pas été clairement établi, c’est justement ce que l'on cherche a faire ici.
Il faut donc penser nos approches en tenant compte de l'incertitude inhérente a
notre tache. On ne peut pas assurer qu’il y a une information a trouver, et s’il y
en a une, elle est vraisemblablement faible (voir la figure 2.3). On ne peut donc pas
appliquer tels quels les méthodes d’apprentissage profond sur nos données, au risque

de converger quasi-systématiquement vers des solutions dégénérées,

— La topologie des niveaux de Sea Hero Quest est dans leur majorité assez simple en
comparaison aux réseaux routiers urbains analysés dans la littérature. Le nombre
de routes et intersections est assez faible, il faut le prendre en compte pour identifier

les points d’intéréts si I’on souhaite construire un graphe.

— On souhaite effectuer un groupement a la fois au niveau des données de trajectoire,

qui représentent le comportement, et au niveau des données démographiques. Ces
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FIGURE 2.3 — Distributions du score OpCorr (voir section 1.4.1) en fonction du genre
ou de I'dge. Les distributions se chevauchent fortement, ce qui montre la faiblesse de
I'information présente dans les données.

deux ensembles de donnée ne sont pas du méme type, il faut donc adapter notre

approche a I'hétérogénéité dans la représentation des données.

Les méthodes et approches que nous avons essayées de développer au cours de cette

these et que nous allons présenter ici essayent de répondre a ces problématiques.
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En résumé :

v’ 1l existe de nombreuses méthodes d’analyse de trajectoire issues
de nombreux champs académiques différents.

v’ Les spécificités du jeu de donnée Sea Hero Quest rendent néces-
saire le développement de nouvelles méthodes.

v’ Ces méthodes ne doivent pas étre applicables qu’aux données
Sea Hero Quest, mais doivent permettre d’analyser toutes données
de trajectoires définies dans un environnement contraint et résul-
tant d’'une méme tache, ce qui induit une faible variété.

v Nous devons aussi proposer une méthode qui permet de lier

I’analyse des trajectoires aux profils démographiques des joueurs.

Les méthodes proposées devront :
e Tenir compte de la nature spatio-temporelle des données de

trajectoire

e Permettre d’évaluer 'impact des différentes caractéristiques

démographiques sur le comportement spatial

e Permettre d’identifier des groupes homogenes d’un point de

vue comportemental et démographique.
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CHAPITRE 3

DONNEES UTILISEES

3.1 Pré-traitement des données

3.1.1 Données de trajectoire
Par la suite nous allons utiliser les normes de notation suivantes :

s le signal d’une trajectoire

[ la longueur d’une trajectoire

t un indice temporel

0 l'information de direction d’une trajectoire

df T'information de courbure d’une trajectoire

3.1.2 Données démographiques
Discrétisation de 1’age

Dans le jeu de données brut, ’age est représenté en années. Il présente un grand
déséquilibre, et étant représenté par une variable continue, il se préte a une tache de
régression, ce qui complique la gestion de ce déséquilibre. Pour pouvoir mieux le gérer, et
transformer la tache de régression en tache de classification, on transforme la variable age
€ N en un vecteur € [0; 1]*. Chaque dimension de ce vecteur correspond & la probabilité
d’appartenance a une tranche d’age. Pour obtenir ces valeurs, on répartit uniformément k
distributions gaussiennes univariées entre 18 et 99 (valeurs minimale et maximale possible
pour I'age).

En ne discrétisant pas strictement (c’est-a-dire en ne faisant pas un encodage one-hot),
on permet de conserver une continuité dans la représentation de I'age, et ainsi de ne pas
imposer arbitrairement un effet de seuil sur les données. En effet, on ne sait pas a partir

de quel age exactement un effet de I’age sur le comportement spatial est significatif.
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FIGURE 3.1 — Distributions utilisées pour l’encodage de 1'age avec k = 5

Discrétisation du sommeil

Comme l'age, le nombre d’heures de sommeil par nuit est une variable continue dans
nos données. Pour faciliter son traitement par les algorithmes, on transforme cette variable
continue en variable catégorique : on crée trois classes, peu de sommeil (Low Sleep),
sommeil normal (Avg Sleep), et trop de sommeil (Hi Sleep), un sommeil normal étant un

sommeil entre 6 et 10 heures inclus.

3.2 Sélection des données et métriques utilisées pour

les expérimentations

3.2.1 Choix des niveaux

Le jeu de données SHQ a été collecté sur les soixante niveaux du jeu. Méme si le
nombre de joueurs ayant complété le niveau (et donc le nombre de trajectoires) décroit
au fur et a mesure qu’on avance dans le jeu, cela représente une quantité impressionnante
de données.

Pour des raisons logistiques (principalement d’espace disque), il a été décidé de n’uti-
liser qu’un sous ensemble des niveaux du jeu pour I’évaluation des méthodes développées
dans cette these. De plus, pour assurer une base comparable entre les niveaux, seuls sont
gardés les joueurs ayant donné toutes les informations démographiques, et ayant com-
plété tous les niveaux du sous ensemble ont été gardés. Cela réduit grandement le jeu de
données, ne laissant que 16 571 utilisateurs. Les niveaux qui ont été sélectionnés sont les

niveaux 8, 32, 36, 56 et 67 (voir figure 3.2). Ils ont été choisis arbitrairement, 'intention
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étant d’avoir un ensemble de niveaux avec des topologies assez diversifiées.

FIGURE 3.2 — Cartes des niveaux choisis

Les profils démographiques de ces 16 751 utilisateurs suivent une distribution similaire
a celle des profils démographiques des 772 827 utilisateurs ayant renseigné toutes leurs
informations démographiques (voir figure 3.3).

Parce qu'un méme joueur peut rejouer plusieurs fois au méme niveau, on a plus de
trajectoires par niveau que d’utilisateurs. On a donc, respectivement, 36276, 29162, 23037,
23042, et 24922 trajectoires pour les niveaux du sous ensemble. Pour le niveau 8, environ
60% des joueurs n’ont joué qu’une fois. Pour les autres niveaux, ce chiffre monte & 80%

(voir figure 3.4).

Représentation des données démographiques

Pour pouvoir comparer entre elles les différentes approches proposées par la suite, on

propose ce format unifié pour les données démographiques :

— Genre

e Homme ¢ Femme
— Main

e Droitier o Gaucher

— Environnement

e Urbain ¢ Mixe ¢ Périphérique o Rural
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Niveau d’éducation
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FIGURE 3.3 — Distributions des profils démographiques de l’ensemble des joueurs (en
bleu) et du sous-ensemble sélectionné (en vert)
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FI1GURE 3.4 — Nombre d’essais par joueur pour chaque niveau du sous-ensemble.

— Education
e Aucune o College o Lycée o Bac+3 « Bac+5

Auto-évaluation
e — e+ e 4t

Sommeil

e <6h « 6a10h « >10h

— Transport
e <30mn e 30mn a 1h « >1h

— Age (voir section 3.1.2)
e k1 o k2 o k3 o k4 o k5

Grace a cette représentation, nous n’avons plus de caractéristiques démographiques
représentées par une variable continue. Nous pouvons donc approcher toutes les taches
comme des problemes de classification.

Du point de vue des modeles, ces données ne sont pas "structurées'. Elles sont présen-
tées sous la forme d'un vecteur de longueur 28 de valeurs comprises entre 0 et 1. Nous la
spécifions ici, parce qu’a posteriori, lorsque nous évaluerons les performances des modeles,

nous serons amenés a le faire par caractéristique démographique.

Précision Par la suite, lorsque nous parlerons d’'une caractéristique, nous ferons réfé-
rence a une information de niveau 1 dans la liste ci-dessus (Genre, Age, etc.). Une carac-
téristique est composée de dimensions démographiques, ici des informations de niveau 2

dans la liste (par exemple, pour le genre, il y a deux dimensions, Homme et Femme).
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Nettoyage des données de trajectoire

Au moment de la collecte dans le jeu, les données de trajectoire sont discrétisées de
R? dans N2, Une partie de I'information est donc perdue au passage. L’information de
direction en particulier est dégradée : on ne peut pas extrapoler fiablement la direction
du joueur a partir de ses coordonnées.

Pour essayer de retrouver cette information, on pose ’hypothese suivante : un com-
portement naturel aura plus tendance a étre lisse que chaotique. On sait aussi que la

coordonnée réelle se trouve dans le carré de coté 1 centré sur la coordonnée discrétisée.

Signal

original

m— quantifié

o ‘r reconstruit

T
cosHO:O g VVU[\\TUL U &J\
o5t \/

V va\u\'\h LHJ ]

—].O N | 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100
t

FI1GURE 3.5 — Exemple de signal reconstruit

On va donc chercher pour chaque trajectoire s un vecteur € € [0,5;0,5]"*2, avec [ le
nombre d’échantillons de s. On définit s’ = s+ € la trajectoire recomposée. On va calculer

€ en minimisant 1’équation suivante :

2

dx,y
ds’

min ) | '

La figure 3.5 montre le résultat de cette méthode sur une trajectoire synthétique. La

reconstruction permet de retrouver I'information de direction qui était autrement perdue.
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Certains modeles nécessitent d’avoir une méme longueur de trajectoire dans I’ensemble
du jeu de donnée. Pour répondre a cette contrainte, nous utilisons une méthode de ré-
échantillonnage régulier de la trajectoire, en fixant le nombre d’échantillons pour un méme
niveau. On le définit comme le troisieme quartile de la distribution des longueurs des

trajectoires du niveau.

Métriques

Evaluation des classifieurs Pour évaluer tous les modéles sur le méme plan, nous
allons utiliser le Kappa de Cohen[71] noté k. C’est une métrique d’évaluation de clas-
sification, qui mesure ’accord entre deux annotateurs. On a —1 < k < 1, ou Kk = —1
indique que les deux annotateurs sont en désaccord complet, kK = 0 que leur accord est
completement aléatoire, et kK = 1 qu’ils sont systématiquement d’accord. L’intérét du
Kappa de Cohen, et qu’il prend en compte la chance aléatoire d’étre d’accord, et permet
donc d’avoir une métrique normalisée qui peut étre utilisée pour comparer des résultats
obtenus sur des jeux de données avec un nombre de classes différent et un équilibre de
classe différent.

On définit :

_ Pr(a) — Pr(e)
1 — Pr(e)

Ou Pr(a) est la proportion d’accord mesuré entre les deux annotateurs, et Pr(e) la

probabilité d’un accord aléatoire.

Mesure de l'importance des caractéristiques démographiques Pour mesurer
I'importance relative de chaque caractéristique démographique, sauf précision du contraire,
nous utilisons I'importance de permutation[72] I. Elle mesure la relation entre les dimen-
sions de la variable indépendante = et la variable dépendante y.

On définit :

Ic = L(f(perm(:l:, C)7y>> - L(f<x7y))

Ou L est une métrique d’évaluation de modele, f un prédicteur, et perm(z,c) une
permutation des valeurs de la caractéristique ¢ des données z. Si I, = 0, alors la caracté-
ristique ¢ n’est pas importante pour le modele. Si I. < 0, alors sa permutation améliore

les performances du modele : son importance est négative. Au contraire, si I. > 0, alors
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cette caractéristique est importante pour le modele, puisque sa permutation dégrade les

performances.

3.3 Résultats préalables

Comme on 'a vu dans l'introduction, il existe déja des analyses de I'impact des diffé-
rentes caractéristiques démographiques sur le comportement spatial développées a partir
du jeu de données Sea Hero Quest. Celle qui essaie de faire le lien entre trajectoire et
caractéristiques démographiques se base sur une mesure de la longueur des trajectoires
d’un joueur, le score OpCorr (voir la section 1.4.1), qu’elle essaie de prédire a partir du
profil démographique au moyen d’une régression linéaire.

Pour mesurer I'impact des différentes caractéristiques démographiques sur le compor-
tement spatial, un test F est utilisé. La figure 3.6 montre les résultats de ce test : I'age
du joueur est le principal facteur, contribuant a plus de 70% de la prédiction, suivi par le

genre. Les autres caractéristiques ont une importance marginale.

Age
0.6
Genre
8
Sommeil 0.4 _fgS
5
Transport %
Education 0.2
Environment
1 1 1 1 1 1 1 0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.0 0.2 0.4 0.6

F-statistique F-statistique

F1GURE 3.6 — Résultats de ’analyse de I'importance des caractéristiques démographiques
dans la prédiction du score OpCorr par une régression linéaire. Les résultats du test F
montrent une tres forte corrélation avec I'importance mesurée par permutation. Il est a
noter qu’il manque certaines des caractéristiques démographiques que nous utiliserons
dans nos expérimentations.

Pour utiliser ces résultats comme base de comparaison pour les approches que nous

allons développer a partir de maintenant, on mesure la correspondance entre les résultats
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du test F et I'importance par permutation comme nous l’avons définie plus t6t. On peut

voir que la corrélation entre ces deux mesures est tres forte sur la figure 3.6.

46



CHAPITRE 4

MULTI-REPRESENTATIONS DE
TRAJECTOIRES

Une partie des travaux présentés dans ce chapitre ont fait 'objet d’'une publication
a EUSIPCO2020 [73]. Depuis la publication de cet article, la méthode a évolué sur cer-
tains aspects pour corriger les faiblesses identifiées, mais les principes explorés restent les

mémes.

4.1 Comment représenter une donnée spatio-temporelle 7

Les trajectoires de navigation sont des signaux riches, produit d’interactions complexes
entre un environnement et un individu, fagonné par un milieu social, avec son état cognitif,
ses objectifs, etc. (voir sous-section 1.2.1). De ce fait, elles ont deux aspects indissociables,
un aspect spatial, qui reflete I'impact de ’environnement, et un aspect temporel, qui

reflete le processus cognitif de 'individu, les deux interagissants entre eux, ces aspects

(a) Représentation temporelle (b) Représentation spa-
tiale

sont indissociables.

La plupart des méthodes présentes dans la littérature choisissent de se placer du point
de vue de I'un de ces aspects. Les approches sac-de-mot par exemple choisissent celui de
I'espace, chaque évenement est la visite d’un lieu, la temporalité de ces visites est perdues.

Au contraire, les approches utilisant des réseaux de neurones de type CNN ou RNN se
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placent de I'angle temporel, et laissent le soin au modele d’apprendre 'aspect spatial a
partir des dimensions du signal temporel.

A nos yeux, cela ne suffit pas, surtout pour des données comme celles de Sea Hero
Quest ou I'environnement est simple et 'information faible. Une modélisation des données
de trajectoire se doit donc d’analyser ce signal sous ces deux aspects, au risque de perdre
une quantité cruciale d’information. Notre hypothese de départ est aussi que 'utilisation
d’une architecture tirant profit de plusieurs représentations différentes d’'une méme donnée
permettrait de limiter la profondeur du modele, permettant ainsi d’avoir un meilleur
compromis performance/explicabilité.

Nous allons donc définir plusieurs modalités de représentation d’une trajectoire, cha-
cune spécifique a un aspect de la donnée, avec une architecture de modele a réseau de

neurones propre.

4.2 Représentation temporelle de la trajectoire

Cette représentation est la représentation "par défaut" de la trajectoire, sous la forme
d’une série temporelle.

Le signal originel est constitué de deux dimensions, les coordonnées z et y. Les
trajectoires brutes étant de longueurs variables, on utilise des trajectoires lissées et ré-
échantillonnées pour avoir le méme nombre de points, comme détaillé dans section 3.2.1.
A partir de ces deux dimensions, on calcule les dimensions additionnelles suivantes (voir
figure 4.1) :

— la vitesse,

— l’accélération,

— la direction (Nord-Sud-Est-Ouest, NSEO) ;

représentée par le couple cos(0); sin(0),
— la courbure (Avant-Arriere-Droite-Gauche, AADG);

représentée par le couple dcos(0); dsin(6)

4.2.1 Modéle ad-hoc

Pour apprendre les caractéristiques des trajectoires d’un point de vue temporel, on uti-
lise un réseau de neurones convolutif (CNN) a une dimension, avec a chaque couche deux

sous-couches paralleles, chacune traitant le signal a une échelle différente. La premiere
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analyse les caractéristiques basse-fréquence, qui correspondent plutét a des marqueurs
cognitifs de stratégie exploratoire, et I'autre analyse les caractéristiques haute-fréquence,
qui expriment plutot la réalisation immédiate de ces stratégies. Pour ce faire, on module
deux parametres des couches convolutives : la taille du noyau, c¢’est-a-dire la largeur de la
fenétre glissante, et le facteur de dilatation, qui élargit le noyau en "ignorant" des points
entre ceux observés par la fenétre. La couche traitant les caractéristiques basse-fréquence
du signal a une taille de noyau ki, et un facteur de dilatation d;,,, grands, et celle traitant
les caractéristiques haute-fréquence une taille de noyau kg, petite et pas de dilatation

(voir figure 4.2). Les sorties de ces deux sous-couches sont concaténées et passées a la

e

couche suivante.

® Couche basse fréquence

Couche haute fréquence

FIGURE 4.2 — Exemple des points vus par les deux sous-modules, avec ki, = 7, djory =
1, khigh - 5

4.3 Représenter la navigation spatiale avec des graphes

Pour saisir les caractéristiques spatiales de la trajectoire, on décide de la représenter

sous la forme d’un signal défini sur un graphe G(V, E). Ceci permet plusieurs choses :

— Uniformiser la dimension de la donnée associée a une trajectoire sans avoir a la

ré-échantillonner ;

— donner une représentation explicite a la stratégie du joueur, utilisable par un modele.
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Un graphe est généré a partir des données de chaque niveau. Chaque noeud du graphe
est associé a une région de I'environnement dans lequel évolue le joueur. Le graphe repré-
sente donc I’environnement. La trajectoire, elle, est définie comme un signal sur les noeuds
de ce graphe, qu’'on extrait en la découpant en sous-trajectoires, chacune contenue dans
la région associée au nceud. La figure 4.5 donne une illustration du lien entre d’un coté la
carte et le graphe, et de I'autre la trajectoire et le signal.

Pour générer un graphe a partir d’un niveau, il faut définir une méthode adaptée aux

espaces non euclidiens.

4.3.1 Définition du graphe

Une premiere approche pourrait étre d’utiliser un algorithme de groupement sur tous
les points de toutes les trajectoires (ou en tout cas un sous-ensemble) d’un niveau (fi-

gure 4.3).

FIGURE 4.3 — Exemple de segmentation de la carte du niveau 32 en utilisant KMeans. A
droite, exemple de résultat invraisemblable : une méme zone traverse les murs.

Le probleme de cette approche est que la majorité des algorithmes de groupement
utilisent une distance euclidienne pour construire les groupes, ce qui donne des résultats
invraisemblables lorsque appliqués dans un environnement non euclidien, ce que sont les
niveaux de Sea Hero Quest (voir figure 4.3). Un autre probléme est que cette approche
identifie facilement les zones de passage, mais ne les sépare pas nécessairement des zones

peu visitées, qui sont pourtant des zones particulierement importantes dans notre tache.
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Pour capturer la singularité du signal, tout en maintenant le nombre de nocuds bas
pour éviter la redondance et réduire la complexité du modele, le graphe est défini a partir
de la carte de chaleur du niveau, les noeuds en étant déterminés par segmentation. On
utilise un algorithme de Watershed [74]. Les minimas locaux sont utilisés comme centres de
"bassins" qui se remplissent petit a petit jusqu’a se rencontrer et former une segmentation.

Le graphe est construit a deux niveaux. Tout d’abord, en utilisant la carte de chaleur
inverse (les zones les plus visitées sont les minimas locaux), on extrait des zones "larges"
de la carte. Elles correspondent au comportement macroscopique : quelles zones le joueur
visite-t-il 7 Ensuite, dans chacune de ces zones larges, on utilise la carte de chaleur normale
(les zones les plus visitées sont les maximas) pour y extraire les zones de "singularité", qui

permettent d’identifier un comportement a une échelle plus microscopique (voir figure 4.4).

FIGURE 4.4 — Exemple de segmentation de la carte du niveau 32 en utilisant ’approche
watershed. Les noeuds gros entourés de blanc correspondent aux zones macro, les petits
aux zones micro

4.3.2 Définition du signal sur le graphe

Pour passer du signal de la série temporelle au signal défini sur le graphe, donc a
un signal défini spatialement, il faut définir le signal sur chaque nceud de zone micro du
graphe. Par défaut, un nceud non visité aura un signal nul. Un nceud visité a un signal

qui peut étre défini de différentes fagons :
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Signal de visite Dans cette configuration, le signal est simple : 1 si le nceud a été visité,

0 sinon (voir figure 4.5).

FIGURE 4.5 — Exemple de signal de visite associé a une trajectoire. A gauche le signal
micro, a droite le signal macro. L’agrégation micro/macro se fait par une simple opération
somme.

Signal de comportement Ici, le signal est multivarié. Il contient les dimensions sui-

vantes (voir figure 4.1) :

La vitesse moyenne (voir figure 4.6)
— L’accélération moyenne
— La direction moyenne (représentée par le couple cosinus/sinus de 'angle absolu #)

— La courbure maximale (représentée par le couple cosinus/sinus de I'angle relatif d6)

Signal appris Le signal sur les nceuds du graphe est obtenu a partir des caractéris-
tiques apprises par un CNN comme décrit précédemment. Le graphe agit ici comme une
opération de pooling spatial sur un signal temporel. Cette définition permet de réaliser
dans la modélisation le lien entre les caracteres spatiaux et temporels de la trajectoire.
Ces caractéristiques sont calculées a partir du signal corrigé comme détaillé dans sec-
tion 3.2.1. L’appartenance a un nceud se fait sur le signal brut, la segmentation du niveau

se faisant dans N2.
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4.3.3 Pooling sur graphe

Dans le cas des signaux de comportement et appris, qui sont définis dans ’espace
temporel T, leur projection dans l'espace du graphe G(N, ) se fait en calculant le produit

matriciel de la matrice d’assignation aux nceuds B avec la caractéristique f du signal st :
B ose(f) = se(f)
V| x1 - Ix1 — [N|Ix1

Pour éviter qu'un nceud tres visité ai un signal artificiellement plus fort que les autres,

la matrice B est normalisée de telle maniere a ce que la somme des lignes soit égale a 1.

FI1GURE 4.6 — Exemple de signal de comportement associé a une trajectoire. Ici on visua-
lise uniquement la composante vitesse. Les nceuds visités sont représentés par un point
jaune.

Nous appelons ce type d’opération transformant un signal temporel en signal spatial

Temp2Space.

4.3.4 Modele hiérarchique sur graphe

Pour traiter le signal défini sur le graphe, on tire profit de la structure hiérarchique du
graphe : les caractéristiques sont évaluées d’abord a I’échelle micro-scopique, puis agrégées
a I’échelle macro-scopique, un nceud macro traitant I'information venant des noeuds micros
qui lui sont associés. En gardant cette structure d’arbre dans le graphe, on évite d’avoir
besoin d’utiliser une approche de traitement de signal sur graphe qui nécessiterait d’avoir

a localiser le signal et calculer son spectre pour y effectuer des opérations de convolution,
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FIGURE 4.7 — Schéma du modele hiérarchique sur graphe TreeNN, avec N, = 5 et

Nu =2.

opérations plus cofiteuses et moins explicables.

On définit le modele comme un réseau de neurones composé de deux modules : un
premier, f,, traitant le signal a échelle micro, puis un second, fas, qui le traite a échelle

macro. On l'exprime de la fagon suivante :

TreeNN(s) = MLP(fu(f.(s)) Hatten()) N, x k—d (4.1)
fu(s) = MLP(s) N, X k= [N,| X h (4.2)
fu(s) = MLP(B x s) INL| X B [N x m (4.3)

Avec B la matrice d’adjacence du graphe biparti reliant les noeuds micros N, aux
nceuds macros Ny, k le nombre de caractéristiques sur les nceuds micros en entrée du
modele, h et m les nombres de caractéristiques cachées sur les nceuds micros et macros

respectivement, et d le nombre de dimensions démographiques a prédire.
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4.4 'Traiter la trajectoire comme un signal spatio-

temporel : le réseau neuronal composite

Maintenant que nous avons défini des outils pour analyser les composantes temporelles
de la trajectoire avec les réseaux CNN, et les composantes spatiales avec les réseaux sur

graphe, il faut trouver une facon de combiner les deux.

Pour ce faire, nous proposons l'utilisation d’'un modele de type réseau neuronal avec

une architecture que nous appellerons composite :

Les premieres couches du modele sont des modeles spécifiques, adaptés a une représen-
tation des données, sans échanges entre elles. Chacun de ces modules produisent en sortie
un vecteur de représentation z. Ces représentations sont ensuite agrégées, et traitées par

un module entiérement connecté.

ZT Module 1
CNN temporel
. ZT Module 2
Pooling sur graphe
TG Module 3
Réseau hiérar- @
chique sur graphe
D

Zcomp

MLP

=

FIGURE 4.8 — Exemple de structure de réseau composite a 3 modules. Le modele se veut
générique, mais nous spécifions ici le type de module utilisé dans notre expérimentation
en italique dans chaque bloc.
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4.5 Evaluation

4.5.1 Expérimentation

Pour évaluer la pertinence de cette approche, nous définissons un protocole d’expéri-
mentation : Pour chacun des niveaux de test, on apprend les parametres d’un ensemble
de modeles sur une tache de classification multi-label. La donnée en entrée du modele est
la trajectoire, la prédiction en sortie est les labels associés au profil démographique du

joueur.

Protocole On évalue la performance d’un modele pour chaque groupe de label indépen-
damment des autres en en mesurant le Kappa de Cohen k, métrique prenant en compte
équilibre des classes. Etant donné que les caractéristiques démographiques sont la va-
riable prédite ici, on ne peut pas utiliser la mesure de I'importance par permutation. On
définit donc le score k normalisé comme proxy de 'importance : une caractéristique mieux
prédite est une caractéristique plus dépendante du signal en entrée.

Pour chaque niveau, quatre modeles différents sont testés :
ConvNN un réseau convolutif comme décrit dans la sous-section 4.2.1,

GraphMLP un modele TreeNN avec comme signal le signal comportemental comme décrit dans

la sous-section 4.3.4
GraphPool un réseau convolutif avec pooling graphe comme décrit dans la sous-section 4.3.3

CompSNN un réseau composite combinant les trois sous-réseaux définis ci-dessus. Les vecteurs

de représentation des différents modules sont définis dans R%4.

Pour chaque niveau, on évalue chaque modele en calculant le kK moyen avec une vali-

dation croisée 5-plis toutes les cinq epochs d’apprentissage.

4.5.2 Résultats

La figure 4.9 présente les résultats de cette expérimentation. On note que la structure
GraphMLP favorise tres largement le genre, et n’arrive pas a prédire les caractéristiques
autres que le genre, 1’age, et 'environnement. La structure ConvNN elle performe un peu
moins bien sur le genre, mais un peu plus sur ’age. Par contre, la troisieme caractéristique
qu’elle réussi le mieux a prédire n’est pas I'environnement, mais le niveau d’études. Les

structures GraphPool et CompSNN, qui sont des structures hybrides, ont un peu le méme
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FIGURE 4.9 — Performances des 4 modeles sur tous les niveaux. L’intervalle rempli re-
présente les premiers et troisiemes quartiles. Le modele GraphMLP permet une meilleure
prédiction de I'age, on peut penser que c’est son ajout au CompSNN qui permet d’y re-
trouver ce trait.

profil. On remarque 1a encore une large prédominance de ’age et du genre, mais ces
modeles arrivent plus facilement a prédire les autres caractéristiques. Un point commun
a ces quatre modeles est la perte de performance sur le genre et I’dge (& I'exception de
GraphMLP pour I’dge) au fil des epochs, qui se fait au profit des autres caractéristiques.

On remarque avec un délai la méme chose avec le niveau d’éducation chez CompSNN.

Importance des caractéristiques démographiques

Pour mesurer I'importance nous gardons pour chaque combinaison modele/niveau la

meilleure epoch du point de vue du x moyen.
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Niveau Modele

Meilleur x moyen

8 CompSNN 0.048069
ConvNN 0.036807
GraphMLP 0.039274
GraphPool 0.043827

32 CompSNN 0.075830
ConvNN 0.055880
GraphMLP 0.061122
GraphPool 0.070811

36 CompSNN 0.058154
ConvNN 0.049522
GraphMLP 0.051089
GraphPool 0.054681

56 CompSNN 0.066114
ConvNN 0.052222
GraphMLP 0.058557
GraphPool 0.064108

67 CompSNN 0.073394
ConvNN 0.050063
GraphMLP 0.057064
GraphPool 0.062869

TABLE 4.1 — Performances des différents modeles sur les données de chaque niveau utilisé
pour l'expérimentation. Le modele composite CompSNN est systématiquement meilleur
que les trois autres, alors que le modele temporel ConvNN est systématiquement le moins
bon.

4.6 Conclusion

4.6.1 Apports

Dans ce chapitre, nous avons essayé de répondre aux problemes posés par ’application
de méthodes tirées de I'état de l'art sur le jeu de données Sea Hero Quest. Pour ce
faire, nous avons proposé une méthode de pooling permettant de passer d’un signal vu
sous I'angle temporel a un signal vu sous ’angle spatial, et une architecture de réseau
de neurones spécifique pour le traitement d’un signal spatial défini dans un espace non
euclidien hiérarchisé. Nous avons aussi proposé une architecture de modele a réseau de

neurones combinant différentes représentations spécifiques d’un signal pour ’analyser sous
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FIGURE 4.10 — Importances des différentes caractéristiques démographiques en fonction
du niveau et du modele utilisé.
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plusieurs angles, afin de saisir pleinement la complexité des signaux de trajectoires.

Ces différents modeles et approches ont été évalués pour prédire les caractéristiques
démographiques du joueur a partir de sa trajectoire dans un niveau donné. Les résultats de
I'expérimentation nous permettent de dire que le réseau composite permet une meilleure
prédiction de la démographie, et que les deux modeles spatiaux GraphPool et GraphMLP
sont meilleurs que le modele temporel ConvNN. Ils confirment également les résultats
sur 'importance de chaque dimension démographique vis-a-vis du comportement spatial

obtenus précédemment avec la métrique OpCorr (voir figure 4.11).

Age

Genre

Sommeil
Transport
Education
Environnement

Auto-évaluation

Main B OpCorr [Coutrot2018] _
dominante B CompSNN ]
0.0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7
Importance

FIGURE 4.11 — Comparaison entre 'importance donnée aux différentes caractéristiques
démographiques par le modele CompSNN a celle donnée par une régression linéaire en-
trainée a prédire le score OpCorr.

4.6.2 Probléme d’incertitude

Un probleme identifié avec cette méthode est la question de ["incertitude dans la cible.
La figure 4.9 illustre bien ce probleme : assez vite durant ’apprentissage, le score moyen ne
progresse plus (voir baisse légerement). Par contre, le score des caractéristiques facilement

prédites chute, au profit d’autres plus dures a prédire. On formule ’hypothese que ce phé-
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nomene est dii & une plus grande incertitude dans 'influence de certaines caractéristiques
sur le comportement spatial : on demande a un modele de prédire des caractéristiques
pour lesquelles on ne sait pas si elles ont un impact sur le processus cognitif d’orientation,
et, si elles en ont un, de quelle magnitude il est.

Les méthodes développées précédemment sur les données Sea Hero Quest n’avaient pas
ce probleme : on ne cherchait pas a prédire le profil démographique entier a partir d'une
représentation de la trajectoire, on se concentrait soit sur la prédiction d’un sous ensemble
réduit de caractéristiques pour lesquelles on sait déja qu’elles ont un role important, soit
sur la prédiction de la représentation (une métrique simple univariée dans la plupart des
cas) a partir du profil démographique, ce qui permet au modele d’apprendre a ignorer
plus ou moins certaines caractéristiques démographiques.

La prédiction de la trajectoire telle quelle a partir du profil est une tache beaucoup

trop complexe, il faut donc passer par une représentation.

En résumé :

v/ Lutilisation parallele de différentes représentations de trajec-

toires et de modeles adaptés permet une meilleure analyse de nos
données.

v/ L’absence de plus de vérité terrain sur I'importance des diffé-
rentes caractéristiques démographiques sur le sens de I'orientation

nécessite de changer d’approche.
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CHAPITRE b

L' ENTROPIE CONTEXTUELLE

Chez lui elle marche sur la téte; il

suffit de la remettre sur les pieds

— Karl Marx

L’approche décrite dans le chapitre précédent, ou ’on essaie de prédire la démographie
a partir du comportement, pose un probleme important dans la formalisation du probleme
et sa solvabilité : il n’y a aucune garantie que, par exemple, étre droitier ou gaucher ait un
impact sur le comportement spatial, et donc qu’il soit possible de le prédire a partir d'une
trajectoire. C’est d’ailleurs ce que tendent a montrer les résultats de 'expérimentation
menée sur nos données, méme s’il est impossible d’en tirer une conclusion définitive (notre
modele pourrait tout simplement ne pas étre adapté pour 'extraction de caractéristiques
liées a la préférence manuelle).

Pour répondre & ce probleme, nous allons retourner la tache. Au lieu de chercher a
prédire le profil démographique du joueur a partir de son comportement, on va chercher

a prédire son comportement a partir de son profil démographique.

5.1 Mesurer un comportement anormal

Chercher a prédire toute une trajectoire a partir d’un profil démographique est une
tache impossible : nos données présentent beaucoup trop de variance pour cela, les pro-
cessus cognitifs impliqués dans la planification et la navigation spatiale étant complexes
et influencés par beaucoup plus de facteurs que les quelques informations que nous avons.
Un joueur jouant deux fois au méme niveau aura potentiellement deux comportements
tres différents, et deux joueurs aux profils tres différents peuvent parfaitement avoir un
comportement tres similaire.

Pour répondre a ce probleme, nous allons chercher a produire une métrique qui nous

permettrait de quantifier la normalité d’une trajectoire.
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5.1.1 Définition de la normalité

Nous allons dans ce chapitre utiliser les notions de comportement normal et de com-
portement limite, dans un sens purement statistique de ces termes. Il ne s’agit en aucun
cas d’'un jugement qualitatif sur les stratégies adoptées, ni d’une intention normative de
notre part. On définit comme comportement normal un comportement moyen, tres présent
dans les données, et comme comportement limite un comportement rare, peu représenté.

On définit un échantillon normal comme un échantillon avec une forte vraisemblance.
Dans le cas de trajectoires définies dans un environnement, avec ses regles, on pourrait
essayer de modéliser cet environnement et utiliser cette modélisation pour mesurer la
vraisemblance des différentes trajectoires. Le probleme d’une telle approche est qu’elle
demanderait une modélisation complexe et une connaissance exhaustive de 1’environne-
ment, ce qui n’est pas forcément possible. Pour résoudre ce probleme, nous proposons ici
de partir des données de trajectoires pour apprendre une représentation de I’environne-
ment, du contexte.

On définit un échantillon moyen par analogie avec la moyenne d’une distribution gaus-
sienne : est moyen le point qui maximise la probabilité d’émission par la distribution. Ce-
pendant, nos données ne suivant pas une distribution gaussienne, on ne peut pas estimer
la normalité d'une trajectoire en apprenant les parametres d’une distribution gaussienne.
Si on considere les coordonnées des points des trajectoires comme nos données, leur dis-
tribution est multimodale, il faut donc définir la normalité pour le cas multimodal.

On définit comme normaux les points qui forment des groupes denses dans 1’espace des
données, et réciproquement un point de I’espace des données est considéré comme normal
s’il maximise localement la probabilité d’émission par la distribution apprise a partir des
données.

En découle donc qu'un élément important de la tache devient la définition d’une
méthode pour apprendre cette distribution.

Ici, nos données étant des séries temporelles multivariées définies dans un espace bi-
dimensionnel, on propose de définir un espace x, y,t dans lequel apprendre la distribution
des points. Cela nous permet de saisir la dimension spatio-temporelle de nos données, 1a o
par exemple la méthode utilisée pour définir les graphes dans le chapitre précédent détrui-
sait (volontairement) la dimension temporelle en s’appliquant uniquement dans ’espace
T, Y.

Tous les points de toutes les trajectoires sont concaténés dans un seul vecteur de

dimension N x 3, avec N le nombre total de points. En pratique, et parce qu’on a un
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Distribution gaussienne Distribution multi-modale
0.4F" ' ' ' "1 020} ' ' ' e
0.3 1 015 ]
0.2 1 010 ]
0.1p 1 0.051 ]
0'0—51).0 —é.5 0.0 215 510 0'00—5.0 —é.5 010 215 5.0

F1GURE 5.1 — Comparaison des cas normaux pour les distributions gaussiennes et multi-
modales. Les barres rouges indiquent les points les plus normaux de la distribution.

nombre suffisant de points, on sous échantillonne le vecteur (voir figure 5.2).

Ensuite, on applique un algorithme d’Estimation de Densité par Noyau (KDE) sur ce
vecteur. On utilise ici un noyau Epanechnikov, parce qu’il permet de réduire la complexité
de I'algorithme en utilisant une optimisation via arbre k-d. On en obtient une fonction de
densité d : R® — [0, 1].

On se sert ensuite de cette fonction de densité d apprise sur un ensemble de points
pour associer a chaque échantillon d'une trajectoire un score de densité p. On définit donc

une série temporelle Sy a partir de la trajectoire s de L, échantillons.

p(s(t) = d(s(t)s, 5(t),, t); (5.1)
Sa={p(s(t =i/Ly))}y (5.2)

5.1.2 L’entropie contextuelle

A partir du vecteur s; défini préalablement, on peut proposer une définition d’une
mesure d’entropie d’un échantillon. La notion d’entropie est ici utilisée dans un sens
large, puisqu’elle ne mesure pas la diversité d’un systéme, et parce que Y s; # 1. Elle
nous permet cependant de proposer une quantification de l'information contenue dans
une trajectoire, une trajectoire peu informative étant une trajectoire tres probable, et
inversement.

On utilise la formule de I'entropie de collision, qui est I’entropie de Rényi pour o = 2.

Elle est choisie parce que contrairement & I’entropie de Shannon, —log(p?) est strictement
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Score de densité p en fonction de la portion
des données utilisée pour apprendre la KDE
35F T T T T ]

3.0
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151
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0.5

0.0

0 1 2 3
100%

FIGURE 5.2 — Scores p calculés a partir de 1000 trajectoires du niveau 67, avec N =
334508. La réduction du volume de données utilisé pour apprendre la KDE & 5% des
points permets de diviser le temps de calcul par 16 (de 2264 secondes a 139 secondes sur
cette expérimentation) sans perdre trop d’information.

décroissant sur U'intervalle 0, 1], ce qui nous permet de discriminer entre les trajectoires
limites et les trajectoires normales. Si on utilisait I’entropie de Shannon, on aurait une
discrimination entre d’'un coté les trajectoires moyennement probables, et de l'autre re-

groupées les trajectoires peu et fortement probables.

Hy(s) = ~log [ p(s(t))%a

Etant donné que l'on a un échantillonnage discret de la trajectoire, on a :

Hafs) = ~log | Y- p(s(i/)

De bout en bout, on a donc une fonction qui nous permet de passer d’une trajectoire
de longueur variable a un score, et qui nous permet donc de comparer entre elles ces

trajectoires sans avoir a faire des mesures point a point entre chaque paire.
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5.2 Détection de comportements limites a partir de

la démographie

5.2.1 Discrétisation du comportement

Une fois ces scores associés a chaque trajectoire, on va chercher a les prédire a par-
tir des informations démographiques du joueur, c¢’est-a-dire que l'on cherche un groupe

démographique qui aurait plus tendance a présenter un comportement limite.

Le probleme que l'on rencontre d’abord en définissant cette tache, c’est la difficulté
induite par la distribution des scores. En effet, puisque ’on mesure la normalité, on a une
distribution asymétrique des scores. Entrainer un régresseur sur ces données a de fortes

chances de nous donner une solution dégénérée qui prédirait tout vers la moyenne.

Pour éviter ce probléeme, on propose de discrétiser nos données, de transformer nos
scores en label, en utilisant un seuil basé sur les quantiles pour assurer une distribution
uniforme entre les différentes classes (voir figure 5.3). Le nombre de labels devient un

hyper-parametre du modele.

T T T T
N Label
1000 + ML  —
B 2 1
800 B
£ 600 f
5]
@]
400
200
0 Il

1 1
—-12.0 —11.5 —11.0 —10.5 —10.0
32

F1GURE 5.3 — Distribution des scores d’entropie contextuelle des trajectoires du niveau
32. Ici, on définit K = 2.
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5.2.2 Expérimentation

Données Pour évaluer le modele, on utilise le méme sous-ensemble de joueurs et de

trajectoires utilisé dans le chapitre précédent.

Protocole On évalue chaque configuration d’hyper-parameétres avec une validation croi-
sée b-plis, en utilisant le Kappa de Cohen x comme métrique. La KDE est estimée via 1'im-
plémentation KDEpy de TreeKDE, la taille de fenétre du noyau est fixée arbitrairement
a 0,02. Les classifieurs utilisés sont AdaBoost, Forét Aléatoire, et Régression Logistique.
On optimise les méta-parametres (profondeur maximale pour les deux premiers, « pour la
régression logistique). On mesure I'importance de chaque caractéristique démographique

par permutation. On utilise ici aussi l'implémentation scikit-learn.

Par classifieur Par niveau
0.4r —— AdaBoost 1 r
Forét
03F Aléatoire ] L
¢ Rég_ression

02l Logistique | i
0.1F . - 1

2 3 5 8 2 3 5 8

K K

FI1GURE 5.4 — Kappa de Cohen en fonction du nombre de groupes.

Résultats Comme on le voit sur la figure 5.4, les performances des modeles sont inver-
sement corrélées au nombre de groupes. La tableau 5.1 et la figure 5.4 montrent que le
choix de I'algorithme de classification n’importe que tres peu. Les modeles ont par contre
plus de problemes a traiter les données des niveaux 8 et 56, ce qui peut s’expliquer par
leur plus grande simplicité topologique, qui implique moins de choix par le joueur.

Les figures 5.5 et 5.6 montre que le choix du modele et du niveau impactent peu
I'importance associée a chaque caractéristique démographique. On peut donc extrapoler
a partir de 'analyse du niveau 32 (choisi car ayant le meilleur x).

On peut également visualiser les trajectoires des différents groupes, pour essayer de
comprendre ce que mesure concretement ’entropie contextuelle. La figure 5.7 montre deux

exemples de trajectoires d’entropies différentes.
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TABLE 5.1 — Meilleur modele pour chaque niveau.

Niveau Classifieur K
8 AdaBoost 0.2528
Forét Aléatoire 0.2581
Régression Logistique  0.2572
32 AdaBoost 0.4211
Forét Aléatoire 0.4090
Régression Logistique 0.4228
36 AdaBoost 0.3987
Forét Aléatoire 0.3980
Régression Logistique 0.4050
56 AdaBoost 0.3324
Forét Aléatoire 0.3232
Régression Logistique  0.3287
67 AdaBoost 0.4149
Forét Aléatoire 0.4122
Régression Logistique 0.4188

0.8

0.6

04r

Importance

0.0

LFHI ‘ L.

AdaBoost

Forét
Aléatoire

Régression
Logistique

Genre

Main dominante
Environnement
Education
Auto-évaluation
Sommeil
Transport

Age

FIGURE 5.5 — Importance de chaque caractéristique démographique en fonction du modele
utilisé. Le choix du modele ne change pas 1'ordre d’importance pour les caractéristiques
principales. Les barres d’erreur représentent 'intervalle de confiance a 95%.
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Genre Main dominante Environnement Education

g

=

<

B

2,

£ T 1

Auto évaluation Sommeil Transport Age

g

=

<

: i]

2,
32 36 56 67 8 32 36 56 67 32 36 56 67 8 32 36 56 67
Niveau Niveau Niveau Niveau

FIGURE 5.6 — Importance des caractéristique en fonction du niveau. Le choix du niveau
semble avoir un impact, il serait intéressant de voir si cette différence tient a des caracté-
ristiques spécifiques des niveaux. Les barres d’erreur représentent 'intervalle de confiance
a 95%.

5.3 Conclusion

5.3.1 Apports

Dans ce chapitre, nous avons pu définir la notion d’entropie contextuelle, que nous
avons utilisé pour essayer de prédire la normalité du comportement spatial a partir de la
démographie.

Nous avons obtenu des résultats tres satisfaisants, en obtenant un Kappa de Cohen
jusqu’a 0.423 sur les données du niveau 32. En retournant le probléme, nous avons réussi
a grandement améliorer les performances de notre modele par rapport a celui proposé

dans le chapitre précédent, ce qui nous conforte dans I'idée que c’est la bonne direction.

Du point de vue de 'importance donnée aux caractéristiques démographiques (voir la
figure 5.8), cette approche amplifie les effets observés en utilisant la métrique OpCorr :

I'age représente 80% de l'importance sur la prédiction.
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Faible entropie Forte entropie

F1GURE 5.7 — Exemples de trajectoires tirées du niveau 32. On voit bien que, si la tra-
jectoire de faible entropie n’est pas particulierement courte et optimale, elle est beaucoup
plus réguliere que celle de forte entropie. On peut donc supposer que ’entropie mesure
un doute "normal" chez le joueur.

5.3.2 Limitations

Cependant, si les performances du modele sont grandement améliorées par rapport
au chapitre précédent, on retrouve le méme probleme qu’avec les approches précédant
cette these : La représentation de la trajectoire est fixe et définie. Si, contrairement au
score OpCorr, cette métrique tire profit des données disponibles, elle reste cependant
assez simple par rapport aux caractéristiques qui peuvent étre extraites par les réseaux

de neurones du chapitre précédent.

De plus, I'utilisation de l'estimation de la KDE impacte négativement la complexité
algorithmique du modele : comme dans plusieurs techniques de la littérature, les distances
sont mesurées point a point. Méme si la KDE permet des optimisations qui réduisent ce

nombre de calculs de distance, le modele n’est pas paramétrique.
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Agel _ .

Genre [ F .

Sommeil [ + .

Transport P '

Education [ h .

Environnement h ]

Auto-évaluation p I B OpCorr [Coutrot2018] 1

Main [ s CompSNN (Chap. 4) 1
dominante F W Entropie Contextuelle ]
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Importance

FI1GURE 5.8 — Comparaison des importances attribuées a chaque caractéristique démogra-
phique. OpCorr fait référence aux résultats obtenus préalablement & partir des longueurs
de trajectoires (voir section 1.4.1), CompSNN aux résultats obtenus sur le niveau 32 dans
le chapitre 4

Chapitre 5en résumé :

v L’entropie contextuelle associe des trajectoires de longueurs va-
riables a un score

v’ Ce score prends en compte le contexte, I’environnement dans
lequel ces trajectoires s’inscrivent

v’ On peut prédire ce score a partir des caractéristiques démogra-
phiques de la personne ayant effectué la trajectoire, avec une tres

forte importance de 'age.
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CHAPITRE 6

MODELE A DEUX TETES

6.1 Représentation de trajectoire

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une méthode utilisant I’apprentissage
d’une distribution dans ’espace x,y,t pour identifier des groupes de trajectoires. Cette
méthode, en se basant sur un apprentissage de distribution au moyen d’un algorithme
d’Estimation de Densité par Noyau, permet une modélisation fine de la distribution des
données, mais a un cotit de calcul qui augmente avec la taille des données. De plus, la
formulation entropie associe a chaque trajectoire une valeur univariée, ce qui peut étre
tres pratique, mais conduit a une perte d’information conséquente.

Pour répondre a ces deux problémes, nous proposons de remplacer la KDE par un

modele paramétrique, pour remplacer ’entropie par une représentation multivariée

6.1.1 Modélisation de la distribution par mixture de gaussiennes

Pour apprendre la distribution des points de trajectoire, nous choisissons d’utiliser un

modele & mixture de gaussiennes (GMM). Nous faisons ce choix pour plusieurs raisons :

— C’est un modele paramétrique, dont le nombre de parametres est fixe et indépendant

du nombre de points utilisés pour 'apprendre

— Une mixture de gaussiennes peut théoriquement approximer toutes les distributions

avec le nombre suffisant de composantes

— On peut récupérer pour un point le score de chaque gaussienne individuellement

On définit une mixture de gaussienne comme un ensemble D de k gaussiennes multi-
variées, chacune pondérée par un poids w € [0, 1], et paramétrée par un centre p € R? et
un matrice de covariance ¥ € R*3. On a donc D = {u;, Xy, wi}r,, avec Zfzo w; = 1. On
a (3+3 x 3+ 1) x k parametres pour un modele.

On rappelle la fonction de densité d'une distribution gaussienne multivariée :
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pus(e) = (@S x eap(— (a — )57 (@ — )

On a donc la fonction de densité de la mixture de gaussienne :

p(a:) = Z(:) WiPp;,5; (:L‘)

Les parametres du modele sont appris via ['algorithme EM. Nous utilisons I'implémen-
tation scikit-learn de 'algorithme. Le parameétre k est fixé arbitrairement pour le moment,
en utilisant une valeur haute qui permette quand méme a ’algorithme EM de converger

vers une solution.

6.1.2 Du point a la trajectoire

@—> GMM —) max Mixture p(slm) = u®

Au niveau du point Au niveau de la trajectoire
Extrait une zone Extrait une stratégie

FIGURE 6.1 — Exemple de groupement obtenu.

Chaque point d’une trajectoire est représenté par un vecteur de dimension k, on a
donc, pour une trajectoire de [ points, une représentatione de dimension [ x k.

Parce que les composantes sont apprises dans ’espace spatio-temporel, on peut écraser
ce vecteur le long de I’axe temporel sans en perdre l'information. On prend le maxima de

chaque composante le long de la trajectoire, et obtient donc ainsi un vecteur de dimension
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k pour représenter la trajectoire, ce qui nous permet de représenter des trajectoires de

longueurs variées dans un méme espace.

6.1.3 Groupement de trajectoire

Une fois les trajectoires transformées, on cherche a extraire des groupes de cette re-
présentation. Pour ce faire, on va définir M modeles a mixture de gaussienne, dont les
composantes sont fixes, ce sont les gaussiennes apprises préalablement a partir de tous les
points, seuls les parametres de pondération w sont appris. Un groupement est donc un

modele de mixture de mixture de gaussiennes a M x k parameétres.

Critere d’évaluation On considere qu'une solution est bonne si elle maximise la vrai-

semblance des parametres (2. On la défini comme :

max H P(z;|Q)
ou On définit la probabilité d’'un échantillon selon 2 comme la probabilité de I’échan-
tillon selon le groupe de parametres €2, qui la maximise :
P(z|Q2) = max P(z|Q,)

Pour des raisons de stabilité numérique, on va plutét chercher a maximiser le loga-

rithme de la vraisemblance :

max ZZ: log P(z;|$2)

6.2 Groupement joint des trajectoires et des profils
démographiques

L’utilisation d’une représentation multivariée pour les trajectoires nous contraint a
changer de paradigme pour notre modele : nous ne pouvons pas entrainer un modele a
prédire directement cette représentation a partir de la démographie, car il est probable
que ce soit ’association de la visite de plusieurs zones dans I’espace x; y;t qui soit associé

aux profils démographiques.
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Nous voulons donc une méthode de groupement simultané des profils démographiques
et des représentation de trajectoires. Pour ce faire, il faut aussi proposer une méthode de

groupement et une représentation adaptées pour les données démographiques.

6.2.1 Groupement de profils démographiques

Les informations démographiques étant sous forme catégorique, on les modélise comme
un ensemble de distributions multinoulli, une par caractéristique démographique. Un
groupe de profils démographiques est donc défini comme un modele a mizture de distribu-
tions multinoulls de dimensions variées. La distribution associée a 1’age a la particularité
d’étre souple.

La probabilité d’un échantillon = selon le groupe paramétrisé par 6 est définie comme :

P(z]0) = zd:wdp(xdwcz)

Ou d est une caractéristique démographique a laquelle on associe une distribution

multinoulli de parametres 03 et de poids wy.

Caractéristique démographique Dimensionnalité
Genre

Main dominante
Environnement

Education
Auto-évaluation
Sommeil

Transport
Age

QLW W = T NN

TABLE 6.1 — Dimensionnalité des distributions multinoulli associées a chaque caractéris-
tique démographique

La tableau 6.1 donne les dimensionnalités de chacunes des composantes de la mixture.

On a donc par mixture 28 parametres.

Critére d’évaluation Une solution de groupement des profils démographiques est un

modele a M x 28 parametres qui maximise la vraisemblance des données.
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Trajectoire

Profil
démographique

(30
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Groupement Groupement
comportemental | | démographique

P(j1X:) P(j[Yi)

argmax

!}

Label
d’assignation

FIGURE 6.2 — Représentation du Modele a Mélange de Distributions Mixtes (MDMM).

6.2.2 Le Modele a Mélange de Distributions Mixtes

Les modeles proposés jusqu’ici pour les problemes de groupement le sont de fagon
disjointe : on ne cherchait pas pour I'instant a faire le lien entre comportement et démo-
graphie.

Pour ce faire, on propose un nouveau modele, chargé d’effectuer ce groupement de

maniere jointe, le Modéle a Mélange de Distribution Mixtes (MDMM) (voir la figure 6.2).

6.2.3 Optimisation des parametres

Pour en optimiser les parametres, on propose un algorithme de type Espérance-
Maximisation (EM), inspiré des modeles a mixture (voir algorithm 1).

C’est un algorithme "faible", le critere d’évaluation n’est pas utilisé pendant I'appren-
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tissage, on ne peut donc pas assurer que la solution vers laquelle il converge soit la meilleure
absolument de ce point de vue. Cependant, le calcul d’assignation a un groupe qui se fait
ligne 7 en multipliant la probabilité d’appartenir au j-iéme groupe selon la représentation
de la stratégie d’exploration avec celle obtenue selon la représentation démographique,
permet d’avoir un proxy pour 'accord entre les groupes utilis¢ pour mettre a jour leurs
parametres. Pour biaiser I'étape de Maximisation vers notre objectif de correspondance
entre les groupes comportementaux et démographiques, on pondere préférablement les
points pour lesquels les deux labels sont identiques.

Dans un EM d’apprentissage de GMM classique, un échantillon est assigné a une
gaussienne. Ici, un échantillon des données de comportement est un ensemble de points,
il est donc assigné a un mélange de gaussiennes. Pour gérer ce cas particulier, et faciliter
I’apprentissage, on introduit un parametre 7, qui discrétise I'assignation a une gaussienne,
en augmentant linéairement le seuil sur 'intervalle [0.2,0.8].

Un probleme récurrent identifié durant le développement de cet algorithme était la
forte chance de converger vers une solution dégénérée, ou tous les échantillons finissaient
assignés au méme groupe. Pour palier a ce probléme, la probabilité d’émission d’un échan-
tillon X; en fonction d’un groupe j est normalisée par le prior de ce groupe vis a vis de

I’ensemble X. On fait la méme chose pour les échantillons de I’ensemble Y.

6.2.4 Reésultats

Avec 2 groupes

On fixe ici le parametre du nombre de groupe M = 2, pour réduire le nombre de
parametres a apprendre et donc la complexité du probleme tout en réduisant le risque de
convergence vers une solution dégénérée. On fixe le poids des dimensions démographiques
wy a 1, pour ne pas biaiser I'apprentissage dans son importance associée a chacune et
donc pouvoir analyser cette importance ensuite.

Pour évaluer le modele proposé, on 'exécute 10 fois avec une initialisation aléatoire
différente a chaque fois. La figure 6.3 donne les résultats de cette évaluation. On peut

ensuite regarder les parametres appris par les meilleurs modeéles sur chaque niveau.

Estimation de I’'importance des caractéristiques démographiques La figure 6.4
présente I'importance des caractéristiques démographiques dans le groupement joint. On

remarque pour le genre notamment qu’'une importance fortement négative lui est parfois
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Algorithm 1: Apprentissage d’'un Modele a Mélange de Distribution Mixtes
Data: X I'ensemble des données de comportement, Y I’ensemble des données
démographiques

Result: [ les labels d’assignation aux groupes
UMXk .

1w
2 P~
3 7+ 0.2

4 while pas de convergence do
// Espérance

5| < Pu(Xilf)P(i|X)
o  B(Yij)PGIY)
l; +— argmax; a;¥ x a] ;
// Maximisation

M x28.
U ;

: X _ Y
8 if argmax; a; = argmax;a; then
9 ‘ w; — 1;
10 else

1.

11 ‘ w; < 33
12 end
15| =Ygy,

14 W % S(w x (X > 7)) =

15 | Py (w X Y) g

0.6
16 TA—T+ ——

;
maxiter

17 end

donnée. La figure 6.5 montre que cette importance négative est corrélée a un moins bon
score. On en déduit que le genre est donc bien une caractéristique importante.

Pour mesurer I'importance finale donnée a chaque caractéristique par cette approche,
nous pondérons la contribution de chaque modele par son score, en retirant les modeles
ayant un score négatif pour ne pas avoir de déviation standard négative, ce qui nous

empécherait de calculer I'intervalle de confiance. La figure 6.6 présente les résultats.

Avec 5 groupes

On suppose que la dominance du genre est causée par sa binarité dans nos données :
puisqu’on cherche extraire deux groupes, la caractéristique démographique qui présente
déja deux groupes est une solution plus simple pour le modele. On va donc répéter 1'ex-
périmentation avec M = 5, en supposant que ce changement entrainera une plus forte

importance donnée a une caractéristique de dimension 5, comme montré sur la figure 6.7.
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FIGURE 6.3 — Evaluation du modele sur 10 itérations par niveau. Chaque point représente
le score d’une itération. On remarque plusieurs points de convergences.
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FIGURE 6.4 — Importances des caractéristiques démographiques en fonction du niveau. On
remarque une tres forte dominance du genre, qui présente une distribution non-normale.
On remarque aussi que le choix du niveau a un impact sur 'importance des caractéris-
tiques, le niveau 8 par exemple donne parfois une forte importance négative au genre.

Si on répete maintenant la mesure de I'importance moyenne pondérée, on remarque

que le niveau d’éducation, qui est une caractéristique de dimensionnalité 5, augmente en
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FIGURE 6.5 — Influence de I'importance donnée aux caractéristiques sur la performance
des modeles. Le cercle rouge montre un ensemble de modeles qui font figure d’outliers étant
donné I'importance qu’ils donnent a la caractéristique Transport. Cette forte importance
n’est pas corrélée a un meilleur score.

importance (voir figure 6.8)

Avec 7 groupes

Pour réduire l'influence de la dimensionnalité des caractéristiques sur leurs impor-

tances, on répéte maintenant le méme processus avec 7 groupes (premier nombre premier

Education F

Transport |
Sommeil

Main dominante |

#+++

Genre |
Environnement
Auto-évaluation

Age ¢

4+

1 1 1 1 1 1

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

-0.2

I
o

FIGURE 6.6 — Importance moyenne des caractéristiques démographiques. La barre d’er-
reur représente 'intervalle de confiance & 95%.
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Caractéristique
e Genre
e  Main dominante

Environnement

e  Education

Importance

e  Auto-évaluation
e  Sommeil

o  Transport

o Age

—1.0

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08
K

FIGURE 6.7 — Influence de I'importance donnée aux caractéristiques sur la performance
des modeles avec M = 5. On remarque qu'une augmentation en performances s’accom-
pagne d'une baisse de I'importance du genre et d'une augmentation de I'importance du
niveau d’éducation.

strictement supérieur a la dimensionnalité maximale).

La encore, I'importance du genre baisse au profit de celles de I’éducation, du transport,

et du type d’environnement, comme montré par la figure 6.9.

Transport |
Sommeil |

Education F - -
£
+

Main dominante |
Environnement [ —I— ]

Auto-évaluation F . 7

Age | - -

-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FI1GURE 6.8 — Importance moyenne des caractéristiques démographiques avec M = 5. La
barre d’erreur représente l'intervalle de confiance a 95%.

82



Modéle a deux tétes

Importance

Caractéristique
o Genre
e  Main dominante

Environnement
e Education
e  Auto-évaluation

e  Sommeil

Transport
-1.0= ' ' ' ' ' ' Lo Aee
—0.01 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
K

Education F 4- ]
Transport | . '
Sommeil | + ]
Main dominante —|— '
Environnement [ + ]
Auto-évaluation . '
Age ¢ + '

—(I).2 OiO 012 014 OI.6 018

FIGURE 6.9 — Influence de I'importance donnée aux caractéristiques sur la performance
des modeles et importance moyenne pondérée avec M = 7.

6.3 Conclusion

6.3.1 Apports

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de groupement joint ainsi que les

représentations de trajectoires et de profils démographiques adaptées.

Le modele ainsi proposé montre une importance principale du genre, et une importance

secondaire du niveau d’éducation corrélée au nombre de groupes. Une particularité des

résultats de ce chapitre est 'importance nulle associée a 1’dge, qui est la caractéristique

la plus importante selon les résultats obtenus avec OpCorr ou I’Entropie Contextuelle.

On formule I'hypothese que 'importance plus basse de ’age avec CompSNN, qui est
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nulle avec MDMM, tient de la spécificité de ces approches d’intégrer une représentation
spatiale des trajectoires, ce qui nous fait penser que le genre influe sur la stratégie adoptée
(par ou je passe), alors que 1'dge influe sur la capacité a la réaliser (combien de temps je

mets a le faire).

Agef

Auto-évaluation |

Environnement [ 7
2
g Genre
z
N5
§
5 Main dominante [ .
@)
Sommeil f Modele ]
B CompSNN
Bl OpCorr
Transport - I Entropie Contextuelle |
B MDMM2
) ' B MDMMS5S
Education [ B MDMM7 |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Importance

FI1GURE 6.10 — Comparaison des importances attribuées a chaque caractéristique démo-
graphique. OpCorr fait référence aux résultats obtenus préalablement a partir des lon-
gueurs de trajectoires (voir section 1.4.1), CompSNN aux résultats obtenus sur le niveau
32 dans le chapitre 4, Entropie Contextuelle aux résultats obtenus dans le chapitre 5, et
le nombre a la suite de MDMM au nombre de groupes cherchés.

6.3.2 Limitations

L’algorithme proposé dans ce chapitre est une ébauche qui nous sert de preuve de

concept. Les résultats de l'expérimentation, particulierement en fixant le nombre de
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groupes a deux, indique un probléeme de convergence vers des solutions dégénérées, avec
un score négatif (voir figure 6.3).

Un développement direct de I'algorithme MDMM proposé ici consisterait a y intégrer
la phase de groupement des points de trajectoire. En effet, le résultat dépend directement
d’une représentation fixe, qui n’est pas intégralement apprise a-priori de la démographie.
L’intégration "bout en bout" d'un traitement de la trajectoire pourrait permettre de ré-
pondre a ce probleme.

Une piste pour répondre a ces deux problemes pourrait étre I'utilisation d’un méthode
a descente de gradient pour I'optimisation des parameétres, qui permettrait 'intégration de
modules a réseaux de neurones pour traiter la trajectoire. Cette piste a été approchée, mais
n’a pour l'instant pas porté ses fruits, 'optimisation convergeant quasi-systématiquement
vers une solution dégénérée qui groupait tous les échantillons dans le méme groupe. Plus
de recherche est nécessaire pour approfondir cette piste.

Un autre aspect qui n’a pas été exploré est la pondération des différentes caractéris-
tiques démographiques dans I’algorithme de groupement. Puisque nous ne voulions pas
biaiser le modele dans I'identification de 'importance des caractéristiques, nous en avons
fixé les poids a 1, ce qui peut expliquer le score plutot faible que nous obtenons : en effet,
les dimensions démographiques identifiées comme peu importantes a posteriori induisent

un bruit que 'algorithme ne peux pas filtrer.

En résumé :

v/ On peut effectuer le groupement de deux ensembles de données

de maniere jointe, il n’est plus nécessaire de choisir un sens pour
nos modeles.

vV la représentation des trajectoires d’un point de vue spatial fa-
vorise l'importance du genre par rapport a l'age, ce qui pourrait
indiquer que I’dge modifie la capacité a exécuter une stratégie plu-
tot que sa conception.

V' 1l reste a développer cette approche pour la rendre plus ro-
buste et intégrer 'apprentissage automatique du poids des carac-
téristiques démographiques et des composantes de la mixture de

gaussienne utilisée pour représenter les trajectoires.
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CHAPITRE 7

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

A la fin du chapitre 2, nous dressions un cahier des charges pour les méthodes & définir :

e Tenir compte de la nature spatio-temporelle des données de

trajectoire

e Permettre d’évaluer I'impact des différentes caractéristiques

démographiques sur le comportement spatial

e Permettre d’identifier des groupes homogenes d’un point de

vue comportemental et démographique.

Nous allons a présent évaluer si nous avons pu répondre a ce cahier des charges,
comment nous l’avons fait, et quelles perspectives sont ouvertes a partir de la sur ces

différents axes.

7.1 Modélisation spatio-temporelle du comportement

Ce point représentait un des enjeux techniques principaux de ce travail de recherche.
Notre revue de I'état de I'art nous a amenée a juger que les techniques développées jus-
qu’a maintenant pour 'analyse de trajectoires choisissait un point de vue, soit spatial,
soit temporel, et espérait que les modeles traitant ces données soient assez bons pour
reconstruire d’une certaine facon 'autre point de vue quand celui ci était nécessaire a la
réalisation de la tache.

Dans le cas de 'analyse des données de trajectoires issues de Sea Hero Quest, nous
ne savions pas par quel angle prendre le probleme, et la faible variance dans les données
rendait la tache déja suffisamment compliquée pour que nous ne puissions espérer que les
modeles reconstruisent d’eux mémes une partie de I'information que nous leur retirions.

Il a donc fallu proposer des modeles capables d’analyser les données de trajectoires

aussi bien sous ’angle spatial que temporel.
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7.1.1 Traitement parallele spatial/temporel

La premiere méthode explorée, présentée dans le chapitre 4, propose d’utiliser une
architecture de modele a réseaux de neurones composée de plusieurs sous-modules mis
en parallele. Chacun de ces modules est chargé d’analyser la trajectoires sous un angle
donné et d’en produire une représentation. Ces représentations sont ensuite concaténées
et fournies a un module de sortie chargé de répondre a la tache a partir d’elles, ici la
prédiction du profil démographique du joueur ayant produit la trajectoire.

Cette approche nous a permis de confirmer l'intérét de la concaténation de ces diffé-
rentes représentations, puisque leur utilisation conjointe permet de mieux prédire toutes
les caractéristiques démographiques, la ot un modele entrainé sur une seule représentation

avait plus tendance a se spécialiser sur une caractéristique.

7.1.2 Extraction de points d’intéréts

Cette approche est présente dans toutes les méthodes proposées ici. Que ca soit dans
le chapitre 4, ou on essaie de segmenter la carte du niveau pour projeter les trajectoires
sur un graphe, dans le chapitre 5, ou on essaie de mesurer la probabilité qu’'un joueur se
soit trouvé a un endroit donné du niveau a un instant donné de sa navigation, ou dans le
chapitre 6, ou on utilise 'information de visite d’'une zone de la carte a un instant donné
pour grouper les trajectoires, nous avons essayé d’utiliser la densité de visite de 'espace
des niveaux pour en analyser les trajectoires.

Un apport des chapitres 5 et 6 est d’avoir proposé d’utiliser 'information temporelle
et I'information spatiale simultanément, comme dimensions des données de trajectoire,
maintenant définies dans un cube et non plus sur un plan.

La différence des résultats du chapitre 6 par rapport aux analyses précédent la these
et aux résultats des deux autres approches confirme la pertinence de cette modélisation,

qui mériterait d’étre approfondie.

7.2 Influence de la démographie sur le comportement

spatial et ’orientation

L’utilisation de la mesure de I'importance par permutation (comme définie dans le
section 3.2.1) nous a permis de comparer une variété de modeles aux mécanismes diffé-

rents. Grace a ¢a, nous avons pu comparer I'importance relative donnée a chacune des
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caractéristiques démographiques présentes dans nos données : la figure 7.1 présente ces
résultats.
Par rapport a 'analyse utilisant la métrique OpCorr (voir section 1.4.1), les approches

que nous avons proposées permettent

— d’en confirmer les résultats, comme c’est le cas avec l'utilisation de I’Entropie

Contextuelle définie dans le chapitre 5, en donnant une forte importance a 1’age

— de les compléter, avec le modele CompSNN défini dans le chapitre 4, en augmentant

I'importance donnée au genre,
— ou de montrer une dynamique toute autre, comme avec le Modele a Mixtures de
Distributions Mixtes présenté dans le chapitre 6, en donnant une importance nulle

a l'age.

Agel —= ]

Genne | |

Sommeil | r .

Transport i -

Education | ;

Environnement | |:

OpCorr [Coutrot2018] 1
CompSNN (Chap. 4) |
Entropie Contextuelle |

[
.
) . e (Chap. 5)
Auto-évaluation ; B MDMM2 (Chap 6)
Main| = B MDMMS5 (Chap. 6)
dominante | | B MDMM?7 (Chap. 6)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Importance

FIGURE 7.1 — Importances données aux différentes caractéristiques par tous les modeles
comparés dans cette these.

De plus, le développement d’une méthode de groupement joint du comportement et
de la démographie dans le chapitre 6 ouvre des perspectives sur I'analyse de ces données,
en permettant de gérer le probleme posé par la faible quantité d’information dans les

données.
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7.2.1 Interprétation

Nous formulons I’hypothese que ces différences d’importance données aux différentes
caractéristiques démographiques, en particulier avec 'utilisation du modele MDMM, montrent

une différence dans I'impact de ces caractéristiques sur le comportement :

— 'age aurait plutot une influence sur 'application d’une stratégie d’orientation, en

modifiant la vitesse d’exécution, le controle fin de la direction, etc.

— alors que le genre impacterait plutot la formulation de la stratégie, en modifiant le

choix des endroits par lesquels passer.

7.3 Limitations et perspectives

Il y a un rapport généalogique entre les différentes approches proposées dans ce ma-
nuscrit : chaque proposition fait suite a la précédente, en essayant de répondre aux pro-
blemes posés par elle. Les conclusions que nous tirons ici ne sont donc pas spécifiques a

I'une d’entre elles, mais s’inscrivent dans ce méme processus itératif.

7.3.1 Extraction des points d’intéréts et définition de graphe

Les méthodes utilisées pour extraire les points d’intéréts a partir des trajectoires pré-

sentent plusieurs problemes :

— la méthode proposée dans le chapitre 4, qui utilise une segmentation de la carte a
partir de la distribution des points de trajectoire dans le plan xy, nécessite 'ajuste-

ment manuel de nombreux parametres pour chaque carte,

— les méthodes utilisées dans les chapitres 5 et 6 ne nécessitent pas ’ajustement de
nombreux parametres, mais sont particulierement lourdes et couteuses en calcul.
Ceci rend compliqué de les définir dynamiquement, et ne permet pas de construire

un graphe a partir des points identifiés.

Nous pensons que les pistes suivantes pourraient permettre de dépasser ces limitations.

Extraction de graphe par squelettisation

La squelettisation[75-77] permet de produire une représentation compacte d’une image
tout en en conservant la topologie, ce qui la rend particulierement propice a ’analyse de

données définies dans un espace non-euclidien. On peut 'appliquer sur la distribution
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des points visités par les joueurs dans I'espace z,y,t. Cette approche perd I'information
de distribution, mais permet d’extraire des zones sémantiques de la carte : les courbes
du squelette en sont les couloirs, et les points ou se rejoignent ces courbes en sont les
croisements. On peut construire un graphe a partir du squelette, avec pour arétes les

courbes, et pour nceuds les points de croisement.
Y Y Y
T T T
Y Y
T T

FIGURE 7.2 — Exemple de graphes construits a partir du squelette de la carte du niveau
dans un espace xyt. Les points rouges représentent les croisements, les lignes bleues les
couloirs.

Apprentissage automatique d’un mélange hiérarchique de gaussiennes

Nous proposions dans le chapitre 4 une méthodes de pooling sur graphe et de ré-
seau de neurones hiérarchique, et dans le chapitre 6 1'utilisation de modéle a mixture de
gaussiennes.

L’hybridation de ces deux approches pourraient permettre d’utiliser des techniques de
traitement du signal sur graphe, facilitées par la structure hiérarchique du graphe, au prix
d’une perte sémantique sur 'interprétation du graphe qui serait possible avec 'utilisation
d’une squelettisation.

Nous I'envisageons de la maniere suivante :

— On définit un arbre binaire, aux feuilles duquel on assigne une gaussienne définie

dans 'espace zyt des trajectoires. On peut ensuite utiliser la méthode de pooling
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sur graphe pour projeter la trajectoire sur ces feuilles, dont le signal est ensuite
aggloméré de maniere hiérarchique en remontant ’arbre, jusqu’a en obtenir une

représentation unique a la racine.

— Les centres des gaussiennes associées aux feuilles sont des parametres du modele, ils
évoluent donc au fur et au mesure de 'apprentissage, ce qui nous permet d’apprendre

une mixture de gaussiennes pertinente par rapport a la tache a résoudre.

7.3.2 Groupement joint des données démographiques et de tra-

jectoire

Dans le chapitre 6, nous proposions 1’algorithme MDMM pour grouper conjointement
les profils démographiques et les trajectoires des joueurs. Pour ¢a, nous présentions un
algorithme de type espérance-maximisation. Nous avons choisi cette classe d’algorithme
car elle nous permet d’utiliser des opérations qui cassent le gradient, et car elle est rela-

tivement simple. Cependant, elle présente quelques problemes :

— la mesure de vraisemblance utilisée ne mesure pas strictement ’accord entre les deux

aspects du groupement,
— l'algorithme est tres sensible a l'initialisation des poids,

— la convergence arrive tres vite, trop vite.

Une solution pour répondre a ces problemes pourrait étre le développement d’un mo-
dele a réseau de neurones spécifique et 1'utilisation d’'une méthode d’optimisation a des-
cente de gradient. Si nous ne ’avons pas fait ici, ¢’est parce que I'utilisation de réseaux de
neurones pour l'apprentissage non-supervisé pose plusieurs problemes, notamment du fait
qu’on ne peut pas utiliser de fonction discrétisante. Mais plusieurs méthodes d’apprentis-
sage non-supervisé profond avec maximisation d’information[78; 79]ont été proposées, ce
qui nous laisse penser qu'une telle approche est possible et nécessite juste d’étre appro-

fondie pour étre appliquée a notre probleme.
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Points a développer :

v Développer de nouvelles méthodes d’extraction de graphes pour
la représentation de données spatio-temporelles

v Améliorer I’algorithme MDMM et penser une optimisation par
méthode de gradient

v Proposer un modele sémantique capable d’exprimer ce qui ca-

ractérise le comportement d’un groupe démographique donné.
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Résumé : La fagon dont les humains se dé-
placent dans un environnement donné est liée
a certaines de leurs caractéristiques démo-
graphiques et cliniques, comme leur age ou
leur statut cognitif. Dans cette these, nous
avons cherché a quantifier I'interaction entre
le profil des navigateurs et leur comportement
spatial via trois approches complémentaires.
Nous avons notamment utilisé les données is-
sues d’'un jeu vidéo de navigation spatiale -
Sea Hero Quest - donnant accés aux trajec-
toires de millions de joueurs aux profils démo-
graphiques variés. La premiéere approche pro-
pose une architecture de modéle a réseaux
de neurones paralléles, afin de prendre en
compte la nature spatio-temporelle des tra-
jectoires. La seconde associe a chaque tra-

jectoire une entropie calculée a partir de la
distribution des trajectoires, pour prendre en
compte le contexte et identifier la singula-
rité du navigateur. La troisieme permet de
produire un groupement joint sur d’'un coté
les données comportementales et de I'autre
démographiques. Les expérimentations que
nous avons menées nous ont permis de vali-
der les résultats obtenus antérieurement avec
des métriques et des méthodes d’analyse
simples, mais également de les compléter,
en explicitant par exemple la nature des ef-
fets de I'age et du genre sur le comportement
spatial. Ces travaux permettront aux neuros-
cientifiques de mieux comprendre les facteurs
sous-tendant les différences individuelles en
terme de sens de I'orientation.

Title: Machine learning for spatial trajectory processing: joint analysis of demographic and

behavioral characteristics

Keywords: Machine learning, multivariate time-series, signal processing

Abstract: How humans move in a given en-
vironment is influenced by some of their de-
mographics and clinical characteristics, such
as their age or cognitive state. In this thesis,
we tried to quantify the interaction between
the navigator's demographics and their spa-
tial behavior using three complementary ap-
proaches. We used data from a wayfinding
video game - Sea Hero Quest - which gives
access to the trajectories of millions of play-
ers with various demographic profiles. The first
approach proposes a parallel neural network
architecture that takes into account the spatio-
temporal nature of the trajectories. The sec-

ond one computes an entropy metric from the
distribution of all trajectories, in order to learn
context and identify the singularity of the nav-
igator. The third approach allows us to pro-
duce a joint clustering from both behavioral
and demographic data. The experiments we
conducted allowed us to validate the results
previously obtained with simple metrics and
analysis methods, but also to complete them,
by clarifying for example the nature of the ef-
fects of age and gender on spatial behavior.
This work will allow neuroscientists to better
understand the factors underlying indivi

differences in terms of sens,e,\_oj(\ '
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