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1.1 Introduction générale
Après avoir posé la question “Pourquoi êtes-vous resté aussi longtemps

dans cette salle ? Elle n’est pas si grande.", la personne interrogée lors d’une
expérimentation de visualisation de déambulation au muséum d’histoire na-
turelle de La Rochelle - répondit “J’y ai rencontré un ami, on a pas mal
discuté". Dans ce type d’expérience, l’objectif est de retracer le parcours
d’un individu dans un espace, ici dans un musée, afin d’identifier des com-
portements représentatifs des visiteurs. L’exploitation de ces résultats pourra
ensuite servir de base à la modification de la topologie d’un lieu en fonction
des zones d’influence détectées ; cette détection a l’ambition de retranscrire
efficacement les dynamiques et utilisations diverses intrinsèques à un lieu.
Mais les déplacements seuls permettent-ils de réellement comprendre le com-
portement d’un visiteur ? Peut-on tirer une quelconque conclusion en se ba-
sant uniquement sur des données de mobilité ? Comme peut l’illustrer cet
exemple, les données de mobilité, sans aucun contexte ou expertise, peinent
à représenter efficacement le réel. Une zone où l’on passe du temps ne signifie
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pas toujours qu’il s’agit d’une zone intéressante pour un usager.

Forts de cette observation, des chercheurs [Ilarri et al., 2015] [Abdelnas-
ser et al., 2015] ont utilisé la trajectoire sémantique qui permet d’enrichir
une trajectoire brute avec des informations supplémentaires relatives à un
comportement ou toute sorte de données extérieures apportant un éclaircis-
sement sur une trajectoire [Parent et al., 2013]. L’émergence des recherches
autour de la trajectoire sémantique a mis en exergue deux sujets fondateurs
dans les études de mobilité : la volonté de croiser plusieurs types de données
afin de caractériser d’autant plus les trajectoires et l’importance de l’exper-
tise sur le jeu de données manipulé. Avec l’explosion des bases de données
en ligne et l’accessibilité grandissante des moyens de récolte d’informations,
un des enjeux clés des travaux de recherche en géographie consistera ainsi
à coupler des données externes avec des traces de mobilité afin de préciser
celles-ci. Notre travail s’inscrit ainsi dans une démarche de développement
de méthodes et d’outils permettant aux experts géographes de pouvoir fa-
cilement traiter et analyser ces formats de données différents, ainsi que de
réaliser des analyses croisées de trajectoires humaines. Ainsi, un problème
reste en suspens, comment analyser ces trajectoires complexes ? Comment,
par le biais d’une analyse, prendre en compte des données de localisation
couplées avec des données externes dans le but d’extraire des comportements
significatifs ? Comment permettre à l’analyste, ici l’expert en géographie ou
le gestionnaire de musée, de comprendre les comportements identifiés et d’in-
terroger ces données pour les affiner ou les préciser ?

Dans ces travaux de recherche, nous nous intéressons aux trajectoires tou-
ristiques et à la façon dont les usagers utilisent l’espace qui leur est proposé.
Par trajectoires touristiques, nous entendons tous les types de pratiques liés
à l’activité touristique, aussi bien la visite de la ville, que celle d’un musée.
Nous proposerons à travers nos travaux des approches pour étudier et analy-
ser les comportements de mobilité des usagers. Nous aurons ici une approche
horizontale, traversant plusieurs domaines de recherche bien différents afin
de proposer un processus complet autour de la notion de trajectoire, de la
reconstruction de celle-ci jusqu’à l’extraction interactive de comportements
significatifs.

Notre approche se veut générale et traitera à la fois des trajectoires dites
“classiques" en extérieur, via des coordonnées GPS, mais aussi en intérieur
où les signaux GPS ne sont pas utilisables. Cependant, les trajectoires des
individus en intérieur devront d’abord être retrouvées. Pour ce faire, nous
devrons reconstruire la trajectoire des visiteurs via des techniques “d’indoor
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positionning" [Li, 2008] (ie. positionnement en intérieur). Cette reconstruc-
tion de trajectoire sera appuyée par des expérimentations sur le terrain, per-
mettant de constituer notre propre jeu de données de trajectoires. Par la
suite, nous enrichirons ces trajectoires avec des informations contextuelles,
comme expliqué ci-avant, afin de proposer une représentation de la trajec-
toire plus proche de la réalité et ne se reposant pas seulement sur un aspect
spatial, mais aussi sur d’autres aspects. Ici, nous appelons aspects toutes les
autres informations de contexte que l’on peut ajouter à la trajectoire brute.
En effet, nos travaux étant axés sur les approches et méthodes informatiques
pour l’étude des comportements touristiques, le contexte où s’effectuent ces
pratiques est tout aussi important et doit être pris en compte au même titre
que la mobilité. Nous proposerons en bout de chaîne une méthode d’analyse
de ces traces enrichies qui apporte une explicabilité et qui peut s’envisager
dans une approche interactive.

Dans ce chapitre, nous développerons le contexte de la réalisation de cette
thèse, qui se positionne dans le projet régional DA3T. Nous détaillerons en-
suite toutes les problématiques traitées dans ce manuscrit et en présenterons
le plan.

1.2 Contexte de la thèse

1.2.1 Le projet DA3T

Cette thèse est menée dans le cadre du projet régional Nouvelle-Aquitaine
DA3T (Dispositif d’Analyse des Traces numériques pour la valorisation des
Territoires Touristiques) 1. Comme l’indique son nom, l’objectif du projet est
de proposer un dispositif d’analyse des traces de mobilité dans le but d’aider
les aménageurs et décideurs locaux dans la gestion et la valorisation des
territoires touristiques en Nouvelle-Aquitaine que ce soit au niveau de la ville
ou des bâtiments comme les musées. Il s’agit d’un projet pluridisciplinaire
réunissant informaticiens et géographes dans le but de produire des outils
et des méthodes de traitement et d’analyse de traces de mobilité. Le projet
s’articule autour de trois thèses, à savoir :

— Une thèse en géographie, soutenue par Mélanie Mondo en mars 2022,
sur l’apport des traces de mobilité couplées à des entretiens de tou-
ristes volontaires dans l’étude et la compréhension des comportements
touristiques [Mondo, 2022] ;

1. Site DA3T : https ://lienss.univ-larochelle.fr/DA3T
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— une thèse en informatique, soutenue par Cécile Cayèré en novembre
2022, sur la conception d’outils dédiés au traitement des traces de mo-
bilité [Cayèré, 2022] ;

— Une seconde thèse en informatique, réalisée par moi-même, visant à
fournir des outils et une méthodologie d’analyses génériques permettant
de travailler simultanément en intérieur et en extérieur, par rapport aux
deux thèses précédemment mentionnées.

1.2.2 Le projet JPeuxPasJMusée

”J’peux pas, j’ai musée !" est un consortium regroupant des partenaires
institutionnels du monde culturel et universitaire (enseignement supérieur et
recherche). Celui-ci vise à concevoir des produits numériques pour les musées
en tirant parti des compétences respectives de chaque acteur. Ce processus
de co-construction collective s’inscrit dans une démarche pédagogique et pro-
fessionnalisante pour les étudiants (notamment de l’IUT de La Rochelle) et
stagiaires qui y contribuent chaque année depuis 2014. Il en ressort une ex-
périence concrète de développement de produits et de travail en équipe, en
répondant aux besoins réels des musées impliqués tout au long du proces-
sus de création. Dans le cadre de ce projet, une application mobile ”Visite
Musée" a été conçue par les étudiants de la licence professionnelle Dévelop-
pement Mobile de l’IUT de La Rochelle, dans le but d’accompagner les visi-
teurs lors de leur visite des musées équipés de la région Nouvelle-Aquitaine.
Cette application permet aux visiteurs d’avoir accès à des informations com-
plémentaires sur les œuvres exposées, les artistes, les techniques utilisées et
l’histoire des musées, tout en offrant une expérience de visite interactive et
personnalisée. Le laboratoire L3i participe activement à ce consortium depuis
sa création, notamment dans le cadre d’expérimentations pour le suivi à la
fois des déplacements et de l’activité de visiteurs lors de leur déambulation
dans un musée.

1.3 Problématiques et contributions

Dans ce manuscrit, nous répondrons à un certain nombre de probléma-
tiques afin de proposer un processus global de traitement de trajectoires,
allant de la reconstruction de celles-ci jusqu’à la proposition d’un outil d’ana-
lyse de trajectoires enrichies orienté utilisateur, s’appuyant sur l’analyse for-
melle de concept et la théorie des treillis. Dans cette section, nous faisons un
état des lieux des thématiques abordées durant nos travaux.
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1.3.1 Contribution 1 : Reconstruction de trajectoire en
environnement indoor contraint

Notre première étape sera de reconstruire une trajectoire par le biais de
données provenant d’un système de localisation en intérieur où les signaux
GPS sont détériorés voir absents. Il est cependant possible de capter des dé-
placements à l’aide d’émetteurs et de capteurs adéquats. Pour ce faire, l’équi-
pement de localisation en intérieur devra être conçu en prenant en compte
les contraintes liées à l’environnement. Les musées représentent un terrain
d’expérimentation idéal pour cela, avec des contraintes liées au positionne-
ment des œuvres présentées, une déambulation des visiteurs lente et sur une
longue durée, ainsi que des gestionnaires et visiteurs impliqués. Cela implique
de minimiser les perturbations sur l’expérience de visite des visiteurs. Cela
peut avoir un impact négatif sur les méthodes de localisation classiques. Le
système d’indoor positioning doit donc être adapté spécifiquement aux mu-
sées, en considérant les potentiels problèmes associés, et la méthode de suivi
des visiteurs doit être applicable à ces environnements contraints de manière
générique.

Nous proposons deux méthodes de reconstruction de trajectoires de visi-
teurs dans un musée :

— Une première méthode dite à “gros grain" permet de reconstruire toute
la visite d’un individu au sein de cet espace en utilisant un graphe des
déplacements possibles.

— Une seconde méthode avec une granularité plus fine pour proposer une
estimation plus précise des zones de présence d’un individu au cours de
son déplacement.

Nous présenterons une visualisation pour chaque méthode qui permettra
de représenter la trajectoire du visiteur à l’intérieur de cet espace.

Les trajectoires relatant du déplacement dans la ville ont été récupérées
quant à elles sous forme de signaux GPS par le biais d’une application et la
reconstruction de celles-ci sera abordée chapitre 4 “Présentation des jeux de
données".

1.3.2 Contribution 2 : Modèle multi-aspects générique
d’enrichissement sémantique

Une fois la trajectoire reconstruite, nous nous intéresserons aux méthodes
d’enrichissement d’une trajectoire brute en différentes trajectoires séman-
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tiques. Ceci afin de compléter les trajectoires reconstruites avec des infor-
mations diverses, telles que les quartiers visités, la météo en extérieur, les
salles traversées, ou encore des données d’application mobile pour un musée
en intérieur. Comme notre méthode est générique elle s’inscrit parfaitement
dans le projet DA3T et est suffisamment versatile pour être appliquée aussi
bien sur des études en intérieur qu’en extérieur. Cette méthode d’enrichis-
sement pourra ainsi être appliquée à différents types de trajectoires. Notre
problématique ici est de proposer un modèle de structure de données pour
les trajectoires sémantiques qui permette de représenter des trajectoires en-
richies avec des données valables à la fois en intérieur et en extérieur. Ces
trajectoires peuvent être définies sur plusieurs aspects d’enrichissement, dont
un aspect classique est le positionnement spatial, qui peut correspondre à des
salles dans un musée, à la proximité d’une œuvre, à des quartiers dans une
ville, à un POI (Point d’Intérêt), à une plage, un parc, etc.

Nous nous intéressons ainsi ici à plusieurs jeux de données : des trajec-
toires touristiques dans la ville de La Rochelle et trois datasets retraçant des
visites dans les musées. Chacun de ces jeux de données a ses propres spécifi-
cités qui seront décrites dans le chapitre 4 “ Présentation des jeux de données
".

— Nous nous intéresserons à l’enrichissement des trajectoires reconstituées
dans le musée avec des données de logs d’une application mobile, “Visite
musée", afin de proposer un véritable journal de bord de l’activité du
visiteur durant la visite dans le musée.

— Dans le cadre d’un travail interdisciplinaire alliant informatique et géo-
graphie, nous appliquerons ce modèle d’enrichissement sémantique aux
trajectoires de déplacements de touristes à La Rochelle. Pour ce faire,
nous mènerons une campagne d’entretiens semi-directifs pour recueillir
le discours des personnes ayant réalisé ces trajectoires, qui constituera
notre jeu de données. Ainsi enrichies, ces trajectoires seront étudiées
sous un angle plus qualitatif et permettront d’approfondir notre com-
préhension des parcours touristiques à La Rochelle.

— Enfin, nous viendrons compléter le jeu de données des trajectoires de
La Rochelle par le biais d’enrichissements spatiaux des quartiers, mais
aussi de données provenant de bases en ligne afin d’inclure des aspects
tels que la météo, les marées ainsi que plusieurs autres données prove-
nant d’une application mobile appelée “Géoluciole", qui nous renseigne
sur le profil de la personne (habituation à la ville ou non, moyen de
locomotion, visite en famille ou seul, etc).
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1.3.3 Contribution 3 : Analyse multi-séquences et hété-
rogène

Dans notre étude sur le comportement des individus, nous introduisons
une méthodologie pour analyser les trajectoires enrichies. Ces dernières sont
complexes à étudier en raison de la multitude d’informations qu’elles ren-
ferment, composées toutes de plusieurs trajectoires enrichies avec des in-
formations temporelles. Nous définissons le comportement comme étant des
sous-groupes d’individus partageant un même déplacement ou un même com-
portement. Cela peut être vu par exemple, à travers l’analyse de sous-groupes
de personnes qui se rendent à la plage en même temps et l’étude de leurs com-
portements communs en termes temporalité (heure, durée) ou en les combi-
nant avec d’autres aspects tels que la météo ou la marée pour comprendre
les interactions et influences entre ces différents facteurs.

Tous les aspects ajoutés à la trajectoire dans la contribution précédente
peuvent être exprimés sous forme de séquences temporelles d’intervalles. Dans
cette représentation, chaque événement qui compose l’aspect est caractérisé
par des informations sémantiques temporelles telles qu’une date de début
et une date de fin, ainsi que l’information proprement dite. Le problème de
l’analyse du comportement est étroitement lié à la découverte de sous-groupes
d’individus ayant des attributs communs. Ce comportement commun se dé-
crit par une sous-séquence commune de déplacement (par exemple : aller à
la plage), mais aussi par une sous-séquence commune d’un autre aspect de la
trajectoire enrichie (par exemple : la météo, la marée). Une telle analyse re-
lève de l’analyse de données non supervisée et plus précisément du clustering
hiérarchique, où chaque cluster correspond à un groupe de données décrit
par un motif commun qui apporte une explicabilité à l’analyste. Parmi les
approches de clustering, le sequence-mining s’intéresse aux données séquen-
tielles mais ne permet pas de considérer plusieurs séquences simultanément
pour chaque individu. Nous avons choisi la plateforme d’analyse formelle de
concept GALACTIC qui permet l’analyse des données complexes et hété-
rogènes telles que ces trajectoires enrichies.

Après l’enrichissement de trajectoires, nous proposerons plusieurs expé-
rimentations portant à la fois sur les déplacements des individus et leurs
données contextuelles associées. Celles-ci porteront aussi bien sur des don-
nées obtenues dans les musées que dans la ville avec une approche générique
de la problématique.
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1.3.4 Contribution 4 : Vers une analyse interactive avec
“ReducedContextCompletion”

Les travaux présentés ici abordent un enjeu commun pour les informati-
ciens et les géographes : l’analyse de trajectoires. Cette question réunit les
deux domaines pour trouver une solution qui soit compréhensible pour les
géographes tout en utilisant les méthodes avancées proposées par les infor-
maticiens. Certaines méthodes proposées par les informaticiens peuvent sem-
bler complexes pour les géographes qui sont mieux à même de comprendre
la sémantique des données. L’objectif final est de développer un outil d’ana-
lyse facile à utiliser pour l’analyste des données, qui permettra de choisir
les critères sur lesquels il souhaite se concentrer. Les trajectoires enrichies
sont des structures de données complexes comprenant des dimensions spa-
tiales, temporelles et contextuelles différentes. Le but est de proposer une
méthode interactive d’exploration sémantique des données pour permettre à
l’analyste de sélectionner la sémantique qui l’intéresse. Par exemple, intro-
duire la "marée" n’a de sens que pour les sous-groupes allant à la "plage".
Cette méthode permettra également de limiter la volumétrie des ressources
au niveau des calculs mais aussi des données, en ne prenant en compte que
les données contextuelles pertinentes pour un sous-groupe particulier, ce qui
s’inscrit dans une démarche de numérique responsable.

L’analyse de ce type de données et l’extraction de comportements signi-
ficatifs nécessitent une expertise fine des données. Notre travail consistera à
personnaliser le traitement pour l’analyste des données afin qu’il puisse orien-
ter les axes d’analyse en utilisant les aspects contextuels qui l’intéressent.

Dans le cadre de la création d’un outil d’analyse interactif permettant
une sélection des données de contexte en fonction des objectifs d’analyse de
l’utilisateur, nous avons conçu un algorithme, ReducedContextCompletion,
basé sur les principes fondamentaux de la théorie des treillis, sur le même
modèle que GALACTIC, mais offrant une fonctionnalité supplémentaire
qui n’est pas disponible avec ce dernier. Ce projet s’inscrit dans une démarche
visant à offrir une navigation interactive au sein d’un treillis de concepts et
n’a pour l’heure pas d’équivalent parmi les algorithmes existants.

1.4 Plan du manuscrit

Ce manuscrit sera organisé en deux parties :
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Partie 1. La première partie se focalisera sur un état de l’art des divers
domaines dans lesquels notre travail s’inscrit. Cet état de l’art sera lui-même
divisé en deux parties distinctes.

— Le chapitre 2 est un état de l’art du domaine des trajectoires. Premiè-
rement, nous étudierons la façon dont il est possible de reconstruire une
trajectoire en intérieur. Ensuite, la façon dont ces trajectoires peuvent
être enrichies avec une introduction à la notion de trajectoire séman-
tique et de séquence temporelle. Enfin, nous analyserons comment il
est possible d’extraire des comportements significatifs à partir de ces
trajectoires, ainsi que divers outils de fouille de séquences.

— Le chapitre 3 est un état de l’art centré sur la thématique de “pattern
mining" (ou fouille de motifs). Cet état de l’art, plus détaché des trajec-
toires, nous permettra d’appréhender les techniques disponibles dans le
domaine de l’extraction de motifs communs correspondant à des com-
portements communs dans un jeu de données. Dans ce chapitre, nous
présenterons aussi en détail la plateforme GALACTIC que nous avons
choisi d’utiliser et l’algorithme NextPriorityConcept sur laquelle
elle repose, un algorithme issu de la théorie des treillis, notion que nous
aborderons également.

Partie 2. La deuxième partie de ce mémoire présentera les quatre contri-
butions majeures effectuées durant ces 3 années de thèse. Le chapitre 4 fera
office d’introduction aux contributions, explicitant les jeux de données utilisés
dans nos travaux et les problématiques qu’ils soulèvent. Les jeux de données
utilisés dans ce manuscrit sont tous issus de données réelles collectées sur
des zones touristiques, allant des musées aux rues de la ville de La Rochelle.
L’ordre des contributions suivra celui des problématiques présentées précé-
demment dans un processus global abordant différents domaines représenté
dans la figure 3.10.

— Le chapitre 5 - Contribution 1 : Reconstruction de trajectoires en envi-
ronnement indoor contraint - porte sur la reconstruction de trajectoires
(bloc (a) figure 3.10).

— Nous viendrons enrichir avec des données contextuelles ces trajectoires
au chapitre 6 - Contribution 2 : Modèle multi-aspects générique d’enri-
chissement sémantique (bloc (b) figure 3.10).

— Puis nous analyserons les comportements liés à ces trajectoires en utili-
sant cet enrichissement au chapitre 7 - Contribution 3 : Analyse multi-
séquences et hétérogène (bloc (c) figure 3.10).

— Pour enfin terminer avec un chapitre 8 - Contribution 4 : Vers une ana-
lyse interactive avec Reduced Context Completion - portant sur
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Chapitre 1. INTRODUCTION

une proposition d’analyse orientée par l’utilisateur (bloc (d) figure 1.1).

La figure 1.1 est une représentation du processus global décrit dans ce
manuscrit, et les connexions entre les différents domaines abordés dans ces
travaux de recherche.
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Chapitre 1. INTRODUCTION

(a) Reconstruction de trajectoires en
environnement indoor contraint

(b) Modèle multi-aspects générique
d’enrichissement sémantique

(c) Analyse multi-séquences et hété-
rogène

(d) Analyse interactive orientée utili-
sateurs

Figure 1.1 – Schéma de la chaîne de traitement proposée dans ce manuscrit
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2.1 Introduction

Une trajectoire au sens large, ou données de mobilité, est une struc-
ture de donnée décrivant le déplacement d’un objet dans l’espace. Ainsi on
note une trajectoire brute T comme étant une structure ordonnée telle que
T = ⟨ti, (xi, yi)⟩0≤i où ti est une donnée temporelle (timestamp, date, etc),
avec ti < ti+1 et (xi, yi) une donnée relative à la spatialité qui peut être des co-
ordonnées GPS ou encore des données de capteurs [Parent et al., 2013]. Dans
ce manuscrit, nos données sont des trajectoires provenant de différentes bases
de données et de différentes natures. Les problématiques présentées ici tra-
verseront plusieurs étapes, allant de la reconstruction de trajectoires jusqu’à
leur analyse, afin d’extraire des comportements significatifs.

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons à différentes facettes de la tra-
jectoire afin de définir et d’expliciter notre objet d’étude et les travaux exis-
tants.

Dans la section 2.2, nous explorerons la manière dont il est possible de re-
construire une trajectoire. En effet, une trajectoire de déplacement n’est tout
d’abord pas toujours située en extérieur, même si la technologie du GPS et
ses dérivées sont la manière la plus populaire de reconstruire le déplacement
d’un objet dans le temps et l’espace, certains lieux (notamment en intérieur)
nécessitent d’utiliser des technologies différentes amenant leurs propres pro-
blématiques.

Dans la section 2.3, nous étudierons la façon dont les chercheurs du do-
maine ont pu enrichir des trajectoires. Dans l’étude de la mobilité, il n’est
souvent pas pertinent de se reposer uniquement sur l’aspect spatio-temporel
de tels jeux de données. Nous parlons ainsi de la notion de trajectoire séman-
tique, où l’objectif sera d’enrichir des trajectoires brutes T = ⟨ti, (xi, yi)⟩0≤i

en des trajectoires T = ⟨ti, xi, yi, Di⟩0≤i où Di est une donnée de contexte
expliquant et précisant le contexte de la mobilité, comme les quartiers d’une
ville, la météo ou la vitesse. Ces trajectoires complexes permettent de mieux
représenter la trajectoire d’un individu en y ajoutant de l’explicabilité pour
comprendre certains comportements de mobilité.

Dans la section 2.4, nous exposerons les différents types d’analyse permet-
tant d’extraire des comportements à partir de ces trajectoires sémantiques.
Le but, une fois la trajectoire enrichie de données de contexte, sera de les
analyser et les traiter pour extraire des groupes d’individus ou de trajectoires
comportant des similitudes. Ce faisant, cela permet aux chercheurs d’extraire
différents comportements chez les individus étudiés, différents types de pra-
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tiques, etc.

2.2 Des capteurs aux trajectoires : reconstruc-
tion de trajectoire en intérieur

Alors que le positionnement en extérieur est rendu possible grâce aux si-
gnaux GPS lorsque la zone est couverte, le positionnement en intérieur reste
une problématique actuelle car les signaux des satellites ne peuvent pas tou-
jours traverser les murs des bâtiments. Reconstruire une trajectoire dans ces
lieux nécessite un système de positionnement en intérieur. Celui-ci est com-
posé d’un ensemble d’émetteurs envoyant un signal périodique et un ensemble
de récepteurs le capturant. De nombreux types de signaux sont utilisés tels
que les radio-fréquences [Piccinni et al., 2016] [Piccinni et al., 2020], les ul-
trasons et l’infrarouge [Farid et al., 2013] [Liu et al., 2007] [Luo and Hsiao,
2018]. En fonction de la force du signal mesurée entre un émetteur et un ré-
cepteur (appelée RSSI pour Received Signal Strength Indication), l’objectif
est de déterminer la position de l’utilisateur dans un espace fermé. Parmi
tous les signaux utilisés dans ces systèmes, le BLE (Bluetooth Low Energy)
est devenu de plus en plus populaire depuis 2013, avec la technologie iBea-
con conçue spécifiquement pour la localisation en intérieur, que l’on retrouve
dans de nombreuses applications comme BlueSentinel [Conte et al., 2014],
où les auteurs proposent une méthode pour capturer l’activité d’individus à
l’intérieur d’un bâtiment.

Dans cette section, nous étudierons la façon dont les chercheurs du do-
maine ont pu passer d’un format de données sous la forme ⟨RSSIi, ti⟩0≤i où
RSSIi est un relevé de capteur à un instant ti, ti < ti+1 vers un format de
type T = ⟨ti, (xi, yi)⟩0≤i.

2.2.1 Les différents systèmes d’indoor positionning

Un système de localisation en intérieur (ou indoor positionning) fonc-
tionne via une série d’émetteurs et de récepteurs disposés dans un espace
clos. Le signal envoyé par les émetteurs et reçu par les récepteurs servira de
base aux traitements effectués afin de déterminer la position d’un individu au
sein de l’environnement clos. S’exerçant au sein de bâtiments, la localisation
à l’intérieur s’effectuera généralement sur plusieurs plans à deux dimensions
représentant les étages de celui-ci s’il y en a [Li, 2008]. La figure 2.2 repré-
sente le schéma d’un système d’indoor positionning d’une façon globale et la
figure 2.1 représente l’évolution du signal RSSI de plusieurs capteurs durant
une expérimentation.
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Figure 2.1 – Signaux récupérés par un émetteur durant une déambulation

Figure 2.2 – Système d’indoor positionning
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La représentation que l’on donnera des déplacements d’un individu au sein
de cet espace, que ce soit sa trajectoire ou la topologie des lieux s’appelle un
modèle de localisation [Leonhardt, 1998] [Afyouni et al., 2012]. Ce modèle de
localisation peut varier dans sa forme et ainsi s’exprimer de plusieurs façons.
D’abord d’une manière géométrique, dans le sens où la trajectoire d’un in-
dividu sera représentée par une suite de points dans l’espace sous la forme
T = ⟨ti, (xi, yi)⟩0≤i où (xi, yi) sont des coordonnées sur un plan [Berkovich,
2014] [Liu et al., 2020]. Ensuite, ce modèle peut prendre une forme sym-
bolique, moins “précise”, où la trajectoire se formalisera de telle sorte que
T = ⟨ti, Pi⟩0≤i où Pi est une information sémantique de type “Salle A”, “Salle
B” [Jensen et al., 2009] etc .. La forme que prendra le modèle de localisation
dépendra entièrement du type de topologie et du but recherché : plus le de-
gré de granularité recherché est élevé, plus les coûts matériels et de calculs
le seront, il s’agit ainsi de trouver le bon équilibre entre les deux.

Dans ce manuscrit, nous contribuerons aux deux types de modèles de
localisation, à la fois géométrique et symbolique.

2.2.2 Les algorithmes de reconstruction de trajectoires

Cette sous-section décrit les deux principaux algorithmes de reconstruc-
tion de trajectoires, à savoir la triangulation et la trilatération nécessitant
un minimum de 3 appareils de captation ou d’émission, ainsi que des al-
gorithmes d’apprentissage nécessitant une vérité terrain. Nous poursuivrons
ensuite en présentant les travaux de reconstruction réalisés dans les musées,
qui soulignent les limites de ces algorithmes en termes d’adaptation.

Algorithmes de reconstruction par recoupement du signal

La figure 2.3 représente le principe de la triangulation comme défini dans
l’article de Y. Wang et al. [Wang et al., 2013].

La conversion des relevés de capteurs en mètre se fait en utilisant le
“path-loss model” à distance logarithmique, adoptée dans plusieurs études
telles que [Li et al., 2018] [Dong and Dargie, 2012].

Ls = (−10n)log10(RSSIs) + L0 (2.1)

Où Ls est la distance en mètre basée sur la valeur RSSIs du capteur s, n
est la valeur de la puissance de diffusion et L0 est la puissance RSSI mesurée
à 1 mètre. Il faut cependant garder à l’esprit que cette valeur peut chan-
ger radicalement en fonction de l’environnement (comme la taille de la pièce
étudiée) et donc cette constante doit être mesurée dans tous les nouveaux
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Figure 2.3 – Schéma représentant le principe de la triangulation [Wang
et al., 2013]

environnements.

Une fois la valeur de Ls récupérée, l’algorithme de triangulation cherche
l’intersection des cercles de distance pour chaque capteur, puis récupère le
centroïde de toutes les intersections, comme le montre la figure 2.3.

L’algorithme de trilatération expliqué dans [Pradhan et al., 2019] et sou-
vent utilisé dans les travaux de positionnement intérieur [Cantón Paterna
et al., 2017] [Dinh et al., 2020] [He et al., 2015]. La figure 2.4 représente le
concept d’intersection de lignes.

Le principe de la trilateration est similaire à la triangulation, dans le
sens où l’algorithme cherche les points d’intersection entre les cercles de dis-
tance pour chaque capteur après la conversion du signal RSSI en mètre. La
différence notable c’est le traçage de lignes entre les points d’intersections.
L’intersection d’un cercle C1 avec un cercle C2 créera deux points A et A′,
l’intersection entre un cercle C1 et C3 créera deux points B et B′. L’algo-
rithme trace ensuite une ligne entre A et A′, B et B′ etc. C’est l’intersection
de toutes les lignes qui donnera une estimation de la position de l’individu
dans la pièce.

Cependant, la principale limite de ces algorithmes réside dans leur dépen-
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Figure 2.4 – Schéma représentant le principe de la trilatération [Pradhan
et al., 2019]

dance à un positionnement précis des balises pour encadrer efficacement le
déplacement du visiteur. En effet, l’emplacement des dispositifs de position-
nement en intérieur est crucial et un mauvais positionnement dans la pièce
peut réduire drastiquement les performances de ces deux algorithmes [Reza-
zadeh et al., 2018].

Algorithme d’apprentissage appliqué à l’indoor positioning

La fluctuation de la puissance du signal reçu dans les systèmes d’indoor
positionning ainsi que les lieux contraints où on ne peut placer les balises
comme on le souhaite sont un véritable problème qui a poussé les chercheurs
du domaine à utiliser d’autres méthodes d’apprentissages [Munadhil et al.,
2020] [Nessa et al., 2020]. Les algorithmes de classification sont en effet adap-
tés pour ce genre de problématiques et on trouvera ainsi des méthodes uti-
lisant K-NN [Hoang et al., 2018], Support-Vector [Bottou and Lin, 2007],
Random Forest etc.

Plusieurs études appliquant de l’apprentissage dans la reconstruction de
déplacements en intérieur en se basant sur le signal reçu, comme expliqué
par [Belmonte-Hernández et al., 2019], offrent une très bonne précision et
globalement de très bons résultats.

Les algorithmes d’apprentissage appliqués à la localisation en intérieur ont
pu montrer leurs fruits dans plusieurs domaines et notamment dans la robo-
tique [Károly et al., 2020] comme dans les travaux de J. Xiang et al. [Xiang
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et al., 2019], où des méthodes d’apprentissage par renforcement ont été uti-
lisés afin d’aider la navigation d’un robot en intérieur.

Même si les algorithmes d’apprentissage pour la localisation en intérieur
restent en voie de développement et montrent des résultats prometteurs, ils
souffrent cependant d’importantes limites [Zafari et al., 2019]. La plupart des
applications de localisation en intérieur sont déployées sur des applications
mobiles ou des appareils facilement transportables (comme des raspberries),
où les capacités de calcul et de stockage sont largement limitées. Ainsi, ces
algorithmes complexes et coûteux sont difficilement compatibles avec ce type
de matériel. De plus, la nécessité d’avoir une étape de labélisation pour les
algorithmes d’apprentissage supervisés rendent le processus coûteux, long et
uniquement viable pour une localisation donnée. Une phase d’apprentissage
sera ainsi nécessaire pour chaque nouveau lieu que l’on équipe d’un tel sys-
tème.

2.2.3 Les travaux notables qui s’appliquent aux musées

Ces dernières années, un certain nombre d’études de positionnement en
intérieur visent à proposer des technologies de suivi aux responsables des
musées [Yoshimura et al., 2014] [Spachos and Plataniotis, 2020] [Giuliano
et al., 2020]. En plus de permettre aux gestionnaires de musées d’avoir une
meilleure vue d’ensemble de la fréquentation de leurs lieux et donc d’avoir
un meilleur retour sur les visites afin de distinguer les œuvres populaires de
celles qui sont délaissées, cela permet également d’étudier le comportement
des visiteurs dans de tels environnements [Kontarinis et al., 2017] [Juniarta
et al., 2018b]. Par ailleurs, les responsables de musées sont toujours ravis
d’organiser ce type d’événements qui offrent l’opportunité de proposer au
public de participer à une telle expérimentation tout en permettant de po-
pulariser des recherches scientifiques.

Sur un plan plus technique, les musées offrent un terrain d’expérimenta-
tion parfait pour les technologies de positionnement en intérieur. En effet,
les visiteurs restent longtemps dans une même salle et marchent lentement,
ce qui nous permet de mieux capter leur parcours. Les musées apportent
également des contraintes qui soulèvent des problématiques auxquelles les
chercheurs en localisation en intérieur doivent faire face. Tout d’abord, les
approches classiques d’approximation de la position restent limitées. Par
ailleurs, bien que certaines études appliquent des algorithmes d’apprentis-
sage automatique pour les systèmes de localisation intérieur, comme expliqué
dans [Belmonte-Hernández et al., 2019], il est très difficile cependant de les
utiliser dans les musées. En effet il faut beaucoup de ressources et de temps
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pour collecter des données afin de les entraîner et elles ne fonctionneront que
dans un seul musée, l’architecture et la disposition des salles n’étant pas les
mêmes d’un musée à l’autre. Deuxièmement, les musées offrent un environne-
ment contraint où nous sommes limités dans le nombre et l’emplacement des
balises pour nos systèmes de positionnement intérieur. En effet, nos balises
ne doivent pas déranger les visiteurs pendant leur visite (nous ne pouvons
donc pas les placer au milieu d’un chemin de parcours). La topologie des
lieux n’ayant pas été conçue pour accueillir un système de positionnement
intérieur, il est nécessaire de contourner les œuvres et de jouer avec l’espace
disponible. Cette contrainte limite donc les performances d’algorithmes tels
que la triangulation et la trilatération.

2.2.4 Conclusion

Dans cette section nous avons décrit les problématiques de reconstruc-
tions de trajectoires indoor. Il n’y a pas de consensus réellement établi sur
la manière de procéder, et la façon dont nous pouvons récupérer la trajec-
toire de visiteurs à l’intérieur d’un musée spécifiquement reste un problème
ouvert. Dans la contribution 1 de ce manuscrit, nous apportons deux façons
de procéder que nous avons utilisées afin de reconstruire de la façon la plus
efficace possible, selon nos besoins, la déambulation de visiteurs à l’intérieur
de musées avec un positionnement des balises restreint par la topologie des
lieux.

2.3 Des trajectoires aux trajectoires sémantiques

Au fur et à mesure des études de mobilité, les chercheurs du domaine ont
commencé à ajouter un troisième élément aux tuples ⟨ti, (xi, yi)⟩ composant
la trajectoire : une donnée di qui permet d’annoter et de caractériser des
portions de trajectoires et ainsi les enrichir avec par exemple des noms de
lieux que la personne traverse, l’altitude, la vitesse de déplacement etc.

Dans cette section nous parlerons de la trajectoire au sens large du terme
et de la notion de trajectoire sémantique permettant d’intégrer des données
contextuelles, connaissances apportant une nouvelle information sur les dé-
placements.

2.3.1 Les informations contextuelles

La connaissance contextuelle peut être définie comme toute information
permettant de mieux décrire un événement, une personne ou un objet. Ces
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informations apportent aux trajectoires un autre point de vue en évitant de
se baser uniquement sur les données de déplacement. Les conditions météoro-
logiques ou toutes sortes d’informations de contexte peuvent avoir un impact
sur le comportement d’un individu et ainsi refaçonner sa trajectoire. Les in-
formations contextuelles sont ainsi des éléments cruciaux et apportent un
nouveau regard sur les données de déplacement. Ces données peuvent être
ajoutées aux trajectoires. Celles-ci sont segmentées via des données tem-
porelles sous la forme d’un épisode. Un épisode est un intervalle de temps
(A, t, t) où t, t sont des horodatages et A une annotation sémantique. L’uti-
lisation d’une succession d’épisodes telle que la séquence de quartiers traver-
sée par une trajectoire peut être interprétée comme une “discrétisation” de
celle-ci. On appelle ainsi trajectoire brute une trajectoire ne contenant que
les informations spatiales, et trajectoire sémantique lorsqu’il y a un ou des
ajouts d’informations directement sur ces traces de mobilités.

La trajectoire sémantique représente une part importante dans le domaine
de la mobilité, et un certain nombre de travaux s’intéresse à la formalisation
du concept de trajectoire sémantique. Nous pouvons citer les travaux tel
que [Yan et al., 2008] [Parent et al., 2013] [Bogorny et al., 2014a] [Flouvat,
2019] [Mello et al., 2019] [Noureddine et al., 2022] travaillant sur cette notion
de telle sorte que nous proposons la définition suivante afin de caractériser
la trajectoire sémantique :

Definition 1. Une trajectoire sémantique est une trajectoire brute enrichie
à l’aide de connaissances par le biais d’annotations, segmentant la trajec-
toire en épisodes où un épisode correspond à une annotation. Nous pouvons
proposer de définir une trajectoire sémantique T par :

T = ⟨(ti, ti), Pi, si⟩0≤i

avec ti et ti des dates, (ti, ti) l’intervalle de temps d’un épisode ((ti ≤ ti+1) et
ti < ti+1) et Pi la liste des positions géographiques affectées par l’annotation
si.

2.3.2 Les modèles de trajectoires sémantiques

La trajectoire sémantique est définie par Parent et al. 2013 [Parent et al.,
2013] comme : “... une trajectoire brute qui a été enrichie par des annota-
tions et/ou une ou plusieurs segmentations complémentaires.”. L’ajout de
connaissances sémantiques directement à une trajectoire brute permet aux
chercheurs de mieux interpréter ces données. Un ensemble de coordonnées
GPS peut devenir ”rue A”, et une série de radiofréquences provenant de
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Figure 2.5 – Trajectoire sémantique sous la forme d’épisodes de stop et de
move

multiples capteurs dans un système de localisation intérieur peut devenir
”pièce A”. La définition et la formalisation de la trajectoire sémantique se-
ront différentes d’un modèle de données à l’autre, mais l’idée principale est
de fournir un cadre suffisamment générique pour être utilisé dans de nom-
breux contextes. Comme [Noureddine et al., 2020], qui propose un modèle de
trajectoires pour les espaces intérieurs et extérieurs.

Pour ce faire, ces modèles sont généralement structurés comme une sé-
quence d’épisodes selon un paramétrage défini par le scientifique des don-
nées [Mountain and Raper, 2001]. Ce paramétrage peut être un POI (Place
Of Interest), un comportement ou tout autre attribut sur lequel le cher-
cheur choisit de focaliser son modèle, et qui prendra la forme d’un alphabet.
Le premier modèle de trajectoires sémantiques est le modèle ”stop and mo-
ve” [Spaccapietra et al., 2008a]. En annotant sémantiquement le moment où
un individu s’arrête et se déplace à nouveau, S. Spaccapietra et al. (avec L.
O. Alvares, également sur la base de stop and move [Alvares et al., 2007])
ont construit leurs trajectoires sémantiques comme une succession de stop et
move. Un stop est un intervalle de temps non vide [t, t] où l’objet en dépla-
cement ne bouge pas et un move est un intervalle de temps non vide [t, t]
où l’objet en déplacement est en mouvement. Dans ce modèle, stop et move
sont des épisodes. Ce travail constitue le premier pas dans le domaine de la
trajectoire sémantique inspirant plusieurs travaux tels que [Bogorny et al.,
2014b] [Ruback et al., 2016] [Yan et al., 2011] où un cadre d’annotation et
d’enrichissement sémantique est proposé. Peu de temps après, les trajectoires
sémantiques ont commencé à utiliser des modèles basés sur les ontologies tels
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que [Yan et al., 2008] [Baglioni et al., 2009a], toujours basés sur le premier
modèle stop and move. Le formalisme ontologique est alors utilisé dans ces
modèles comme un moyen de convertir la trajectoire brute en une représenta-
tion sémantique de haut niveau en utilisant des thésaurus ou des taxonomies.

Le modèle “stop” et “move” peut être vu comme une discrétisation de la vi-
tesse tandis qu’un “district” est une discrétisation de l’espace en fonction des
quartiers. Dans l’étude [Baglioni et al., 2009b], les auteurs ont construit un
modèle basé sur le langage OWL (Web Ontology Language) pour l’enrichisse-
ment sémantique de données brutes à partir de connaissances géographiques
afin de trouver des modèles communs de comportement dans un contexte
touristique.

Ces modèles de données basés sur les ontologies pour les trajectoires sé-
mantiques sont seulement ”interrogeables” et ne peuvent pas être utilisés dans
les processus d’analyse. En fait, l’analyse de ces modèles de données est un
problème majeur dans le domaine des trajectoires sémantiques. Néanmoins,
nous pouvons citer des travaux tels que [Andrienko et al., 2011] où les auteurs
proposent un modèle conceptuel pour les trajectoires sémantiques considé-
rant les données de mouvements et les connaissances contextuelles comme
une composition d’événements spatio-temporels et où ils peuvent calculer
des relations temporelles telles que la distance, l’ordre, etc.

Dans [Van Hage et al., 2012], les auteurs ont utilisé le modèle SEM (Simple
Event Model) basé sur les ontologies définies dans [van Hage et al., 2011] pour
structurer et améliorer les données brutes des trajectoires de navires. Le SEM
est une ontologie déjà en place qui est ensuite adaptée pour travailler avec
des données géographiques et intégrer en même temps des connaissances pro-
venant de différentes sources sur le web à partir de sources hétérogènes. En
étendant le travail de [Spaccapietra et al., 2008a], le modèle SEM a été ca-
pable de s’adapter en considérant l’arrêt et le déplacement comme des types
d’événements spatio-temporels spéciaux ; les ontologies sont alors utilisées
pour détailler de tels événements en ajoutant des sous-événements, des types
d’événements, des lieux, etc. Récemment, plusieurs modèles de trajectoires
sémantiques tendent à diverger du modèle stop and move. En effet, les épi-
sodes tels que stop et move sont souvent insuffisants pour recréer fidèlement
le passage d’un objet en mouvement dans l’espace. En travaillant avec des
données de faible qualité, il est difficile de dire quand l’individu s’est arrêté,
et encore plus lorsque la trajectoire brute provient des métadonnées d’appli-
cations comme Instagram ou Flicker. Dans [Fileto et al., 2015], les auteurs
définissent le modèle Baquara2 pour l’enrichissement sémantique avec une
segmentation basée sur des épisodes personnalisables, au lieu de la méthode
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classique de “stop et move".

2.3.3 Conclusion

La problématique d’enrichissement des trajectoires brutes dans le but
d’obtenir des trajectoires sémantiques est un domaine encore largement étu-
dié par les chercheurs en géomatique, et nécessite la plupart du temps la
création d’un tout nouveau modèle afin de correspondre efficacement au su-
jet traité. La limite d’une telle démarche est que plus un modèle de trajectoire
sémantique est complexe, plus il sera difficile à analyser, et à exporter de façon
générique vers d’autres sujets de recherche. Dans la deuxième contribution
de cette thèse, nous abordons cette problématique en proposant un modèle
générique de trajectoire sémantique. Ce modèle est conçu de manière à pou-
voir être utilisé sans contrainte dans différents types de mobilités humaines
et de pratiques, que ce soit en intérieur ou en extérieur. Plus précisément
en utilisant les séquences temporelles dans l’objectif de récupérer des com-
portements similaires présents dans notre base de données. Car au-delà de
l’aspect descriptif d’un modèle de trajectoire sémantique, notre ambition est
de pouvoir extraire de notre base de données des comportements distinctifs.
Pour ce faire, nous étudierons les travaux partageant cet objectif de l’état de
l’art dans la prochaine section.

2.4 Des trajectoires sémantiques aux compor-
tements

2.4.1 Introduction

Identifier des comportements revient à extraire des sous-groupes ou clus-
ter d’individus ayant un même “comportement”. Ainsi, la plupart des mé-
thodes d’analyse de données de mouvement sont proposées dans le domaine
du data mining. Dans [Pujari, 2001], l’auteur définit le data mining comme :
”... l’exploration et l’analyse de grands ensembles de données afin de découvrir
des modèles et des règles significatifs”. Dans les études de mobilité humaine,
la recherche de ”règles” ou de ”modèles significatifs” peut revêtir plusieurs
aspects. Dans [Zheng, 2015] l’auteur recense quatre grands types de modèles
de mobilité : Moving Together pattern, Periodical pattern, Sequential patterns
et Trajectory clustering patterns.

Dans cette optique, il est possible d’utiliser des méthodes dites “classiques”
de clustering, à condition de pouvoir définir une mesure de similarité entre
les trajectoires. Pour ce faire, les modèles de mobilité tendent à vectoriser les
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trajectoires GPS brutes, comme les modèles de regroupement de trajectoires
où l’objectif est de déterminer les trajectoires communes afin de regrouper
les trajectoires similaires. Dans [Pelekis et al., 2007] [Trajcevski et al., 2007]
ou [Toohey and Duckham, 2015] les auteurs proposent un tour d’horizon de
mesures de similarité. Plusieurs études ont proposé des algorithmes de clus-
tering de trajectoires tels que [Giannotti et al., 2007] [Camargo et al., 2007]
ou [Lee et al., 2007] ; où les auteurs ont utilisé ces métriques pour compa-
rer des sous-trajectoires communes. Néanmoins, ces études ont utilisé des
trajectoires GPS brutes et les mesures de similarité peuvent être difficiles à
adapter à d’autres types de trajectoires telles que les trajectoires sémantiques
en intérieur.

Plusieurs inconvénients à ces méthodes sont cependant à relever. Premiè-
rement, ces analyses manquent d’explicabilitées dans le sens où il n’existe pas
de description des comportements communs à chaque sous-groupe. Ensuite,
ces méthodes sont difficilement extensibles aux trajectoires sémantiques que
nous avons abordées à la section précédente. Pour ces raisons, nous nous
intéresserons ici aux méthodes dites de séquence / pattern mining dans le
traitement des trajectoires. Ces méthodes reposent sur les aspects séman-
tiques des données et sont applicables aux trajectoires sémantiques. Celles-ci
permettront une approche plus générique de l’analyse des données de mobi-
lités que ce soit en extérieur ou en intérieur.

2.4.2 La fouille de sous-séquences fréquentes : Le se-
quence mining

Pour l’analyse des trajectoires, des méthodes de fouille de séquences ont
été employées afin d’étudier les comportements fréquents au sein d’une base
de données de trajectoires Giannotti et al. [2007]. Dans cette section, nous
examinerons les algorithmes de fouille de séquences applicables aux trajec-
toires segmentées de manière sémantique.

Le sequence mining, aussi appelé la fouille de motifs séquentiels fréquents,
vise à extraire des comportements fréquents extraits d’une base de données
de séquence. Le premier algorithme de sequence mining à avoir été développé
est celui d’Agrawal et Srikant. Celui-ci se veut comme une extension de l’al-
gorithme Apriori pour des données séquentielles, GSP [Srikant and Agrawal,
1996] (pour Generalized Sequential Pattern algorithm) avec un système d’uti-
lisation de contraintes temporelles afin de limiter le nombre de sous-séquences
générées. GSP reprend la même logique qu’Apriori où les groupes sont dé-
crit par leurs attributs communs, ici les itemsets. Ces itemsets deviennent des
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sous-séquences communes qui décrivent le comportement commun des indivi-
dus de chaque cluster. L’algorithme effectue plusieurs itérations sur un même
jeu de données jusqu’à ce qu’aucune autre sous-séquence commune ne soit
générée, toujours en ajoutant d’autres éléments aux sous-ensembles - ici sous-
séquences - dont le support est supérieur au seuil entré par l’utilisateur. Tout
comme les algorithmes de fouille de motifs fréquents se basant sur les itemsets,
ces algorithmes se basent sur un seuil de support minimum défini par l’uti-
lisateur où le support est la fréquence d’apparition de sous-séquences com-
munes dans le jeu de données. Tout comme GSP, la plupart des algorithmes
de sequence mining se basent sur l’algorithme Apriori, telles que AprioriAll,
PSP [Masseglia et al., 1998], SPADE [Zaki, 2001], SPAM [Ayres et al., 2002].
Cependant, d’autres algorithmes tel que PrefixSpan [Han et al., 2001] ou
FreeSpan [Han et al., 2000] utilisant une représentation en forme d’ensemble
de données projetées. On peut aussi noter plusieurs améliorations de l’al-
gorithme GSP notamment l’algorithme MFS [Li et al., 2011], MSPS [Luo
and Chung, 2004] ou PSP (Prefix Tree for Sequential Pattern) [Masseglia
et al., 1998] utilisant une arborescence afin de stocker et d’indexer les sous-
séquences retenues.

Toutefois, les algorithmes de fouilles de motifs séquentiels se confrontent
eux aussi au problème du déluge de patterns, où les “patterns" sont des sous-
séquences, qui en rend l’exploitation difficile. Certaines sous-séquences com-
munes générées sont incluses dans d’autres super-séquences de même support
provoquant ainsi une redondance d’informations. Ainsi, pour y répondre, la
voie de la fouille de motifs séquentiels a suivi la même direction que la fouille
de motifs simple : Travailler sur une récupération et une analyse de motifs
séquentiels fermés. Réduire le nombre de sous-séquences communes afin de
renvoyer la même quantité d’information en retour d’algorithme fut la mo-
tivation principale afin de proposer des algorithmes tel que CloSpan [Yan
et al., 2003], BIDE [Wang and Han, 2004] ou ClaSP [Gomariz et al., 2013].

Nous définissons une séquence simple S par S = ⟨si⟩0≤i. Cette notion de
séquence permet de traiter un grand nombre de données tel que du texte,
l’ADN où des traces d’exécutions. Cette structure de données peut avoir
certaines limites dans des cas très spécifiques. L’impossibilité d’avoir un in-
dicateur pour formaliser un espacement entre les éléments d’une séquence
peut être une limite quand on traite des données médicales, ou l’espacement
(ie. la temporalité) entre les différents symptômes (qui peuvent être des élé-
ments de notre séquence), est une donnée tout aussi cruciale à prendre en
compte. En outre, étant donné que le grand nombre de motifs peut consti-
tuer une limite pour les algorithmes de fouille de motifs, prendre en compte
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la temporalité permet également de limiter cette contrainte.
Dans une étude de regroupement de trajectoires très proche de nos tra-

vaux [Juniarta et al., 2018a], les auteurs expérimentent l’utilisation de l’ex-
ploration de motifs séquentiels pour analyser le parcours des visiteurs dans un
musée. En façonnant les trajectoires sous forme de séquences, l’article com-
bine l’exploration de séquences avec des algorithmes tels que MFCS (pour
“Mining Frequent Contiguous Subsequences”) et MRGS (pour “Mining Rare
General Subsequences”) avec l’analyse des données de mouvement ; les au-
teurs ont pu identifier quatre comportements de visite. L’utilisation de tech-
niques d’exploration de motifs pour traiter les trajectoires [Shaw and Go-
palan, 2014] montre des résultats prometteurs pour l’analyse et le regrou-
pement de données de mouvement avec des trajectoires sémantiques [Chen
et al., 2019]. Ces travaux sont étroitement liés à ce qui a été fait en matière
d’analyse de motifs séquentiels. Il s’agit d’une question émergente dans le
domaine de l’analyse des données de mouvement, mais nous pouvons tout
de même citer [Zhang et al., 2014] où les auteurs ont proposé Splitter, un
modèle capable d’exploiter efficacement les motifs séquentiels dans les trajec-
toires sémantiques avec comme approche la classification. Dans [Cao et al.,
2005], C. Huiping et al. ont proposé d’utiliser un algorithme de type Apriori
pour résoudre ce problème dans un ensemble de données de trajectoires.

2.4.3 Fouille de séquences temporelles

Dans ce manuscrit, nous nous intéressons tout particulièrement aux sé-
quences de déplacements d’individus dans un espace. Dans ce contexte, l’in-
formation temporelle est un élément à prendre en compte pour plusieurs
raisons. D’abord, visiter un lieu n’a pas la même signification suivant l’heure
à laquelle on s’y rend - on parlera ainsi de pratiques différentes. Ensuite,
la notion de blanc des cartes, cette instant situé dans le temps où aucune
activité n’a pu être relevée (par un défaut de capteur par exemple) est une
notion avec laquelle nous nous devons de composer dans les études géogra-
phiques. Ainsi, un enchaînement d’un lieu A vers un lieu B n’a pas la même
signification s’il se fait dans un espace temporel restreint par rapport à une
temporalité plus grande. L’analyse de ces motifs a une dimension supplémen-
taire de temporalité ajoutant de ce fait une profondeur et une pertinence non
négligeable dans les résultats de traitement de ces données.

Dans un premier temps, les chercheurs du domaine ont formalisé la sé-
quence temporelle en ajoutant une donnée temporelle aux éléments d’une
séquence simple. Ainsi, on note une séquence temporelle S = ⟨(ti, si)⟩0≤i où
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chaque élément si est associé à une donnée temporelle (timestamp, date ..)
avec ti < ti+1 afin de respecter la notion d’ordre intrinsèque à la structure en
séquence. On retrouvera ainsi des algorithmes de fouille temporelle avec des
contraintes temporelles [Masseglia et al., 2009] [Bonchi et al., 2006] [Zaki,
2000] [Orlando et al., 2004], d’épisodes fréquents [Mannila et al., 1997] ou
l’intervention de la notion de chroniques [Dousson and Duong, 1999].

L’élément commun entre tous les travaux sur les séquences temporelles
est la notion de contraintes temporelles. Une contrainte temporelle [Pei et al.,
2007] vérifie l’écart de temporalité entre les éléments d’un ensemble donné.
Ainsi, lors de l’extraction d’un motif par un algorithme de fouille de motifs,
celui-ci pourrait ne pas être généré si l’écart temporel des éléments qui le
composent dépasse un certain seuil de temps défini par l’analyste.

Les épisodes

La fouille d’épisode fréquents répond en un sens à cette notion de contrainte
temporelle en se focalisant sur l’extraction d’une collection d’événements
temporels lorsque ceux-ci sont proches [Manila, 1995]. Cependant, cette no-
tion d’épisode spécifique au domaine du pattern mining temporel (à ne pas
confondre avec l’épisode d’une trajectoire sémantique) est défini comme des
ensembles partiellement ordonnés dans un intervalle de temps correspondant
à la taille de la fenêtre temporelle spécifiée par l’utilisateur. On retrouvera
ainsi des types d’épisodes qui peuvent différer, les épisodes en série tout
d’abord qui sont comparables à des sous-séquences communes d’événements
temporels, et les épisodes parallèles qui ne prennent pas en compte l’ordre
des éléments se rapprochant ainsi des fouilles de motifs classiques.

Exemple 2.4.1. Pour une séquence temporelle ST = ⟨(a, 1), (b, 2), (d, 3), (a, 5)⟩
et une fenêtre temporelle Ft de taille Ftsize = 2, les figures 2.6 et 2.7 repré-
sentent le déplacement de la fenêtre temporelle FtFt sur nos données tempo-
relles. Ainsi on compte les épisodes Ft1 = {a, b} et Ft2 = {a, b, d} pouvant
être traités au choix comme des épisodes en série (sous la forme d’une sé-
quence) ou en parallèle (sous la forme d’itemset).

De ces épisodes, les chercheurs du domaine proposent plusieurs façons de
les analyser. Premièrement avec l’algorithme Winepi [Manila, 1995] appli-
quant Apriori pour trouver des épisodes fréquents en utilisant la fenêtre glis-
sante comme plusieurs séquences d’événements. Celui-ci a ensuite été étendu
avec Minepi [Mannila et al., 1997] en se basant cette fois-ci sur les occur-
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Figure 2.6 – Exemple de
fouille de motifs temporels par
épisode, Ft1

t0 1 2 3 4 5

Ft2
a b d a

Figure 2.7 – Exemple de
fouille de motifs temporels par
épisode, Ft2

rences minimales d’événements au sein des séquences.

Ces méthodes de pattern mining sont efficaces lorsque les données que
nous traitons sont des événements “spontannés”, des points singuliers dans le
temps. Cependant, le suivi d’individus avec une trajectoire sous forme de suc-
cessions d’étapes requière très probablement une structure de données plus
adéquate. En effet, certains événements persistent dans le temps, ce qui est le
cas lors de la visite d’un lieu, sur une certaine durée, il ne s’agit pas d’un évé-
nement ponctuel dans le temps. Symboliser une trajectoire touristique sous
la forme d’une séquence temporelle simple, plaçant les visites de quartiers
ou les salles de musées en tant qu’évènements temporels ne permet pas de
prendre en compte la durée et la fin de la visite d’un lieu. Avec une séquence
temporelle simple, il est impossible de détecter les “blancs des cartes”. Ainsi,
cette modélisation n’est pas suffisamment appropriée pour notre problème.

2.4.4 Fouille de séquences d’intervalles temporels

Afin de répondre à cette problématique, les chercheurs du domaine ont
conçu une représentation pour une séquence d’intervalles. Une séquence d’in-
tervalles est définie par S = ⟨([ti, ti], si)⟩, où si un élément d’un dictionnaire
Σ et ti et ti des dates où on note ti ≤ ti et ti ≤ ti+1. De nombreux al-
gorithmes travaillent avec des séquences d’intervalles tels que [Guyet and
Quiniou, 2011a] [Winarko and Roddick, 2007] [Kam and Fu, 2000] [Mosko-
vitch and Shahar, 2015]. Là où les séquences temporelles simples utilisaient
une fenêtre temporelle afin de “glisser” le long de nos données formées d’évé-
nements sur une frise chronologique, ici, les éléments de nos séquences tempo-
relles intègrent déjà une forme de fenêtre temporelle ou d’intervalle temporel.
Les différentes relations possibles entre ces intervalles ont été introduites par
Allen, [Allen, 1981]. Dans toute forme de processus, réside en réalité une
emprise forte avec le temps, et les actions de celui-ci couvre une période de
temps plus ou moins grande et obéissant à des règles définies. Ces règles ont
abouti à une algèbre appelée les relations d’Allen qui sont au nombre de 13.
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La figure 2.8 décrit les 7 relations de base (sans les inverses). Il est à noter
que dans le cas des trajectoires sémantiques où ti ≤ ti+1, les relations qu’en-
tretiennent les épisodes entre eux correspondent aux relations de Precedes et
Meets.

De part ce vocabulaire et la formalisation de ces relations, cette puis-
sante structure de données permet de représenter bon nombre d’événements
du monde réel. Cela permet entre autres, l’extraction de motifs / règles
complexes et significatives pour l’analyste tel que “A précède l’événement
B et finit l’événement C”. C’est en tout cas ce que proposent des travaux
tels que [Höppner and Klawonn, 2001] [Kam and Fu, 2000]. Nous pouvons
aussi citer d’autres algorithmes travaillant et prenant en compte les séquences
d’intervalles temporels comme les travaux de T. Guyet avec QTempIntMi-
ner [Guyet and Quiniou, 2008] et QTIPrefixSpan [Guyet and Quiniou, 2011a]
ou même QTPSpan [Nakagaito et al., 2009] et QFIminer [Washio et al., 2007],

Tous les algorithmes cités précédemment suivent l’algèbre d’Allen et ses
relations. Il est toutefois à noter que l’algèbre d’Allen a pu connaître des
extensions dans la littérature, notamment Freksa [Freksa, 1992] qui dès 1992
complète cette algèbre par ce qu’on appelle des “intervalles flous”, ou demi-
intervalle permettant de représenter des données manquant de précision :
“Je sais que l’évènement A se passe avant l’évènement B, mais je ne sais pas
quand il se termine”. Ce faisant, Freksa introduit 11 nouvelles relations venant
directement compléter celles d’Allen et introduisant par la même occasion
une mesure d’interlude quant au manque de précision de la donnée. Ainsi, on
peut trouver dans la littérature des algorithmes de sequence mining prenant
en compte cette extension de vocabulaire dans des travaux tels que [Lattner
et al., 2005] où les auteurs utilisent cette logique dans le pilotage d’un robot.

2.4.5 Conclusion

Dans cette section, nous avons passé en revue plusieurs approches avec
des objectifs bien différents. Malgré tout, une limite commune de ces travaux
est l’impossibilité de prendre en compte plusieurs trajectoires sémantiques en
même temps, elles-mêmes pouvant évoluer sur plusieurs dimensions. Peu de
méthodes de sequence mining prennent en compte la sémantique des données
et les informations contextuelles. Il y a ici une difficulté à integrer également
d’autres informations contextuelles telles que l’âge du visiteur par exemple.
Les comportements communs ne sont pas caractérisés avec autant de préci-
sion que la trajectoire sémantique peut permettre de l’envisager.

Cette problématique sera traitée dans la contribution 3 de ce manuscrit
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Figure 2.8 – Les 7 relations de base d’Allen, entre deux intervalles A et B

où nous explorons la possibilité d’analyser le comportement d’individus à la
fois sur un plan spatial mais aussi contextuel (comme des comportements
selon la météo, ou selon d’autres facteurs extérieurs). Cette approche sera
ensuite complétée par la contribution 4 qui propose d’intégrer l’analyste de
données directement dans cette boucle d’analyse de façon à ce qu’il puisse
interagir avec les données au cours de l’analyse.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté des travaux d’état de l’art abordant
différents aspects de la trajectoire. Nous y avons vu une première probléma-
tique de reconstruction dans un environnement où il n’est pas aisé d’obtenir
de telles trajectoires. En intérieur, les GPS ne fonctionnant pas, nous avons
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vu comment il est possible, avec différents degrés de granularité, d’obtenir
une trajectoire - i.e une séquence de positions spatio-temporalisées relatant
du passage d’un objet de type (ti, xi, yi) avec ti une information temporelle
et (xi, yi) des coordonnées géographiques. La mise en place de l’équipement
d’indoor positionning dans un environnement contraint constitue une pre-
mière limite des méthodes existantes. L’absence de vérité terrain en est une
seconde. Ces deux contraintes auront un impact significatif sur les perfor-
mances des différentes méthodes citées. La contribution 1 de ce manuscrit
portera ainsi sur deux méthodes permettant de limiter la baisse de perfor-
mance associée au placement contraint du matériel.

À partir d’une trajectoire, il est ensuite possible de l’enrichir afin de ca-
ractériser et de compléter ces données de déplacement par de l’information
contextuelle. Notre deuxième contribution consiste à créer un modèle de tra-
jectoire sémantique qui formalisera toutes les données et enrichira la trajec-
toire brute en y ajoutant des épisodes. Ce processus d’enrichissement nous
permettra de structurer les trajectoires sémantiques à la fois en intérieur (par
exemple dans les musées) et en extérieur (par exemple les trajets touristiques
à La Rochelle). Nous détaillerons également la façon dont nous visualiserons
ces trajectoires sémantiques.

Malgré tout, ces modèles de trajectoires sémantiques sont difficiles à ana-
lyser tant la sémantique des données est importante et complexe. Ces modèles
de trajectoires peuvent être formalisés sous la forme d’une séquence tempo-
relle et ainsi utiliser des méthodes de sequence-mining temporel sur celle-ci
afin de pouvoir extraire des comportements communs à un sous-groupe d’in-
dividus. Ainsi, nous avons passé en revue les différentes façons d’analyser les
trajectoires, mais aussi les séquences et les séquences temporelles qui peuvent
être applicables aux trajectoires sémantiques. Cependant, il n’existe pour le
moment que peu de méthodes permettant d’analyser plusieurs trajectoires sé-
mantiques en même temps ou d’intégrer d’autres informations contextuelles
(comme le profil d’un individu) dans le processus. En contribution 3, nous
nous intéresserons à l’analyse conjointe de ces mêmes trajectoires séman-
tiques.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons l’algorithme NextPriority-
Concept qui est intégré à la plateforme GALACTIC. Nous avons choisi
d’utiliser cette plateforme car elle offre la possibilité d’analyser plusieurs sé-
quences couplées à d’autres données de nature différente. GALACTIC peut
être utilisé pour l’analyse des trajectoires sémantiques, mais aussi pour limi-
ter le déluge de motifs engendré par l’utilisation d’algorithmes classiques de
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séquence et de fouille de motifs. GALACTIC repose sur l’analyse formelle
de concepts et la théorie des treillis, une structure de données permettant de
former une hiérarchie de groupes d’individus ayant des comportements com-
muns parmi nos trajectoires sémantiques. Nous détaillerons ces méthodes
dans le chapitre suivant.
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3.1 Introduction

De nos jours, avec le rapide développement de l’informatique et de ses
implications, la collecte de données s’est largement imposée comme une com-
posante essentielle de n’importe quel outil numérique. Les données récoltées
se sont ainsi naturellement glissées dans la grande majorité des recherches
contemporaines toutes disciplines confondues. Ces bases de données volumi-
neuses sont devenues un moyen à part entière de mener à bien des études
comportementales. Cependant, cette masse de données doit être “fouillée”,
c’est à dire analysée par des algorithmes spécifiques afin d’en retirer le maxi-
mum de connaissances pertinentes. Dans ce manuscrit, nous nous concentrons
sur des données de type séquence avec une temporalité représentant une tra-
jectoire d’un utilisateur.

Ainsi, la fouille de motifs séquentiels consiste à extraire des informations
communes à un sous-groupe d’individus. Par motifs communs (ou pattern en
anglais), nous entendons des suites d’éléments d’une séquence retrouvée dans
un certain nombre de trajectoires (sémantiques) des individus : en anglais,
des patterns. Le plus généralement, cela consiste à extraire dans un ensemble
de séquences des sous-séquences communes. Celles-ci donnent une descrip-
tion d’un comportement ou une information sur sous-groupe d’individus de
notre jeu de données comme introduit dans le chapitre précédent. Il existe
plusieurs types de séquences bien spécifiques, les séquences dites simples sous
forme d’une succession d’information sémantique, et les séquences dites tem-
porelles, où chaque élément de cette séquence est relié à une information
temporelle sous forme d’un instant ou d’un intervalle temporel.

Dans nos travaux, nous manipulons des données de type différent. Dans
le chapitre précédent nous avons introduit la notion de trajectoire séman-
tique, des trajectoires enrichies de données de contexte, pouvant être de
type différent. Comme nous l’avons vu précédemment, les trajectoires séman-
tiques comportent plus que de l’information spatiale et nous proposerons dans
ce manuscrit l’utilisation de l’algorithme NextPriorityConcept [Demko
et al., 2020] et de la plateforme GALACTIC comme outils d’analyse. Cette
plateforme propose une extension de l’Analyse Formelle de Concepts (AFC)
pour des traitements de données complexes (comme les séquences) et hété-
rogènes que nous présenterons dans ce chapitre.

Nous avons choisi d’utiliser GALACTIC pour pouvoir analyser plu-
sieurs séquences à la fois, qu’elles soient simples ou temporelles ainsi que
d’autres types de données (numériques, catégorielles, etc.) décrivant le profil
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du visiteur. Celui-ci est le seul outil disponible actuellement permettant de
traiter plusieurs séquences à la fois. GALACTIC calcule une hiérarchie de
sous-groupes et repose à la fois sur les approches de pattern mining et sur
l’analyse formelle de concept. Dans ce chapitre, nous revenons plus en détail
sur les algorithmes de pattern mining et sequence mining traité au chapitre
précèdent afin d’introduire les fondements de l’Analyse Formelle de Concepts
qui reposent sur la théorie des treillis. Nous présenterons enfin la plateforme
GALACTIC d’analyse de données utilisée dans les contributions de ce ma-
nuscrit.

3.2 Pattern mining

3.2.1 Notations et vocabulaire

On note Σ un ensemble d’éléments qui seront présents dans un ensemble
de données D. Chaque donnée est décrite par un ensemble d’attributs, motifs
ou itemsets T ⊆ Σ.

Il est également possible de représenter ces données sous forme d’une rela-
tion binaire, où la table binaire dispose des données en lignes et des attributs
en colonnes. Comme énoncé dans l’introduction, l’objectif de l’analyse de
motifs fréquents dans un dataset réside avant tout dans la capacité de l’al-
gorithme à extraire un ensemble de motifs fréquents. Par motifs fréquents,
nous entendons des itemsets communs partagés par suffisamment des don-
nées de notre dataset. On appelle le support d’un motif B ⊆ Σ, sa fréquence
d’apparition parmi nos données :

support(B) =
|{T ∈ D|B ⊆ T}|

|{D}| (3.1)

L’élément |{T ∈ D|B ⊆ T}| de l’équation 3.1 correspondant au nombre
d’itemsets contenant l’ensemble B dans D.

Un motif sera dit fréquent si son support est supérieur à un seuil donné
par l’utilisateur. Alors qu’un itemset est un ensemble d’éléments dans un
ordre aléatoire - on ne cherchera ici que de savoir si un sous-ensemble est
compris dans un autre avec la relation d’inclusion - une séquence simple est
quant à elle définie pour une séquence S = ⟨ai⟩i≤n comme une liste ordonnée
d’éléments ai. On note que pour tout élément ai de S ∈ D, on a ai ∈ Σ.
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3.2.2 La fouille de motifs fréquents

Le premier algorithme proposé pour adresser le problème de la fouille de
motifs fréquents est l’algorithme Apriori [Agrawal and Srikant, 1995]. Cet
algorithme génère l’ensemble des itemsets fréquents à partir d’un ensemble
de données D en fonction d’un seuil minimal de support renseigné par l’uti-
lisateur, où chaque donnée est décrite par un ensemble d’attributs.

L’algorithme Apriori présente la particularité de fonctionner par niveaux
successifs. La génération commence par l’ensemble vide (itemset ∅) de sup-
port 1, puis les itemsets de cardinalité 1, puis 2, et ainsi de suite, sont générés
où chaque cardinalité correspondant à un niveau. À chaque étape, seuls les
itemsets fréquents (c’est-à-dire ceux dont le support est supérieur au seuil)
sont conservés. Cette méthode de génération par niveaux est rendue possible
grâce à la fonction de support, qui est une fonction monotone décroissante à
partir de l’ensemble vide ∅ vers des itemsets de plus en plus grands. C’est-
à-dire que si un ensemble est fréquent c’est que tous ses sous-ensembles sont
fréquents (si l’ensemble {a, b} est fréquent dans D, {a} et {b} le sont aussi).

Exemple 3.2.1. On note un dictionnaire Σ = ⟨a, b, c, d⟩, un support mini-
mum s = 2

4
et un ensemble d’itemset D correspondant au tableau 3.1 :

La figure 3.1 montre une représentation de tous les itemsets sur Σ reliés
par inclusion. Les noeuds en rouge correspondent aux sous-ensembles fré-
quents retenus par l’algorithme Apriori pour un seuil de support à 2/4, les
autres sous-ensembles ne sont pas retenus.

Individu itemset
1 { a, c, d}
2 { a, d}
3 { a, c, d}
4 { a, b, c, d}

Tableau 3.1 – Ensemble de données D de la figure 3.1

Des améliorations du principe de base de l’algorithme Apriori sont rapide-
ment apparues dans la littérature avec des travaux permettant notamment de
réduire le temps de calcul [Zaki, 2000] [Borgelt, 2012] [Zhang et al., 2013] [Vo
et al., 2016]. L’algorithme Apriori dessine la base de ce que deviendra le
pattern mining, ou fouille de motifs fréquents en français.
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Figure 3.1 – Motifs de D du tableau 3.1 sous forme hiérarchique. La valeur
de support est indiquée au-dessus des noeuds

3.2.3 Les motifs fermés

Dans l’exemple précédent on peut observer que l’algorithme a généré plu-
sieurs itemsets détectés comme fréquents : { c } avec un support 3, { d }
avec un support de 3 et { c, d } lui aussi avec un support de 3. Puisque c et
d n’apparaissent qu’ensemble dans le jeu de données 3.1, générer les itemsets
{c}, {d} et {c,d} tous les trois avec un support 3 n’apportent pas plus d’in-
formations que de générer seulement l’itemset {c,d}.

Lorsque plusieurs itemsets sont partagés par les mêmes objets, et donc
ont le même support, ils décrivent la même information et les conserver est
redondant. Il se trouve que chaque regroupement possède un itemset maxi-
mal qui synthétise cette information commune. Cet itemset maximal est dit
fermé. L’objectif sera ainsi de ne générer que les itemsets fermés pour ré-
duire le nombre de motifs générés.

Sur cette même logique, de nombreux chercheurs ont travaillé sur des algo-
rithmes dont l’objectif est de ne générer que des itemsets fermés. Le premier
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algorithme générant des itemsets fermés est l’algorithme A-Close [Pasquier
et al., 1999] et a rapidement été suivi d’algorithmes comme Closet [Pei et al.,
2000] ou CHARM [Zaki and Hsiao, 2002]. Cette notion d’itemset fermé est
formalisée en Analyse Formelle de Concepts et en théorie des treillis à l’aide
d’un opérateur de fermeture, que nous présenterons dans la section suivante.
La structure hiérarchique des seuls fermés possède les propriétés de treillis,
aussi identifiée en Analyse Formelle de Concepts.

3.3 L’Analyse Formelle de Concepts

C’est en 1982 que la première mention d’Analyse Formelle de Concepts,
ou AFC, apparaît dans la littérature, introduite et formalisée par [Wille,
1982]. L’ouvrage de référence de [Ganter and Wille, 1999b] est d’ailleurs ré-
gulièrement cité comme étant la fondation de l’AFC. On définit un concept
formellement par son intension et son extension. L’extension d’un concept
est un sous-ensemble d’objets qui partagent tous la même intension ou des-
cription. Nous parlons d’analyse formelle dans le sens où ce type d’analyse se
base sur des fondamentaux définie de façon théorique sous forme algébrique.

Exemple 3.3.1. L’intension du nombre 2 peut être “Nombre pair et nombre
premier”. “Nombre pair” est une intension s’appliquant à 2 comme à 4,6,8
etc ..

L’AFC vise à extraire des concepts à partir d’un contexte. On entend
par contexte une relation binaire entre un ensemble d’objets et un ensemble
d’attributs. Ainsi, nous pouvons définir plus formellement un concept comme
étant un sous-ensemble d’objets partageant le même sous-ensemble d’attri-
buts. Cette relation binaire entre objets et attributs peut se formaliser sous
la forme d’une table binaire ou encore par l’ensemble des attributs reliés à
chaque objet tel qu’introduit par l’algorithme Apriori où chaque objet est
associé à un itemset.

La connexion entre les objets et leurs attributs est appelé une connexion
de Galois, introduits pour la première fois en 1944 [Ore, 1944]. Dans l’analyse
formelle de concepts, nous utilisons la propriété de connexion de Galois afin
de générer le treillis de concepts qui correspond à la hiérarchie des concepts
extraits de notre ensemble de données et d’attributs.

Dans cette section nous traiterons des fondements mathématiques sur
lesquels repose l’Analyse Formelle de Concepts et plus particulièrement des
treillis de concepts issus de nos données.
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3.3.1 Contexte et concepts

Definition 2. On appelle contexte un triplet (G,M,I) avec G un ensemble
d’objets (G ̸= ∅), M un ensemble d’attributs (M ̸= ∅) et I une relation binaire
entre les objets et leurs attributs.

Avec un couple (a, x), a ∈ G et x ∈M en relation par I est noté (a, x) ∈ I
ou a I x. Le contexte est ici une autre façon de définir des données en tableau
de type binaire et exprime que l’objet a possède l’attribut x.

À partie de la relation I , on définit deux opérateurs α et β associant les
objets avec leurs attributs. On les appelle des opérateurs de dérivation. Ces
opérateurs forment une connexion de Galois (α, β).

Nous définissons ainsi β : 2G → 2M qui est l’application associant un sous-
ensemble d’attributs A ⊆ G, à un sous ensemble d’objets B ⊆ M comme
étant l’ensemble des objets partageant le sous-ensemble d’attributs B.

β(B) = {a|a ∈ G et ∀b ∈ B, (a, b) ∈ I} (3.2)

À l’inverse, nous définissons α : 2M → 2G comme l’application associant un
sous-ensemble d’objets B ⊆ M au sous ensemble d’attributs A ⊆ G comme
étant l’ensemble des attributs communs à un sous-ensemble d’objets A.

α(A) = {b|b ∈M et ∀a ∈ A, (a, b) :∈ I} (3.3)

3.3.2 Treillis des concepts

À partir d’un contexte (G,M, I), nous définissons la notion de concept et
de treillis des concepts :

Definition 3. Un concept est un couple (A,B), A ⊆ G et B ⊆M , associant
un ensemble maximal d’objets avec leurs attributs communs défini par A =
β(B) et B = α(A). A est appelé l’extension et B l’intension du concept.

Il est possible d’obtenir plusieurs concepts à partir d’un seul contexte qui
s’organisent sous la forme d’un treillis.

Pour définir un treillis de concepts, il est nécessaire de définir la relation
d’ordre entre les concepts appelée la relation de généralisation/spécialisation.

Definition 4. La relation de généralisation / spécialisation est une relation
d’ordre sur un ensemble de concepts C.

(A2, B2) < (A1, B1)⇐⇒ A2 ⊂ A1, B1 ⊂ B2 (3.4)

54



Chapitre 3. ÉTAT DE L’ART : PATTERN MINING ET AFC

La relation de généralisation/spécialisation est similaire à une relation
d’inclusion d’ensembles, avec deux concepts c1 ≤ c2 ∈ C où c1 = (A1, B1)
et c2 = (A2, B2). Ici, c2 est appelé un sous-concept de c1 (à l’inverse, c1 est
un super-concept de c2). On parle ainsi de relation de généralisation / spé-
cialisation, car c1 est un concept plus général dans le sens où il regroupe un
plus grand nombre d’objets (A2 ⊂ A1) mais un plus petit nombre d’attributs
(B1 ⊂ B2). À l’inverse, c2 est un concept renforçant la “spécialisation” dans le
sens où il comporte un plus petit nombre d’objets mais un plus grand nombre
d’attributs. Nous pouvons interpréter cette relation comme une “double re-
lation d’inclusion” sur les objets et les attributs.

Definition 5. On appelle un treillis de concepts L = (C,≤) associé à l’en-
semble de tous les concepts C doté de cette relation de généralisation / spé-
cialisation ≤.

Les deux principaux algorithmes de génération d’un treillis de concepts
sont l’algorithme de Bordat [Bordat, 1986] et l’algorithme NextClosure [Gan-
ter and Wille, 1999a]. Ces algorithmes fonctionnent selon une approche de
génération niveau par niveau, similaire à Apriori et A-close, mais ils diffèrent
dans la façon dont les concepts sont générés et ordonnés dans le treillis. L’al-
gorithme de Bordat utilise une approche bottom-up et génère les concepts en
se basant sur des opérations de fusion, tandis que l’algorithme NextClosure
utilise une approche top-down et génère les concepts en se basant sur des opé-
rations de clôture. Ces algorithmes sont largement utilisés dans le domaine
de la fouille de données pour la classification, la visualisation et l’analyse de
données complexes.

Un treillis de concepts est ainsi composé d’objets et de leurs plus petites
descriptions communes avec la relation d’ordre de généralisation / spécialisa-
tion. De ces treillis, nous pouvons extraire des règles d’implication et des des-
criptions de groupes d’objets. On ne parlera pas des règles d’implication ici,
mais de nombreux travaux sont disponibles sur ce sujet spécifiquement [Hu
et al., 1999] [Pasquier et al., 1999] [Bertet and Monjardet, 2010] [Shemis and
Mohammed, 2021]

Exemple 3.3.2. La figure 3.2 présente le diagramme de Hasse du treillis de
concepts L = (C,≤) généré à partir du contexte (G,M, I) avec G = 1, 2, 3 et
M = a, b, c où C représente l’ensemble des concepts décrits par le tableau 3.2.

3.3.3 Les structures de motifs

L’AFC propose des algorithmes efficaces, mais ils ne peuvent s’appliquer
qu’à des contextes ou des données binaires. Les structures de motifs (ou
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{a, b, c} / { }

{a,b} / { 1 } {a,c} / { 2 } {b,c} / { 3 }

{a} / { 1, 2} {b} / { 1, 3} {c} / { 2, 3}

{ } / { 1, 2 ,3}

Figure 3.2 – Diagramme de Hasse du treillis de concepts L = (C,≤) de
l’exemple 3.3.2

Objets
Attributs a b c

1 X X
2 X X
3 X X

Tableau 3.2 – Contexte (G,M, I)

pattern structure) [Ganter and Kuznetsov, 2001] sont une extension de l’AFC
où les données sont décrites sur un espace de description quelconque défini
de façon générique par une structure de motifs. Une structure de motif est
un triplet (G, (D,⊓), δ) où G est un ensemble d’objets, (D,⊓) est un espace
de description muni d’un opérateur ⊓. De façon similaire à l’AFC, on définit
les opérateurs α et β qui associent des objets à leur description commune :

— αD : 2G → D est une application qui associe une description d pour
chaque sous-ensemble A ⊆ G tel que :

αD(A) = ⊓g∈Aδ(g) (3.5)

αD(A) est la description commune de l’ensemble d’objets A.
— βD : D → 2G est une application qui associe un sous-ensemble A ⊆ G

pour chaque description d ⊆ D tel que :

βD(d) = {g ∈ G | d ⊑ δ(d)} (3.6)
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βD(d) est l’ensemble des objets qui partagent la description d.

Ainsi, on peut définir la notion de concept et de treillis des concepts en
utilisant αD et βD. Les concepts sont de la forme (A, d), A ⊆ G, d ∈ D
tel que αD(A) = d et A = βD(d). La relation d’ordre est définie entre les
concepts par :

(A2, d2) < (A1, d1)⇐⇒ A2 ⊂ A1(⇐⇒ d1 < d2) (3.7)

L’ensemble des concepts doté de cette relation forme un treillis de motifs
(ou pattern lattice).

3.4 Théorie des treillis

Le treillis des concepts introduit en AFC repose sur la structure de treillis
définie par des propriétés algébriques en théorie des treillis. Cette section est
consacrée à la structure de treillis et à ses propriétés qui impactent sur la
compréhension et la manipulation algorithmique du treillis des concepts.

3.4.1 Ensemble partiellement ordonné

Un treillis est une relation d’ordre spécifique. Définissons tout d’abord ce
qu’est une relation d’ordre.

Definition 6. Une relation binaire ≤ sur un ensemble S est une relation
d’ordre si :

— ≤ est réflexive : si ∀x ∈ S, x ≤ x

— ≤ est antisymétrique : si ∀x, y ∈ S, si x ≤ y et y ≤ x alors on a x = y

— ≤ est transitive : si ∀x, y, z ∈ S , x ≤ y et y ≤ z alors on trouve x ≤ z

Lorsque x ≤ y, on dit que x est un prédécesseur de y, ou encore que y
est un successeur de x. Il est à noter que tous les éléments x, y ∈ S peuvent
ne pas être comparables. C’est-à-dire, si à la fois x ≰ y et x ≱ y, alors x et
y sont incomparables.

Une relation d’ordre classique est la relation d’inclusion ⊆ définie sur
l’ensemble des parties d’un ensemble.
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3.4.2 La structure de treillis

Dans la littérature, il existe deux définitions pour formaliser ce qu’est un
treillis, une définition ordinale et une définition algébrique.

Definition 7. On note une relation d’ordre L = (S,≤). L’ensemble L est
un treillis si, pour toutes les paires d’éléments x, y ∈ S :

— La borne inférieure, ou infimum, de deux éléments x, y ∈ S existe et
se note x ∧ y, il s’agit de l’unique élément maximal de l’ensemble des
prédécesseurs communs à x et y.

— La borne supérieure, ou supremum, de deux éléments x, y ∈ S existe et
se note x ∨ y, il s’agit de l’unique élément minimal de l’ensemble des
successeurs communs à de x et y.

Definition 8. Un treillis est un triplet L = (S,∨,∧) où ∧ et ∨ sont deux
opérateurs binaires sur l’ensemble S qui satisfont les propriétés suivantes :

— L’associativité, où pour tout x, y, z ∈ S on a (x ∨ y) ∨ z = x ∨ (y ∨ z)

— La commutativité, où pour tout x, y ∈ S, on a x∨y = y∨x et x∧y = y∧x
— l’idempotence, où pour tout x ∈ S, on a x ∧ x = x = x ∨ x

— La loi de l’absorption, où pour tout x, y ∈ S on a x(x ∧ y) = x =
x ∨ (x ∨ z)

Cette définition fut introduite par Birkhoff en 1940 [Birkhoff, 1940] et
n’utilise que les opérateurs algébriques ∧ et ∨.

On peut étendre l’infimum et le supremum à un ensemble A ⊆ S avec
∧A et ∨A comme étant respectivement le résultat de la borne inférieure et
supérieure de tous ses éléments.

On note ainsi qu’un treillis contient toujours un minimum global que l’on
appelle le bottom noté ⊥, défini par ⊥ =

∧{y ∈ S} = ∧
S. À l’inverse, tout

treillis possède un maximum global que l’on note ⊤ et qui est le supremum
de L défini par ⊤ =

∨{y ∈ S} = ∨
S.

Le diagramme de Hasse est une représentation de la relation d’ordre où les
relations de réflexivité (qui correspondent aux boucles) et de transitivité (qui
correspondent à des chemins) ne sont pas représentés car elles se déduisent
facilement, cela participe à une meilleure lisibilité dans la visualisation des
treillis. Dans ce manuscrit, les treillis seront représentés sous la forme d’un
diagramme de Hasse.
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La figure 3.3 montre le diagramme de Hasse d’un treillis L = (S,≤) défini
sur S = {a, b, c, d, e, f, g, i}. Pour l’exemple, dans le cas de ce treillis L, on
trouve ⊤ = a, ⊥ = i, la borne supérieure de d et e est d ∨ e = b et la borne
inférieure des éléments d et f est d ∧ f = i.

a

b c

d e f

g h

i

Figure 3.3 – Diagramme de Hasse du Treillis L.

3.4.3 Les familles de Moore

Une famille F ∈ P(S) sur un ensemble S muni de la relation d’ordre ⊆
est un ensemble partiellement ordonné. Si cet ensemble est stable par inter-
section (∀F, F ′ ∈ F , F ∪ F ′ ∈ F) nous appelons cet ensemble une famille
de Moore, [Moore, 1909] et celle-ci garantit ainsi une structure de treillis
(figure 3.4), avec L = (P(S),⊆). On retrouve des exemples de familles de
Moore dans les hiérarchies, où une hiérarchie est une famille F sur un en-
semble S se contenant lui-même ainsi que l’ensemble vide ∅. Il est également
à noter que les itemsets générés par Apriori forment une famille de Moore.

Exemple 3.4.1. Soit un ensemble S = {a, b, c, d}, la famille de Moore F =
P(S) correspondant à toutes les parties de S est F = ⟨∅, a, b, c, d, ab, ac, ad,
bc, bd, cd, abc, abd, acd, bcd, abcd ⟩. Puisque F est stable par intersection,
L = (F ,⊆) est un treillis. Il est représenté figure 3.4

On peut noter que le treillis des concepts correspond à la combinaison de
deux familles de Moore : l’une est définie sur l’ensemble des attributs avec
la relation d’inclusion ⊆, l’autre est définie sur l’ensemble des objets avec la
relation d’inclusion inversée ⊇.
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abcd

abc abd acd bcd

ab ac ad bc bd cd

a b c d

∅

Figure 3.4 – Diagramme de Hasse du treillis L de la famille de Moore
F = P(S) sur l’ensemble S = {a,b,c,d}

3.4.4 Treillis des fermés

On obtient également une famille de Moore, et donc un treillis, à l’aide
d’un opérateur de fermeture.

Definition 9. Un opérateur de fermeture φ est une application sur un en-
semble S qui garantit les propriétés suivantes :

— L’extensivité : ∀X ⊆ S, alors on a X ⊆ φ(X)

— L’isotonie : ∀X, Y ⊆ S avec X ⊆ Y , alors on a φ(X) ⊆ φ(Y )

— L’idempotence : ∀X ⊆ S, on a φ(φ(X)) = φ(X)

Un ensemble X ⊆ S tel que X = φ(X) est appelé un ensemble fermé.
L’ensemble F = {X ⊆ S : φ(X) = X} de tous les fermés forme une famille
de Moore, et {φ,⊆} est donc un treillis.

En AFC, la composition φ = α ◦ β des deux opérateurs α et β forme
un opérateur de fermeture sur les attributs, et la composition β ◦ α forme
un opérateur de fermeture sur les objets. Ces deux opérateurs de fermeture
permettent de générer des fermés qui correspondent aux deux familles de
Moore imbriquées qui composent un treillis des concepts. Il est également
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à noter que les itemsets fermés introduits par l’algorithme A-Close décrit
dans la section 3.2.3 correspondent aux ensembles fermés de l’opérateur de
fermeture α ◦ β.

3.4.5 La table binaire d’un treillis

a

b c

d e f

g h

i

Figure 3.5 – Exemple : Un treillis L - join-irréductible ■ meet-irréductible
■

Dans un treillis L = (S,≤), on distingue des éléments particuliers dit
irréductibles, qui ne sont pas une borne supérieure ou inférieure :

— Un sup-irréductible est un élément j ∈ S qui n’est pas la borne supé-
rieure d’un ensemble ne le contenant pas. Formellement, si j =

∨
X

pour X ⊆ S et j /∈ X, alors j ∈ J où J est l’ensemble des sup-
irréductibles de L. La caractérisation d’un sup-irreductible est qu’il ne
possède qu’un seul prédécesseur immédiat.

— Un inf-irréductible est un élément m ∈ S qui n’est pas la borne supé-
rieure d’un ensemble ne le contenant pas. Formellement, si m =

∧
X

pour X ⊆ S et m /∈ X, alors m ∈ M où M est l’ensemble des inf-
irréductibles de L. La caractérisation d’un inf-irreductible est qu’il ne
possède qu’un seul successeur immédiat.

On appelle la table binaire ou le contexte réduit d’un treillis L = (C,≤), la
table binaire (J,M,≤) composée des sup-irreductibles, des inf-irrreductibles
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du treillis L et de la relation binaire≤ du treillis. En posant les sup-irréductible
en colonne et les inf-irréductible en ligne, on obtient la table binaire de ce
treillis. Le théorème fondamental de la théorie des treillis [Barbut and Mon-
jardet, 1970] est le suivant :

Théorème 1. Chaque treillis est isomorphe au treillis des concepts de sa
table binaire.

Dans les faits, cela signifie qu’avec le contexte réduit d’un treillis, il est
possible de le reconstruire. La figure 3.6 montre la table binaire du treillis de
la figure 3.5, avec ses sup-irréductibles en ligne et inf-irréductibles en colonne
et le treillis des concepts de cette table binaire.

{ dghf }

{ }

{ dgh }

{ b }

{ ghf }

{ c }

{ dg }

{ db }

{ gh }

{ bc }

{ hf }

{ cf }

{ g }

{ bcd }

{ h }

{ bcf }

{ }

{ dghf }

Figure 3.6 – Contexte réduit du treillis de la figure 3.5 et son treillis de
concepts associé

Clairement, les deux treillis (figure 3.5, figure 3.6) sont isomorphes. Les
éléments non-irréductibles peuvent ainsi être recréés à partir de combinaisons
de borne supérieures et borne inférieures d’éléments irréductibles.

3.5 L’algorithme NextPriorityConcept

Fort des enseignements et des concepts théoriques de l’Analyse Formelle
de Concepts et de la théorie des treillis, l’algorithme NextPriorityCon-
cept fut introduit par Christophe Demko et Karell Bertet, [Demko et al.,
2020] et propose un moyen d’utiliser l’Analyse Formelle de Concepts gui-
dée par l’utilisateur pour des données complexes et hétérogènes. Autour
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d’un écosystème en constante évolution, l’algorithme est directement intégré
dans la plateforme GALACTIC (pour GAlois LAttices, Concept Theory,
Implicational systems and Closures). Avec cette plateforme, l’utilisateur choi-
sit des caractéristiques permettant de représenter le type de données à traiter,
des descriptions qui décrivent un ensemble de données et des stratégies dé-
crivant la manière dont les données seront analysées.

La particularité de l’algorithme NextpriorityConcept est qu’il in-
tègre la notion de prédicats monadiques de façon générique, utilisés par les
descriptions et les stratégies. Un utilisateur pourra ainsi utiliser des descrip-
tions et des stratégies différentes pour analyser des données hétérogènes d’un
même jeu de données. En résultent des concepts intégrant plusieurs types de
données et permettant l’analyse de données complexes et hétérogènes.

Dans cette partie nous décrirons le fonctionnement de l’algorithme Next-
PriorityConcept.

3.5.1 Algorithme NextPriorityConcept

Principe de l’algorithme

L’algorithme NextPriorityConcept se concentre sur les objets s’ins-
pire de l’algorithme de Bordat. Il considère l’ensemble entier G d’objets dès
le départ. Ensuite, pour chaque concept (A,B), il ne teste pas un nouvel
objet potentiel, mais un nouvel attribut potentiel b ∈ M/B décrivant un
sous-ensemble de A. De cette manière, A diminue tandis que B augmente,
ce qui correspond à la relation de prédécesseur. Ce processus correspond à
la version duale du théorème de Bordat affirmant que les prédécesseurs im-
médiats de (A,B) sont les sous-ensembles d’inclusion maximale de la famille
suivante sur les attributs M :

FP(A,B) = {β(b) ∩ A : b ∈M/B} (3.8)

L’algorithme NextPriorityConcept est une nouvelle version de l’al-
gorithme de Bordat où la récursion est remplacée par une file de priorité
utilisant le support des concepts. À chaque itération, le concept (A,B) de
support maximal est produit, puis ses prédécesseurs immédiats sont calculés,
qui correspondent aux ensembles d’inclusion maximale de FP(A,B), puis ils
sont stockés dans la file de priorité. Par conséquent, les concepts sont géné-
rés niveau par niveau, en commençant par le concept supérieur (G,α(G)), et
chaque concept est généré avant ses prédécesseurs.
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Descriptions génériques par des prédicats

Pour représenter les données, NextPriorityConcept utilise des des-
criptions δ. δ est une application permettant de fournir le plus petit ensemble
de prédicats décrivant un ensemble d’objets A ⊆ G, sur la base de leurs ca-
ractéristiques. Une caractéristique décrit nos objets et peut être numérique,
discrète, sémantique, temporelle, etc. Un concept (A, δ(A)) est composé d’un
sous-ensemble d’objets de A ⊆ G et d’un ensemble de prédicats δ(A) décri-
vant les objets. Un exemple de prédicat peut être ”is lesser than c”, pour une
donnée numérique où c est le maximum des valeurs numériques des objets de
A ou ”match subsequence s” où s est une sous-séquence commune maximale
des caractéristiques séquences de A. Les algorithmes de génération sont dif-
férents selon le type de données et renvoient des prédicats δ′i(A) spécifiques
à chaque type de caractéristiques. La description finale δ est l’union de tous
ces prédicats de telle sorte que :

δ(A) =
⋃

i∈1...n

δi(A) (3.9)

Exemple 3.5.1. L’exemple du tableau 3.3 présente un ensemble G com-
posé de cinq objets (pokémons) avec leurs types d’éléments (feu, vol ou élec-
trique), leurs niveaux et leurs identifiants. Dans cet ensemble de données
nous trouvons deux types de caractéristiques différentes : C1 = {Type} et
C2 = {Niveau}

id Nom Type Niveau
1 Pikachu { Électrique } 12
2 Salamèche { Feu } 10
3 Roucoups { Vol } 6
4 Dracaufeu { Feu, Vol } 36
5 Électhor { Électrique, Vol } 50

Tableau 3.3 – Exemple de données catégorielles et numériques

Ainsi la première caractéristique C1 est un ensemble d’éléments catégo-
riels, qui seront traités par des prédicats de type “has elements in common
with X”. La caractéristique C2 décrite par des prédicats de type “is greater
than/ is lesser than X”.

La description du sous ensemble d’objets A = {3, 4, 5} ⊆ G est la sui-
vante :
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— Une première description δ1 obtenue pour la caractéristique C1 = Type
tel que δ1 = {match Type [Vol]}. L’élément “Vol” étant commun aux
individus 3, 4 et 5.

— La seconde description δ2 obtenue pour la caractéristique C2 = Niveau
produit deux prédicats : δ2 = {Niveau ≥ 6, Niveau ≤ 50}.

La description finale du sous ensemble A est donc :

δ(A) = δ1 ∪ δ2 = {match Type [V ol],Niveau ≥ 6,Niveau ≤ 50}

Le concept (A, δ(A)) exprime donc l’information que dans le groupe des in-
dividus 3, 4 et 5, tous sont de type “Vol” et leurs niveaux sont compris entre
6 et 50.

Stratégies génériques par des prédicats

À partir d’un concept (A, δ(A)), une stratégie σ permet de générer des
prédicats σ(A), chaque prédicat étant vérifié par un sous-ensemble non vide
A′ ⊂ A. Ainsi, une stratégie permet de proposer des sous-ensembles A′ ⊂ A
candidats pour être des prédécesseurs immédiats du concept (A, δ(A)) dans
le treillis. Une stratégie σ est donc une application σ : 2G → 2P où P est
l’ensemble de tous les prédicats possibles.

Tout comme les descriptions, une ou plusieurs stratégies σ peuvent être
utilisées pour traiter un ensemble de données hétérogènes. La stratégie finale
utilisée sera donc l’union de toutes les stratégies utilisées :

σ(A) =
⋃

i∈1...n

σi(A) (3.10)

Plusieurs stratégies sont disponibles pour proposer des prédécesseurs d’un
concept. Les stratégies naïves permettent de considérer tous les prédécesseurs
possibles d’un concept, alors que des stratégies non-naïves permettent de ré-
duire le nombre de prédécesseurs. Ainsi, la façon dont seront sélectionnés les
sous-ensembles A′ à chaque niveau dépend des stratégies entrées par l’utili-
sateur.

Alors que les stratégies naïves permettent de générer tous les sous-ensembles
d’un concept (A, δ(A)) candidats pour le niveau suivant, des stratégies plus
élaborées vont se focaliser sur une particularité précise des caractéristiques.
Par exemple, la stratégie PMS [Boukhetta et al., 2020a] (Prefix Match
Strategy) pour des séquences va se focaliser sur le début des séquences. Les
stratégies non-naïves sont donc un moyen de réduire le déluge de motifs tout
en garantissant la structure de treillis. Les stratégies sont un moyen de réduire
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le déluge de motifs, problème intrinsèque au domaine du pattern mining et
sequence mining dont nous avons discuté précédemment, en se focalisant sur
une particularité précise d’une caractéristique.

Description de l’algorithme

L’algorithme NextPriorityConcept est un algorithme de génération
de concepts niveau par niveau. À partir de l’élement top du treillis (G, δ(G)),
l’algorithme générera les prédécesseurs (A, δ(A)) avec A ⊂ G puis réitère
sur les concepts ainsi générés. Le retour de l’algorithme est un treillis des
concepts L = (G,P,≤) avec G l’ensemble des objets de l’ensemble de don-
nées de départ ; P l’ensemble des prédicats de description des concepts ; la
relation d’ordre ≤ est la relation d’ordre de généralisation / spécialisation
définie ci-avant.

Le premier objectif de l’algorithme NextPriorityConcept est de ga-
rantir la structure du treillis renvoyé en retour d’algorithme. Puisque c’est un
algorithme de génération par le haut, il faut garantir l’existence de l’opérateur
de borne inférieure. Pour maintenir les opérateurs du treillis au moment de la
génération des sous-concepts, l’algorithme NextPriorityConcept intro-
duit un mécanisme de propagation de contraintes entre concepts garantissant
l’existence de leurs bornes inférieures et aux potentiels sous-prédécesseurs de
ceux-ci.

Definition 10. Le mécanisme de propagation de contraintes est défini comme
une application C[A] définie pour l’intension d’un concept (A,D) vers 2P par
C[A] = Cresidual ∪ Ccross avec :

— Cresidual est l’ensemble des contraintes résiduelles issues du concept
(A′, D′) qui a généré (A,D) :

Cresidual = C[A′]D

— Ccross est l’ensemble des contraintes issues des autres prédécesseurs im-
médiats (Ai, Di) de (A,D) :

Ccross = (
⋃
i

Ai ∩ σ(A′))D

— et C[G] = ∅
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Théorème 2. Si δ(A) ⊑ δ(A′) alors l’algorithme NextPriorityConcept
génère le treillis des concepts de (G,P, I) où P est l’ensemble des prédicats
fournis par les descriptions et I = {(a, p) : a ∈ G, p ∈ P et p(a)}, p(a)
signifiant que l’objet a vérifie le prédicat p.

Data reader

Description

Strategy

NextPriorityConcept

Characteristic

Figure 3.7 – Le processus de l’algorithme NextPriorityCon-
cept [Demko et al., jun 2022]

Ainsi, un sous-concept (A′, δ(A′)) issu d’un concept (A, δ(A)) est généré
suivant les descriptions de (A, δ(A)) mais aussi des contraintes de A, les
sélecteurs sont donc issus de σ(A) ∪ C[A]. De plus, d’après une extension
du théorème de Bordat les prédécesseurs immédiats de (A, δ(A)) sont les
sous-ensembles maximaux par inclusion de :

FD(A,D) = {{a ∈ A | p(a)}|p ∈ (σ(A) ∪ C[A])}

La figure 3.7 montre le processus de traitement des données de l’algo-
rithme NextPriorityConcept.

Exemple 3.5.2. Reprenons l’exemple du jeu de données du tableau 3.3. Nous
allons, à l’aide des descriptions vues précédemment et de stratégies, générer le
treillis de ce jeu de données en se basant sur les deux types de caractéristiques
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présentes c’est à dire C1 = Niveau de type numérique et C2 = Type de type
Catégoriel.

Une première stratégie s1 à appliquer sur le jeu de données est la stratégie
CompleteMatchStrategy sur la caractéristique C1 afin de dresser un premier
treillis.

Figure 3.8 – Treillis généré avec la stratégie s1

La figure 3.8 montre un treillis généré avec la seule stratégie s1. La stra-
tégie CompleteMatchStrategy crée des prédicats à partir des sous-ensembles
d’éléments communs dans nos données. Ainsi, le concept $1 contient trois
individus : “Roucoups”, “Dracaufeu” et “Électhor” qui sont tous de type “Vol”.
Le concept $2 contient deux individus : “Salaméche” et “Dracaufeu” parta-
geant le type “Feu”. Enfin le concept $1 contenant deux éléments : “Pikachu”
et “Électhor” de type Electrique. La stratégie va ensuite ajouter un attribut
pour chaque concept $1, $2, $3 qui va se manifester en ajoutant un élément
aux éléments communs des concepts. De cette façon, $4 est obtenu par l’ajout
de l’élément “Vol” sur la description du concept $2 : seul le pokémon “Dra-
caufeu" possède les types correspondants à { “Feu”, “Vol” }. Celui-ci est aussi
généré en ajoutant le type “Feu” à la description du concept $1 d’où les deux
arcs issus de ce concept ; Cela montre que ce concept est à l’intersection du
concept $2 et $1, autrement dit la borne inférieure de ceux-ci (on note alors
$4 = $1 ∧ $2). Le concept $5 est lui à l’intersection des concepts $1 et $3 et
est généré de la même façon : seul le pokémon “Électhor" possède les types {
“Vol”, “Electrique” }.

On introduit maintenant la stratégie s2 qui va permettre de classer les
pokémons par quantiles de niveaux.
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Figure 3.9 – Treillis généré avec les deux stratégies s1 et s2

La figure 3.9 montre le treillis formé de l’union des deux précédentes stra-
tégies, s1 et s2. Ses concepts sont formés de plusieurs descriptions formant
ainsi des concepts plus complexes et hétérogènes, tels que le concept $5 dont
la description est : “Niveau supérieur à 12 et de type Vol” comportant “Dra-
caufeu” et “Électhor”.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté différents algorithmes issus des
bases posées par l’algorithme Apriori. Cet algorithme est le premier à propo-
ser une méthode de fouille de motifs fréquents dans des données binaires. Par
motif nous entendons les attributs communs à un groupe d’objets. La par-
ticularité de cet algorithme est qu’il fonctionne niveau par niveau, ajoutant
de plus en plus de données à chaque niveau, décrivant ainsi des sous-groupes
plus petits. Les évolutions de l’algorithme se sont en partie concentrées sur
la génération de sous-groupes fermés afin de réduire le déluge de motif, le
surplus d’informations en sortie d’algorithme. Ces sous-groupes fermés ont
entre autres la particularité de posséder la propriété de treillis des fermés.

L’algoritme NextPriorityConcept repose sur l’Analyse Formelle de
Concepts qui se concentre sur l’analyse des concepts à partir d’un contexte,
où le contexte est initialement défini comme la relation binaire entre objets
et attributs puis étendu à d’autres descriptions. On définit ainsi un concept
comme un sous-ensemble d’objets qui partagent le même sous-ensemble d’at-
tributs. Ces sous-groupes sont organisés en hiérarchie pour représenter notre
jeu de données. Nous avons présenté les théorèmes et les fondements de la
théorie des treillis, en particulier la notion de table binaire d’un treillis qui y
est fondamentale. En utilisant les inf-irreductibles et les sup-irreductibles à
partir desquels le treillis peut se reconstruire par application des opérateurs
de borne sup et inf, nous proposons dans la contribution 4 de ce manuscrit
un algorithme, “ReducedContextCompletion”, qui permet à l’utilisa-
teur d’injecter manuellement des concepts et de générer progressivement un
treillis en utilisant exclusivement le contexte réduit de ce dernier. Ainsi, nous
fournissons un outil d’analyse personnalisable pour l’utilisateur.

Dans ce chapitre, nous avons également présenté NextPriorityCon-
cept qui génère des concepts composés d’un sous-ensemble d’objets avec leur
description commune correspondant à un motif. Nous avons décrit son fonc-
tionnement et avons étudié comment il peut combiner différentes descriptions
pour traiter des données hétérogènes. À ces descriptions sont associées des
stratégies naïves qui permettent de générer tous les concepts possibles, mais
aussi d’autres stratégies permettant d’en réduire le nombre et ainsi limiter
le déluge de motifs. Cela nous permet d’analyser et de traiter des données
complexes telles que les trajectoires sémantiques qui ont été présentées dans
le chapitre précédent. Nous mettons en application les connaissances et les
travaux abordés dans ce chapitre dans la contribution 3 de ce manuscrit.
Nous utilisons un ensemble de stratégies et de descriptions pour extraire de
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la base de données de trajectoires sémantiques des comportements similaires
sur plusieurs aspects différents tout en limitant la surabondance de motifs
grâce à des stratégies non-naïves.
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Deuxième partie

Contributions
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Chapitre 3.

(a) Reconstruction de trajectoires en
environnement indoor contraint

(b) Modèle multi-aspects générique
d’enrichissement sémantique

(c) Analyse multi-séquences et hété-
rogène

(d) Optimiser et favoriser l’explora-
tion des résultats d’analyses fondées
sur l’AFC : “ReducedContextCom-
pletion”

Figure 3.10 – Schéma récapitulatif des contributions et agencement des
chapitres
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Présentation des jeux de données
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4.1 Introduction

Dans le cadre de cette thèse, nous avons utilisé un certain nombre de da-
tasets que nous allons expliciter dans ce chapitre. Ceux-ci ont été constitués
par notre équipe dans la plupart des cas, suivant une méthodologie particu-
lière. Chacun des datasets comporte des trajectoires d’individus, en intérieur
ou en extérieur, avec une précision sur les déplacements variable suivant la
méthode de suivi utilisée.

4.2 Museum d’histoire naturelle de La Rochelle

4.2.1 Notations :

Pour le reste de ce manuscrit, nous considérons les notations suivantes
pour les expérimentations de positionnement en intérieur :
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Émetteurs E est l’ensemble des émetteurs, pour chaque élément e ∈ E
représente l’emplacement de l’émetteur avec e = (x, y) lorsqu’il s’agit
d’un émetteur fixe.

Récepteur Nous notons R l’ensemble des récepteurs, avec r ∈ R et r =
(x, y)

Signal RSSIi est le signal brut RSSI capté à un instant ti envoyé pour un
émetteur e ∈ E et reçu par un récepteur r ∈ R.

Visiteurs V est l’ensemble de tous les visiteurs avec v ∈ V un visiteur.

Selon le système de localisation en intérieur utilisé, nous disposons soit
des émetteurs soit des récepteurs pour localiser un visiteur que nous appelons
des points fixes. La méthodologie reste la même, ce qui nous intéresse, ce sont
leurs coordonnées (x, y) lorsqu’elles ne changent pas :

— Dans le cas où les émetteurs sont fixes et les récepteurs mobiles, les
visiteurs correspondent aux récepteurs (V = R) et les traces obtenues
sont :

T = {v = r, {e = (x, y), ⟨ti, RSSIi⟩i}0≤i : e ∈ E, v ∈ V }

— Dans le cas où les récepteurs sont fixes et les émetteurs mobiles, les
visiteurs correspondent aux émetteurs (V = E) et les traces obtenues
sont :

T = {v = e, {r = (x, y), ⟨ti, RSSIi⟩i}0≤i : r ∈ R, v ∈ V }

Exemple 4.2.1. Prenons le cas d’une expérimentation dans laquelle nous
utilisons des émetteurs e pour localiser un visiteur dans le musée. Pour
chaque visiteur v, nous leur attribuons un récepteur r qui les accompagnera
pendant leur déambulation. Le tableau 4.1 représente la structure du jeu de
données que nous recueillons à la fin de cette expérimentation.
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Visiteur Émetteur
e1 = (18, 52) e2 = (15, 45) e3 = (10, 23)

V isiteur1

1686564345 : -82 1686564352 : -72 1686564367 : -92
1686564373 : -75 1686564384 : -81 1686564399 : -105
1686564423 : -62 1686564436 : -89 1686564447 : -110

V isiteur2

1686564362 : -92 1686564365 : -80 1686564367 : -85
1686564374 : -99 1686564381 : -89 1686564380 : -76
1686564422 : -105 1686564423 : -94 1686564421 : -65

Tableau 4.1 – Exemple d’un dataset d’une expérimentation au muséum

4.2.2 Le contexte des expérimentations Museum_1 et
Museum_2

Deux expérimentations ont été menées au muséum d’histoire naturelle de
La Rochelle en mai 2019 et janvier 2021, celles-ci sont comparables en plu-
sieurs points. D’abord, toutes deux utilisent le même système d’indoor po-
sitionning, construit à partir d’une technologie bluetooth low energy (BLE).
Des raspberries pi configurées pour réceptionner le signal BLE émis par des
émetteurs sous forme de badges à porter autour du cou ont été utilisés. Ce
système se devait d’être le plus simple possible à mettre en place, que ce
soit du côté de l’installation (rapidement opérationnelle) que du côté des vi-
siteurs (afin de limiter leur investissement). La figure 4.1 représente notre
architecture de collecte des déplacements en intérieur, utilisée lors de deux
expérimentations.

Les raspeberries étaient contrôlées par un ordinateur (master node sur
la figure 4.1), communiquant en permanence avec elles, sur un modèle d’ar-
chitecure dit “master / slave”. Quand la séance de collecte est lancée, toutes
les raspberries renvoient directement au master node les trames bluetooth
captées. Ces trames sont constituées du timestamp de la collecte, du UUID
du badge (Universal Unique IDentifier), de l’identifiant de la raspberry ainsi
que du RSSI (Recived Signal Strength Indication), indiquant la puissance du
signal reçu. Les données sont directement insérées dans une base de données
no-sql ElasticSearch. Ces informations se formalisent sous la forme d’un en-
semble T = {v = e{r = (x, y), ⟨ti, RSSI⟩}} pour chaque visiteur v et chaque
récepteur BLE r. À partir de ces informations il est possible de position-
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Figure 4.1 – Architecture technique de collecte de déplacements

ner l’utilisateur au sein d’un espace sous forme d’une trajectoire ⟨ti, (xi, yi)⟩
pour chaque visiteur v par reconstruction de sa trajectoire. L’extrait de fi-
chier JSON listing 1 montre un exemple de trame qui a pu être récupérée
par ce système d’indoor positionning

4.2.3 Dataset Museum_1 - Expérimentation mai 2019 :

La première expérimentation d’indoor positionning que nous avons réa-
lisée s’est tenue durant un événement appelé “la Nuit des Musées” au sein
du muséum d’histoire naturelle de La Rochelle, au cours duquel nous avons
tenu un atelier de vulgarisation scientifique. Après avoir préalablement ins-
tallé le système décrit ci-avant, nous proposions aux visiteurs de prendre part
à l’atelier (figure 4.2). Celui-ci consistait à confier un badge émettant un si-
gnal bluetooth BLE à des visiteurs volontaires. À la fin de leur visite, nous
pouvions alors discuter avec eux des traces de positions capturées durant la
visite, tout en vulgarisant cette technologie émergente (figure 4.1).
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{
''timestamp'' : 2021-01-29T09:07:15.927Z
''badge_number'': 8,
''beacon_id'' : rpi15.local,
''rssi'' : -68

}

Listing 1 – Exemple de trame récupérée par notre système d’indoor position-
ning

Figure 4.2 – Entretien avec
un visiteur durant la nuit des
musées

Au total 13 parcours de visiteurs ont été
collectés sur une durée de 4 heures. L’objec-
tif de cette expérimentation était de tester
la précision maximale que nous pouvions at-
teindre avec ce genre de système. Ainsi, un
seul étage du muséum (le plus grand) a été
équipé. L’emplacement de chaque raspberry
est décrit figure 4.3.

4.2.4 Dataset Museum_2 - Ex-
périmentation janvier 2021 :

La deuxième expérimentation d’indoor
positionning s’est déroulée avec une classe
de terminale d’un lycée rochelais pendant le confinement. Le but de cette
deuxième expérimentation était, comme la première, de récupérer un dataset
permettant de pousser la précision d’une localisation en intérieur au maxi-
mum avec ce type d’équipement. Ainsi, seule la plus grande salle a été équipée
afin de capturer les traces des visiteurs déambulant à l’intérieur de celle-ci.

La figure 4.3 détaille le placement des raspberries au sein du musée qui
est similaire au placement des raspberries au point de collecte dans l’expéri-
mentation 1.

Durant cette expérimentation, l’idée était d’offrir une représentation des
déplacements des participants visitant le musée librement en temps réel. Les
détails ainsi que les visuels de cette expérimentation sont disponibles dans
le chapitre “Contribution 2”. Au total 3 trajectoires ont été récupérées en
totalité durant cette expérimentation.
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Figure 4.3 – Placement des raspberries au sein du muséum durant les ex-
périmentations de janvier 2019 et 2021

Les traces extraites de cette manière sont de la même forme que celles de
Museum_1 :

TM1 = TM2 = {v, {r = (x, y), ⟨ti, RSSIi⟩}} (4.1)

Tableau 4.2 – Description de Museum_2 .

Nb capteurs Nb instances Placement Nb individus

8 82,630 Désorganisé 3

Le tableau 4.2 présente le nombre de capteurs utilisés, le nombre total
d’instances de capture de signal, le type de placement et le nombre de sujets.
Le tableau 4.3 présente une description de ces trois sujets de notre expérimen-
tation. Nous devons noter que le nombre d’instances n’est pas un indicateur
du temps passé dans les salles étudiées, comme on le voit avec l’individu 3
où sur 24,414 instances captées, nous n’avons obtenu que 3 min de données
exploitables (3 capteurs envoyant une valeur RSSI supérieure à un seuil de
signal de −90dB dans la même fenêtre temporelle).
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Tableau 4.3 – Description des individus de Museum_2 .

Numéro du badge Nb d’instances Durée de passage

5 26,701 16 min
8 31,403 22 min
3 24,414 3 min

4.2.5 Dataset Museum_3 - Museum d’histoire natu-
relle : septembre 2021

4.2.6 Le système de micro-localisation

Dans cette expérimentation, le processus de collecte a été inversé. Cette
fois-ci, les points de collecte Bluetooth deviennent des balises émettrices d’un
signal Bluetooth qui sera récupéré par une application mobile : “Visite mu-
sée”.

Le système d’indoor positionning (micro-localisation) utilise des balises
qui sont émettrices d’un signal bluetooth BLE qui sera ensuite capté par
l’application visite musée. Ces données sont ensuite envoyées sur une base de
données “Parse Server” (Technologie No-SQL de stockage de données) sur un
serveur localisé à l’Université de La Rochelle. L’application enregistre les ac-
tions de l’utilisateur par le biais des changements de vues dans l’application,
et sont envoyées de la même façon dans cette base de données. La figure 4.4
montre une représentation du fonctionnement de l’application “Visite musée”
pour la micro-localisation.

Nous avons cette fois-ci fait le choix d’équiper l’intégralité du musée en
plaçant au moins un émetteur e dans chaque salle afin de récupérer la tra-
jectoire globale de la visite pour chaque visiteur. Les balises ont été placées
de telle sorte que les déplacements des visiteurs puissent être suivis durant
toute sa déambulation.

Cette expérimentation a été réalisée sur une journée entière, durant la-
quelle nous avons pu récupérer 33 parcours de visites complètes, ainsi que les
logs d’activités sur l’application “Visite musée”.

Nous formalisons les données de déplacements récoltées lors de cette ex-
périmentations pour le jeu de données Museum_3 pour un ensemble de
traces pour chaque émetteur e = (x, y) et chaque visiteur v :

TM3 = {v, {e = (x, y), ⟨ti, RSSIi⟩}}
Les deux précédentes expérimentations d’indoor positionning avaient pour
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Figure 4.4 – Processus d’envoi des données pendant l’expérimentation

objectif de collecter un dataset de logs de déplacements de visiteurs, sur un
espace restreint, avec suffisamment de points de collecte afin de déterminer
une position précise à l’intérieur de cet espace. Dans cette expérimentation,
plus longue, plus ambitieuse, l’objectif était double :

— Récupérer toute la déambulation d’un visiteur au sein du muséum, du
début de sa visite jusqu’à la fin.

— Capturer le comportement d’un visiteur sur une application mobile,
“Visite Musée”.

Afin d’atteindre ces objectifs, le placement des balises dans le muséum
fut une étape primordiale et essentielle de l’expérimentation. La figure 4.5,
montre le placement des balises au sein du musée. Ce placement a été pensé
afin que nous ne perdions pas le visiteur au cours de sa déambulation à l’in-
térieur de cet espace. Chaque salle du musée a été équipée d’un émetteur,
afin de savoir quand un visiteur entre et sort d’une pièce. Les escaliers, point
clé dans le déplacement d’un visiteur ont eux aussi été balisés afin de prendre
connaissance du changement d’étage à l’intérieur du muséum.
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Figure 4.5 – Plan du placement des balises dans le muséum

L’application “Visite Musée”

Dans les salles, les balises ont été placées à proximité des œuvres présentes
dans l’application mobile “Visite musée”. Ce faisant, nous voulions savoir si
une personne utilise le descriptif de l’œuvre dans l’application quand elle est
à proximité de l’œuvre en question. Les œuvres détaillées sur l’application
sont présentes sur la figure 4.5 directement sur le plan.

L’application “Visite Musée” est une application qui a été développée par
la licence professionnelle - Parcours Développement Mobile - spécialisée dans
le développement d’applications mobiles de l’IUT de La Rochelle. Celle-ci se
veut agir comme un compagnon de visite, accompagnant le visiteur lors de son
parcours du musée. Elle est actuellement utilisée dans bon nombre de musées
de la région Nouvelle-Aquitaine dans le cadre du projet JPPasJMusée. Cette
application se compose de trois vues principales, montrées figure 4.6, 4.8
et 4.7.

Vue accueil Il s’agit de la vue principale de l’application. Elle permet de
choisir le parcours du musée et de naviguer vers les autres vues.

Vue plan Elle permet de localiser les œuvres à l’intérieur du musée.
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Figure 4.6 – Vue accueil Figure 4.7 – Vue plan Figure 4.8 – Vue détail

Vue détail Elle permet d’avoir plus d’informations sur une œuvre enregis-
trée dans l’application avec une description du contexte de l’œuvre, de
son auteur et de son histoire.

L’application “Visite musée” utilise le récepteur à signaux bluetooth BLE
du téléphone qui servira ici afin de localiser le parcours de l’individu à tra-
vers l’espace de visite en captant les signaux des émetteurs. Nous formali-
sons les données récoltées de vues de l’application pour un visiteur v par
{v, ⟨ti, vue i⟩i≤n} où la “vue" est une information sémantique. Nous notons
ainsi les données de ce dataset comme suit :

TM3 = {v, {e = (x, y), ⟨ti, RSSIi⟩}, ⟨tk, vuek⟩}
Le tableau 4.4 présente un extrait des données que nous avons recueillies

lors de l’expérimentation "Museum_3".
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Visiteur Émetteur Vues
e1 e2

V isiteur1

09 :47 :40 : -72 09 :47 :34 : -92 09 :47 :29 : “Plan"
09 :47 :41 : -81 09 :47 :38 : -105 09 :47 :37 : “Accueil"
09 :47 :42 : -89 09 :47 :41 : -110 09 :47 :42 : “Baudet"

... ... ...

Tableau 4.4 – Extrait des données récoltées dans le dataset Museum_3
pour un visiteur

4.3 Dataset : Geoluciole - Collecte de trajec-
toires touristiques

La problématique du projet DA3T étant l’étude des traces touristiques au
sein de la Nouvelle-Aquitaine, il était ainsi nécessaire de construire un jeu de
données de traces touristiques dites “outdoor”, dans une ville, correspondant
à une pratique touristique. Pour cela, nous avons lancé une enquête durant
l’été 2020, de juin à août, dans la ville de La Rochelle en Nouvelle-Aquitaine.

Figure 4.9 – Logo
de l’application Geolu-
ciole

Afin de participer à notre enquête, les visiteurs
installent sur leurs téléphones une application, déve-
loppée dans le cadre du projet, permettant d’enre-
gistrer leurs déplacements. Cette application nom-
mée “Géoluciole” a été développée par des étudiants
de Master informatique de l’université de La Ro-
chelle, que nous avons supervisés, afin de corres-
pondre aux besoins de l’étude (le logo de l’appli-
cation est présenté figure 4.9). Un échantillon des
traces récoltées est montré sur la figure 4.10.

En complément de ses données de géolocalisa-
tion, le visiteur complète un questionnaire permet-
tant de récupérer des informations sur son séjour. Ce
questionnaire a été créé par Mélanie Mondo dans le
cadre de sa thèse en géographie, travaillant au sein du projet DA3T et permet
de récolter :

— Les dates de séjours
— Le type de séjour (familial, entre amis)
— Le moyen d’arrivée à La Rochelle (train, voiture, vélo)

Toutes ces informations seront utilisées pour analyser les comportements
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des personnes dans nos contributions 2 et 3.

Figure 4.10 – Échantillon de traces GPS récoltées durant l’expérimentation

Dans un second temps, Mélanie a contacté les touristes pour leur proposer
un entretien afin de commenter leurs traces de localisation en vue de collecter
de la donnée qualitative. Ces données viennent enrichir les traces collectées.

Les données sont stockées sur une base MongoDB localisée sur un ser-
veur de l’université de La Rochelle. Celles-ci ne sont accessibles que depuis
le réseau de l’établissement et sont chiffrées afin de sécuriser au maximum
les données personnelles. Durant cette expérimentation, nous avons récupéré
122 trajectoires touristiques. Parmi celles-ci, 12 ont été commentées et an-
notées par le biais d’un entretien.

Les données de déplacement d’un visiteur v sont au format GPS. Les
coordonnées GPS permettent de récolter les traces suivantes pour un visiteur :

TGL = {v,Dv, ⟨ti, xi, yi⟩ : v ∈ V }

où Dv représente les données supplémentaires et globales recueillies par
le biais du questionnaire et de l’entretien.

4.4 Dataset : La Cité du Vin
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Figure 4.11 – La Cité du Vin,
musée phare de Bordeaux

Ce jeu de données a été collecté au musée
”La Cité du Vin” à Bordeaux, à partir des
visites sur une période d’un an (mai 2016 à
mai 2017), représentant près d’un million de
visites. La Cité du Vin est un musée iconique
de la ville de Bordeaux, et retrace l’histoire
du vin à travers l’histoire et les cultures jus-
qu’à nos jours (cf. figure 4.11).

Le musée est un grand espace ouvert
(open-space), où les visiteurs sont libres
d’explorer le musée comme ils le souhaitent
sans parcours prédéterminé. Lorsqu’ils arrivent au musée, ils reçoivent un
petit dispositif personnel, un “compagnon de visite”. Ce dispositif permet
d’écouter des explications quand l’utilisateur passe devant les lieux d’ani-
mations. Le musée est composé de plusieurs espaces dits modules. Chaque
module est composé de plusieurs sous-modules, activant pistes sonores, vidéos
explicatives etc. Dans ce musée, il n’y a pas d’œuvre à proprement parler,
tout passe par le compagnon de visite afin de pouvoir profiter de ce que cet
espace a à offrir. La Figure 4.11 représente le plan du musée.

Figure 4.12 – Le plan de la Cité du Vin, Bordeaux
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{
''ParcoursDuVisiteur_0'': [

{
''visitor_id'': 0,
''timestamp'': ''2016-06-01T09:23:39Z'',
''module_nb'': ''M02'',
''sequence_nb'': ''M02.0 Totem'',
''language'': ''Francais'',
''age'': ''adulte'',

}
{

''visitor_id'': 0,
''timestamp'': ''2016-06-01T09:25:51Z'',
''module_nb'': ''M04'',
''sequence_nb'': ''M04.10'',
''language'': ''Francais'',
''age'': ''adulte'',

}
}

Listing 2 – Exemple d’activation d’un module, dans le dataset de la Cité du
Vin

En extrayant les séquences d’activation de chaque module, nous obtenons
une trace de visite pour chaque visiteur du musée. Ce jeu de données, à
l’opposé des trois autres ci-avant que nous avons construit, nous a été confié
cette fois-ci par l’entreprise Berger-Levrault, partenaire du projet DA3T.
L’extraction d’une partie de fichier JSON listing 2 montre l’activation d’un
module par un visiteur de la Cité du Vin. Sur ces traces, nous récupérons
le temps d’activation de l’activité (sequence_nb) associée à son module plus
général (module_nb), sa langue (language) et sa tranche d’âge (age). Le plan
de la Cité du Vin est montré figure 4.12

La formalisation du dataset de La Cité du Vin est notée pour un visi-
teur :

TCV = {v,Dv, ⟨ti,Mi⟩0≤i}
avec v un visiteur, Mi un module activé à l’instant ti, et Dv = (langue, age)

les données contextuelles du visiteur v. Le dataset La Cité du Vin comporte
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100 000 trajectoires de visiteurs durant l’année 2016.
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4.5 Synthèse de la problématique pour chaque
jeu de données

Nous avons ainsi cinq datasets qui varient selon le lieu (indoor / outdoor),
le type de capture, la taille, les possibilités d’enrichissement etc . La richesse
de ces différents datasets nous permet d’aborder plusieurs problématiques
propres aux trajectoires de visite. La formalisation de chaque jeu de données
est décrite dans le tableau 4.5.

Dataset Environement Formalisation Nb trajectoires

Museum_1 indoor TM1 = {v, {r = (x, y), ⟨ti, RSSIi⟩}} 30

Museum_2 indoor TM2 = {v, {r = (x, y), ⟨ti, RSSIi⟩}} 3

Museum_3 indoor TM3 = {v, {e = (x, y), ⟨ti, RSSIi⟩}, ⟨tk, vuek⟩} 33

Geoluciole outdoor TGL = {v,D, ⟨ti, xi, yi⟩} 122

La Cité du Vin indoor TCL = {v,Dv, ⟨ti,Mi = (x, y)⟩} 100k

Tableau 4.5 – Formalisation des données pour chaque dataset

Une première problématique de reconstitution est étudiée dans la contri-
bution 1. En se basant sur les datasets Museum_1, Museum_2 et Mu-
seum_3 qui sont des traces de capteurs des visiteurs, nous reconstruisons
leurs trajectoires en intérieur. Ensuite, nous montrerons l’enrichissement de
trajectoires spatialisées par le biais de données contextuelles, n’ayant pas de
lien direct à la spatialisation d’un individu en utilisant les datasets Mu-
seum_3 et Geoluciole dans la contribution 2. Enfin, nous utiliserons les
datasets Museum_3, Geoluciole et de La Cité du Vin afin de les ana-
lyser pour en ressortir des comportements communs au sein de ceux-ci en
prenant en compte le caractère spatialisé des trajectoires d’une part et de
leurs données contextuelles associées d’autre part. Le tableau 4.6 recense
les datasets avec leurs problématiques associées qui seront traitées dans les
chapitres de contribution.
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Dataset Capture Reconstitution Enrichissement Analyse

Museum_1 X X
Museum_2 X X
Museum_3 X X X X
Geoluciole X X X

La Cité du Vin X X

Tableau 4.6 – Tableau comparatif des dataset
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Contribution 1 : Reconstruction
de trajectoires en environnement
indoor contraint
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5.1 Introduction
Les musées sont de parfait terrains d’expérimentation pour les technolo-

gies d’indoor positionning. En effet, les gestionnaires de ces lieux sont tou-
jours à la recherche d’activités innovantes pour mettre en valeur leurs es-
paces, et il n’est pas difficile de trouver un public curieux prêt à accepter
de participer à ce genre d’expérimentations. De plus, la nature de la visite -
une marche souvent lente afin de pouvoir profiter des oeuvres - permet une
meilleure capture des déplacements.

Cependant, la capture en musée pose un certain nombre de contraintes
intrinsèques à ces lieux, que nous devons prendre en compte. Étant donné que
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l’architecture des musées peut varier considérablement, il est peu probable
que l’entraînement d’un modèle et l’étiquetage des données pour une clas-
sification supervisée puissent être universels pour tous les sites. Enfin, nous
sommes limités et contraints dans le nombre et le positionnement d’équi-
pements que nous pouvons placer dans un environnement de type musée.
En effet, notre équipement ne doit pas perturber le parcours des visiteurs
et les capteurs ou émetteurs ne pourront ainsi être placés qu’à des endroits
stratégiques, alors qu’idéalement ils devraient être positionnés au milieu du
cheminement du visiteur. Ainsi, le placement de l’équipement doit être en
accord avec une architecture qui peut parfois ne pas être propice à la pose
d’un tel système. Dû à la contrainte de placement de notre équipement, l’effi-
cacité des techniques de triangulation et de trilatération sera bien amoindrie.
C’est pourquoi nous proposons de nouveaux algorithmes plus adaptés dans
des lieux contraints afin de reconstruire la trajectoire d’un visiteur.

Dans ce chapitre, nous présentons deux algorithmes de reconstruction de
trajectoires qui opèrent sans avoir recours à une vérité terrain, tout en tenant
compte des contraintes liées au positionnement de notre équipement. L’ob-
jectif ici est de reconstruire la trajectoire de visite d’un individu en se basant
sur les traces récoltées par le biais d’un système d’indoor positionning comme
expliqué dans la description des datasets Museum_1, Museum_2 et Mu-
seum_3. En contraste avec d’autres études d’indoor positionning, nous nous
intéresserons ici à la récolte de la trajectoire et de l’activité pour chaque vi-
siteur spécifiquement dans les musées et non au processus de localisation
exacte à tout instant.

Dans ce chapitre, nous verrons en première section le pré-traitement né-
cessaire afin de traiter efficacement les données de localisations. En section
2, nous aborderons la reconstruction de la trajectoire d’un visiteur à “gros
grain”, à l’échelle de la salle avec l’algorithme GraphPositionning. Avec
le système d’indoor positionning défini dans la description du dataset Mu-
seum_3, l’objectif a été de récupérer la trajectoire de visite d’un individu
de l’entrée dans le muséum jusqu’à sa sortie. Dans un second temps en sec-
tion 3, nous verrons une autre stratégie, une approche plus “précise” où la
volonté première était de travailler sur une granularité fine du déplacement
du visiteur dans une pièce. Pour ce faire, nous avons mis au point l’algo-
rithme MZS, pour Minimal Zone Searching. Cet algorithme renvoi une “zone
probable d’activité” délimitant l’espace minimal où le visiteur pourrait se
situer.
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5.2 Traitement des données indoor

Pour permettre la micro-localisation indoor, une série de pré-traitements
des données doit être effectuée. La figure 5.1 illustre la séquence des traite-
ments pouvant être réalisés en temps réel. Cette chaîne de traitement utilise
un signal BLE pour un individu v, qui peut être émis par un émetteur e fixe,
ou encore capté par un récepteur r fixe suivant si v est un émetteur ou un
récepteur. Ainsi, la trace d’un visiteur est représentée sous la forme suivante :

T [v = r] = {e = (x, y), ⟨ti, RSSIi⟩} ou T [v = e] = {r = (x, y), ⟨ti, RSSIi⟩}

Dans les deux cas, la trace d’un visiteur est de la forme

T [v] = {(x, y), ⟨ti, RSSIi⟩} (5.1)

𝑥, 𝑦 , 𝑡𝑖 , 𝑅𝑆𝑆𝐼𝑖

𝑥, 𝑦 , 𝑡𝑖 , 𝑅𝑆𝑆𝐼𝑛𝑖

𝑥, 𝑦 , 𝑡𝑖 , 𝑠𝑖

𝑡𝑖 , 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 𝑖

Figure 5.1 – Processus de pré-traitement de données indoor

La position de l’individu est calculée toutes les n secondes, où n est une va-
leur saisie par l’utilisateur. En utilisant un signal BLE ⟨ti, RSSIi⟩ pour notre
système d’indoor positioning, nous sommes soumis à des imprécisions et des
valeurs aberrantes, pouvant venir de signaux qui rebondissent ou traversant
un corps humain. La fenêtre temporelle n permet de récolter suffisamment
de données afin de lisser les valeurs en un signal ⟨ti, RSSIni⟩ Il faut faire
attention cependant à ne pas mettre une valeur de temps trop longue, sinon
les résultats n’auront pas de sens puisque la personne peut se déplacer.

Nous avons déterminé une valeur de fenêtre temporelle de 5 secondes
après avoir réalisé une analyse approfondie de nos exigences en matière de
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collecte de données et de précision temporelle pour notre étude. Une fenêtre
temporelle plus courte aurait entraîné une quantité insuffisante de points de
données, rendant ainsi plus complexe le lissage du signal temporel. D’autre
part, une fenêtre temporelle plus longue aurait pu compromettre la précision
de la capture des déplacements. Par conséquent, la valeur de 5 secondes a
été considérée comme un compromis adéquat, permettant d’obtenir à la fois
une quantité de données raisonnable et une précision temporelle appropriée,
conformément à nos besoins de recherche.

5.2.1 Lissage et filtrage

Il s’agit ensuite de lisser chaque signal ⟨ti, RSSIni⟩ en un signal ⟨ti, si⟩.
La méthode de la moyenne glissante est une technique fréquemment utilisée
en indoor positionning [Dong and Dargie, 2012] [Subedi et al., 2016] [Choi
and Jang, 2017], harmonisant les valeurs prises en compte et les données de
signal le rendant plus facile à manipuler.

Pu
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e
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SI

Temps en seconde

Moyenne 
Glissante

Données
Brutes

Figure 5.2 – L’impact de la moyenne glissante sur les données brutes récol-
tées

La figure 5.2 montre l’impact de la moyenne glissante sur les données
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brutes récoltées par un seul récepteur. La forme du signal est erratique os-
cillant entre les valeurs extrêmes. La moyenne glissante lisse complètement
le signal et limite les disparités dans les valeurs de signaux. On peut ainsi
constater que le signal s’harmonise et réduit l’impact des valeurs aberrantes
sur le signal final. Cette étape est suivie d’une phase de filtrage consistant
à calculer la valeur moyenne de toutes les données RSSI après la sortie de
la moyenne glissante, puis à décider si le récepteur est pertinent ou non. En
effet, dans notre cas, le musée a plusieurs étages et il arrive que le signal BLE
envoyé passe à travers le plafond. Dans ce travail, nous ne prendrons pas en
compte une valeur RSSI inférieure à un seuil. C’est-à-dire que nous considé-
rons que le visiteur n’est pas dans la pièce étudiée si la valeur est inférieure
à la valeur du seuil. Le résultat de cette étape est une liste ⟨ti, si⟩ de signaux
capteurs / émetteurs (points fixes) pour chaque individu v. Cette liste est
obtenue à partir des signaux {(x, y), ⟨ti, RSSIni⟩} où si = max(RSSIni) si
si > seuil. Après pré-traitement, on note pour chaque visiteur :

T [v] = {(x, y), ⟨ti, si⟩0≤i}
L’objectif est ensuite de construire une trajectoire pour chaque visiteur

v à partir de ces signaux. Dans les sections suivantes, nous présentons deux
algorithmes de reconstruction :

— GraphPositionning qui reconstruit une trajectoire :

Traj[v] = ⟨ti, (xvi , yvi)⟩0≤i

— MinimalZoneSearching (MZS) qui reconstruit une trajectoire de zones
minimales de présence :

Traj[v] = ⟨ti, zonei⟩0≤i

5.3 L’algorithme GraphPositionning : pour
une reconstruction de la trajectoire à gros
grain

Dans cette section, nous décrirons le fonctionnement de l’algorithme Gra-
phPositionning prenant en compte les données remontées par les émetteurs
que nous avons positionnés dans le muséum. Ensuite, nous avons associé la
sortie des données de déplacement de l’algorithme GraphPositionning
aux données issues de l’application mobile “Visite Musée” par le biais d’un
modèle structurant ces données par utilisateur. Enfin, nous avons proposé
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une visualisation de chaque visite, de déplacement et de l’utilisation de l’ap-
plication sur le même plan par le biais d’infographies synthétisant les visites
collectées.

5.3.1 Le principe de l’algorithme

Le muséum d’histoire naturelle de La Rochelle porte des contraintes de
terrain auxquelles nous avons dû faire face. Mettre en place une expérimen-
tation permettant de récupérer la trajectoire complète d’un individu n’a rien
d’aisé. En effet, la principale contrainte vient du comportement des signaux
BLE au sein de l’infrastructure même du bâtiment. Le muséum est un bâ-
timent historique de La Rochelle, datant du XVIIIe siècle et, ce faisant, ne
possède pas d’isolation entre les étages : ceux-ci ne sont séparés que par un
mince plancher de bois. Les signaux envoyés par nos émetteurs Bluetooth
traversent ainsi aisément les étages. Cela se traduit directement dans la puis-
sance des signaux que nous récoltons avec l’application. On constate alors
que les émetteurs situés à côté d’un utilisateur - au même niveau - portent la
même puissance de signal qu’un émetteur juste à l’étage au-dessus. Ceci signi-
fie que dorénavant, nous ne pouvons plus uniquement nous fier aux signaux
RSSI capturés, et que nous devons prendre en compte la topologie des lieux et
les possibilités de déplacement afin de pouvoir reconstituer les déplacements
des visiteurs. De façon plus générale, dans les expérimentations d’indoor po-
sitionning, la valeur retournée par le système n’est pas fiable à 100%, et une
connaissance accrue des lieux est nécessaire afin de construire un tel système.

Pour cela, nous avons utilisé la notion de graphe des possibles décrivant
sur la base de notre connaissance, l’agencement des salles et des chemins
possibles que le visiteur peut emprunter. La figure 5.3 montre un graphe des
possibles du muséum d’histoire naturelle de La Rochelle, c’est-à-dire l’enchaî-
nement des salles autorisé durant la période de déplacement de l’individu.
Chaque noeud du graphe représente un point de passage entre les pièces sur-
veillé par un émetteur dans le muséum et les arcs représentent un lien de
déplacement possible entre celles-ci. On note (x0, y0) le point de départ de la
visite à l’entrée du musée à un instant t0.

L’objectif de l’algorithme GraphPositionning est de construire la tra-
jectoire de visite de l’utilisateur, en fonction des données que nous avons
saisies pendant l’expérimentation. L’utilisateur ne peut se “déplacer” qu’au
sein de ce graphe des possibles.

Le principe de l’algorithme GraphPositionning est le suivant. Il ac-
cepte en entrée une fenêtre temporelle w ; la trace T [v] d’un visiteur v ; un
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Figure 5.3 – Le graphe des possibles au sein du muséum où chaque noeud
est un émetteur

graphe des possibles G = (E, possibles) ou G = (R, possibles) donné par la re-
lation des possibles sur l’ensemble des points fixes (x, y) qui peuvent être des
récepteurs comme des émetteurs. La trame de signal T [v] = {(x, y), ⟨ti, si⟩}
est traitée tout en parcourant le graphe T [v] = {(x, y), si} à partir du
point d’entrée (x0, y0). À chaque étape ti, l’ensemble des relevés des signaux
T [v, ti] = {(x, y), si} ⊂ T [v] = {(x, y), ⟨ti, si⟩} est considéré. Les points fixes
voisins de l’état courant dans le graphe des possibles sont conservés. Nous
comparons ensuite les données des voisins avec la position actuelle. Après
cela, nous changeons l’état en fonction de la plus forte valeur de si parmi
les points fixes conservés. Le processus recommence jusqu’à épuisement des
données récupérées durant l’expérimentation. L’algorithme 1 décrit notre al-
gorithme GraphPositionning.

L’efficacité de cet algorithme repose clairement sur le graphe des pos-
sibles qui doit prendre en compte le point fixe de départ (x0, y0) du musée,
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Algorithm 1: GraphPositionning
Input:
- un visiteur v
- ses traces captées T [v] = {e = (x, y), ⟨ti, si⟩ }
- le graphe des possibles G
- le point d’entrée (x0, y0)
- une fenêtre temporelle w
Output: La trajectoire de v
courant = (x0, y0)
Traj[v] = ⟨t0, x0, y0⟩
forall ti;w;∈ [t0, tn] do

max = 0
forall e = (x, y), si ∈ possibles(courant) do

if si > max then
suivant = e
max = si

Traj[v]+ = ⟨t, (x, y)⟩
courant = suivant

return Traj[v]

mais aussi des points fixes aux différents points d’intersection des différents
parcours de visite afin qu’il n’y ait pas d’angles morts. Une expérimentation
plus poussée avec une vérité terrain serait pertinente avec une phase de tests
et d’expérimentations afin de prouver la validité d’une telle approche. Nous
nous sommes contentés ici d’une vérification par questionnement des visiteurs
en raison des difficultés d’expérimentation liées aux périodes de confinement.

5.3.2 Visualisation des visites capturées

Avec l’algorithme GraphPositionning nous avons pu reconstruire les
trajectoires des visiteurs ayant déambulé dans le musée sous la forme d’une
séquence des salles visitées. Nous avons ainsi pu recréer le trajet d’un visiteur,
comme le montrent les figures 5.4, 5.5, 5.6 et 5.7. Les visualisations que nous
avons conçues lors de cette expérimentation étaient sous la forme d’une ani-
mation, ces figures en sont une capture. L’animation a permis de retranscrire
tout le cheminement de la visite. Tous les noeuds du graphe ont été placés
sur la carte suivant la position des émetteurs associés dans le musée. Durant
l’animation de la trajectoire de l’individu, nous rendons visible les noeuds et
les arcs empruntés. Ainsi, le graphe se découvre peu à peu en fonction des
espaces qui ont été visités. La figure 5.7 montre par où le visiteur est passé
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durant l’intégralité de sa visite.

Figure 5.4 – instantané de la
trajectoire d’un visiteur (1)

Figure 5.5 – instantané de la
trajectoire du visiteur (2)

Figure 5.6 – instantané de la
trajectoire du visiteur (3)

Figure 5.7 – instantané de la
trajectoire du visiteur (4)

5.3.3 Conclusion

L’algorithme GraphPositionning, permet de transformer les signaux
{(x, y), ⟨ti, si⟩} en une trajectoire ⟨ti, xi, yi⟩ d’un individu, via la séquence
des salles qu’il a traversées durant sa visite. En se basant sur la topologie du
musée, nous avons montré qu’il était possible de reconstruire une trajectoire
en équipant des points de passage dans le musée. Ceci est un exemple de
reconstruction que nous appelons à “gros grain”, la trajectoire finale n’étant
ainsi pas précise et nous ne connaissons pas les déplacements de l’individu à
l’intérieur de ces dites salles.

Dans la section suivante, nous expliciterons nos travaux sur une méthode
cherchant à renforcer la précision afin de connaître en détails les déplacements
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des visiteurs à l’intérieur des salles des musées.

5.4 L’algorithme Minmal Zone Searching (MZS) :
pour une reconstruction plus fine

Dans cette section, nous décrirons les étapes mises en place pour traiter
les données de position laissées par les visiteurs afin de retourner une estima-
tion de sa position. De plus, cet algorithme peut être utilisé en temps réel. Ici,
nous utilisons des points fixes récupérant un signal Bluetooth envoyé par des
badges portés par les visiteurs. Le pré-traitement des données reste le même.
Nous expliciterons notre méthodologie de calcul des distances et présente-
rons notre algorithme d’estimation de position, MZS [Richard et al., 2021],
pour Minimal Zone Searching. Nous montrerons la particularité d’un tel al-
gorithme, retournant la position d’un individu et ce même si le placement
des points fixes n’est pas optimal. En contraste avec l’algorithme Graph-
Positionning, l’algorithme MZS nécessite lui plusieurs points de collecte
proches (plus de 3) afin d’affiner la position.

5.4.1 Calcul des distances

MZS considère en entrée des traces T [v] = {(x, y), ⟨ti, Lsi⟩} obtenues à
partir des traces T [v] = {(x, y), ⟨ti, si⟩} par un calcul de distances par la
méthode du “path loss-model" décrite eq 2.1 du chapitre 2 de l’état de l’art
où L0 la puissance du signal à 1 mètre :

Ls = (−10n)log10(si) + L0

Nous avons utilisé cette méthode de recalibration commune à tous les
algorithmes de positionnement. Lorsqu’un point calculé tel que l’intersection
du cercle avec la triangulation ou un point Γs (i.e. la partie clé du MZS que
nous expliquerons dans la section suivante) est situé en dehors de la pièce
étudiée, nous le posons à la limite de celle-ci comme décrit dans la figure 5.8.

La ligne d’angle de la figure 5.8 relie un point de référence au point situé à
l’extérieur de la pièce afin de déterminer l’angle de l’intersection avec la limite
de la pièce. Ce point de référence est le deuxième point d’intersection dans
l’algorithme de triangulation et le point Γs correspondant pour le capteur s
dans l’algorithme proposé.
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Figure 5.8 – Recalibrage du point calculé en fonction de la limite de la
pièce

5.4.2 Le principe de l’algorithme

L’objectif de l’algorithme proposé est de trouver la plus petite zone pos-
sible où le visiteur est susceptible de se trouver à un certain moment.

La plupart des approches dans les systèmes de positionnement en inté-
rieur, comme la trilatération ou la triangulation, ne considèrent que trois à
quatre capteurs ou émetteurs qui ont enregistré la valeur maximale de RSSI.
Avec notre approche, nous prenons en compte tous les points fixes de la pièce.
L’algorithme considère l’ensemble des traces T [v, t] = {(x, y), Ls : Ls ̸= 0}
captées/émises par un point fixe dans la pièce (i.e Ls non nul) pour un visi-
teur v et une unité de temps t. À chaque instant t, l’algorithme calcule une
zone minimale zonet comme la représentation des positions possibles de l’in-
dividu. En itérant l’algorithme MZS sur chaque unité de temps ti, on peut
donc reconstruire une trajectoire Traj[v] = ⟨ti, zoneti⟩ à partir de l’ensemble
des traces T [v] = {(x, y), ⟨ti, Lsi⟩}. Ainsi, Pour chaque unité de temps t, MZS
calcule zonet par affinage successifs de zones :

zone0t , zone1t , . . . , zonent = zonet

Initialisation : Le traitement est initialisé avec la première zone zone0
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définie comme l’enveloppe convexe des points fixes (x, y) dans la pièce (Équa-
tion (5.2)) ayant une distance Ls non nulle, le badge étant nécessairement
dans cette zone0.

zone0 = Hull(x, y : (x, y) ∈ T [v, t]) (5.2)

Affinage des zones : L’algorithme itère jusqu’à ce que la zone optimale
soit atteinte. À chaque itération k, une nouvelle zone zonekt est calculée à
partir du centroïde de la zone issue de l’itération précédente et des valeurs
Ls de chaque point fixe (x, y) ∈ T [v, t]. Puis cette zone est affinée en prenant
en compte la distance Ls et l’enveloppe convexe de l’ensemble des points de
distance, où un point de distance Γs est calculé à partir de la valeur de Ls

du point fixe (x, y) ∈ T [v, t] et selon le centroïde c = (xc, yc) de l’enveloppe
convexe précédente (Équations (5.3) et (5.4)).

Γs =

xc + Lscos(atan2((yc − y), (xc − x)))

yc + Lssin(atan2((yc − y), (xc − x)))

 (5.3)

Dans ce contexte, la fonction atan2 est utilisée pour calculer l’angle entre
les coordonnées du centroïde c de la zone précédente et les coordonnées d’un
point fixe (x, y) ∈ T [v, t]. Cette fonction est également appelée "tangente
inverse de deux arguments" et elle prend en compte la polarité de chaque ar-
gument pour déterminer le quadrant dans lequel se trouve le point correspon-
dant sur le cercle trigonométrique. Dans ce cas, le cercle trigonométrique est
déterminé par la puissance du signal Ls relevé sur le point fixe (x, y) ∈ T [v, t].

A chaque itération k, on considère l’enveloppe convexe de tous les points
Γs et le nouveau centroïde Ck. L’itération du calcul de la zone est basée sur
l’équation suivante :

zonekt = Hull({Γs : s = (x, y) ∈ T [v, t]}) (5.4)

Une nouvelle zone est alors obtenue en calculant l’enveloppe convexe de
ces points de distance. Le traitement est réitéré afin d’affiner cette nouvelle
zone.

L’algorithme s’arrête lorsque la taille et la position de zonek−1
t et de zonekt

sont comparables, c’est-à-dire lorsque l’on obtient une faible distance entre
leurs centroïdes consécutifs ou si l’on atteint le nombre maximal d’itérations.
En utilisant le jeu de données de notre expérimentation et un seuil de 0.1m,
nous avons observé que l’algorithme a besoin en moyenne de 6 itérations et
de 0.2s de temps de calcul pour trouver un centre ”stable”, ce qui convient à
une exécution en temps réel. La figure 5.9 montre une représentation visuelle
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Figure 5.9 – Enveloppe convexe des points fixes actifs à n=0
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Algorithm 2: Minimal Zone Searching
Input: - un visiteur v ∈ V
- un timestamp t
- les distances T [v, t] = {(x, y), Ls} entre v et le signal des points
fixes à l’instant t.
- un seuil de distance seuil_b
- un seuil du nombre d’itération seuil_iter
Output: Une zone minimale d’activité ; Zone
init

Zone ← Hull({(x, y) ∈ T [v, t]}) ;
centroid← get_centroid(Zone) ;
nb_iter ← 0;

do
nb_iter ++ ;
new_centroid← centroid ;
li_DP ← [] ;
forall ((x, y), Ls) ∈ T [v, t] do

Γs = DistancePoints(Ls, centroid) ;
li_DP.push(Γs);

Zone← Hull(li_DP ) ;
centroid← get_centroid(Zone);

while Distance(centroid, new_centroid) > seuil_d and nb_iter <
seuil_iter;

return Zone

d’une étape d’exécution, où Γa, Γb, Γc et Γd sont respectivement les points de
distance des points fixes A, B, C et D. La figure montre le pas entre l’itération
n = 0 et n = 1 trouvé dans la Figure 5.10.

5.4.3 Expérimentations

Jeux de données utilisés

Pour ces expérimentations, nous avons utilisé le jeu de données Mu-
seum_2 ainsi qu’un jeu de données DS1 qui possède une vérité terrain,
nous permettant ainsi de valider notre approche. Pour chacun de ces jeux de
données, nous avons utilisé la même architecture de traitement des données.
comme expliqué dans la Section 2.2.2.

Le jeu de données est un jeu de données en accès libre réalisé par Mehdi
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Figure 5.10 – Évolution de MZS à chaque n exécution

Mohammadi et al., 2017 [Mohammadi et al., 2017]. Ce jeu de données est
composé des valeurs BLE RSSI émises par 13 iBeacons et de la position réelle
de l’utilisateur. Comme ce jeu de données possède une vérité terrain, il nous
permet de calculer la valeur de précision de notre méthode. Et ainsi valider
notre approche.

DS1 a un placement “grille”. Le tableau 5.1 est une description du jeu de
données. Le nombre d’instances est le nombre de valeurs RSSI pour tous les
points fixes.

Tableau 5.1 – Description de DS1.

Nb points fixes Nb instances Placement Durée Frames

13 1420 Grille 8m33 33

Le nombre limité d’instances de ce jeu de données nous oblige à utiliser
une taille de fenêtre temporelle de 15s. En effet, pour valider notre approche,
nous avons besoin d’au moins 3 points fixes retournant une valeur RSSI entre
ces deux intervalles de temps. Cela nous laisse 8 minutes et 33 secondes de
données à traiter, ce qui est limité, mais la vérité terrain est une donnée
précieuse, surtout si elle est issue d’un site en libre accès.

107



Chapitre 5. RECONSTRUCTION DE TRAJECTOIRES EN
ENVIRONNEMENT INDOOR CONTRAINT

Expérimentation sur DS1 :

Représentation visuelle de MZS et de la vérité terrain : La fi-
gure 5.11 montre une représentation visuelle de l’algorithme MZS sur une
“petite portion” de DS1. Cette ”petite portion” est composée de 15 images fu-
sionnées (4 min), afin de mieux observer les résultats calculés par l’algorithme
MZS. La trajectoire quant à elle est directement donnée par le créateur de ce
dataset. Dans cette figure, nous retrouvons en bleu les points fixes, en vert la
vérité terrain, en rouge les zones calculées par l’algorithme MZS. Les zones
en sortie d’algorithme correspondent ainsi peu ou prou aux déplacements de
l’individu.

Figure 5.11 – L’algorithm MZS appliqué à DS1

Comparaison entre MZS et Triangulation : La vérité terrain de
DS1 nous permet de calculer un indicateur de précision. Le paramètre de
précision est calculé en utilisant la distance euclidienne de la zone retournée
avec tous les points de position vérifiés toutes les 15 s, car nous pouvons avoir
plusieurs points de ce type par intervalle de temps. Si la zone inclue le point,
la précision est fixée à 0.
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Le tableau 5.2 montre le paramètre de précision calculé pour la trian-
gulation et l’algorithme MZS, la moyenne et l’écart-type de la taille des
zones calculées. La colonne ”images calculées” du tableau 5.2 fait référence
au nombre d’estimations de positions qui ont pu être calculées.

Ainsi, avec cette expérimentation, nous pouvons observer que l’algorithme
MZS donne des résultats proches de la triangulation et ainsi validant notre
approche. Néanmoins, la triangulation garde de meilleurs résultats que MZS.
Ce résultat s’explique de par le positionnement en “grille” favorable à cette
méthode.

Tableau 5.2 – Valeurs de précision entre l’algorithme MZS et la triangula-
tion appliqué à DS1

Méthode Précision Moyenne
zone

Écart-type
zone

Images
calculées

MSZ 0.74 m 0.49 m2 0.85 25

Triangulation 0.53 m 1.21 m2 0.95 19

Expérimentation sur Museum_2 :

La seconde expérimentation avec le dataset, Museum_2 décrit dans le
chapitre 4, s’effectue en conditions réelles avec un placement devant s’adapter
à une topologie particulière : celle d’un musée. Nous avons comparé la trian-
gulation et notre algorithme MZS sur le jeu de données qui, rappelons-le, ne
possède pas de vérité terrain.

Importance de la position des points fixes : La Figure 5.12 montre
une situation où la méthode de triangulation ne donne pas le meilleur résul-
tat. La valeur RSSI est affichée à côté du capteur et le cercle qui les entoure
représente la valeur de Ls pour chaque point fixe. C’est un bon exemple de
la façon dont le capteur avec la plus grande valeur de RSSI, (et donc indi-
quant qu’une personne se trouve à proximité) n’intersecte aucun cercle, ce
qui rend la méthode de triangulation difficile. L’algorithme MZS a, comme il
ne cherche pas les intersections entre les cercles, une meilleure précision dans
les cas où la position des points fixes n’est pas optimale.

Comparaison des zones calculées : La Figure 5.13 montre la taille des
zones de MZS avec trois métriques, la taille moyenne de la zone calculée, la
médiane et l’écart-type (SD). Le Tableau 5.3 montre sur combien de trames
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les deux méthodes auraient pu être calculées. Une trame est un intervalle
de temps de 5s, où au moins 2 points fixes renvoient une valeur RSSI, donc
une personne se trouve dans la salle équipée. Une image représente ainsi un
retour d’algorithme. Pour le badge 5 par exemple, MZS retourne 181 zones,
la triangulation retourne 135 zones sur un total de 194 exécutions des deux
algorithmes. Cela signifie que parfois un algorithme réussi à renvoyer une
position quand l’autre n’y arrive pas et inversement.

Tableau 5.3 – Nombres d’images calculés par MZS et la triangulation.

Badge MZS Triangulation Nombre d’images

5 181 135 194
8 254 200 263
3 24 5 31

Dans le Tableau 5.3, nous voyons qu’avec le badge numéro 5, 194 images
remplissent ces conditions, ce qui signifie que ce visiteur a passé approximati-
vement au moins 16 min dans la pièce. Le badge numéro 8 obtient 263 images
exploitables (22 min) et le badge numéro 3 en obtient 31, ce qui signifie que
le visiteur est probablement passé rapidement dans cette pièce.

Figure 5.12 – Comparaison entre MZS et la triangulation

110



Chapitre 5. RECONSTRUCTION DE TRAJECTOIRES EN
ENVIRONNEMENT INDOOR CONTRAINT

Figure 5.13 – Propriétés des zones calculées par les deux méthodes

Discussion :

En gardant ces informations à l’esprit, le tableau 5.3 montre que l’algo-
rithme MZS est capable de retourner une zone de position dans la plupart
des images observées, soit davantage que la technique de triangulation. De
plus, MZS donne un résultat plus stable, avec une valeur de variation stan-
dard plus faible (cf. tableau 5.2). Cependant, la technique de triangulation
renvoie une zone plus petite en comparaison lorsque nous prenons la médiane.
La technique de triangulation vise certainement une position plus précise de
l’utilisateur lorsque la cible est stationnaire et ne peut pas fonctionner cor-
rectement lorsque le sujet est en mouvement pendant les intervalles de cinq
secondes. De plus, la position des points fixes dans la pièce n’est pas optimi-
sée pour l’algorithme de triangulation et peut jouer un rôle important dans
ces résultats car les situations décrites dans la Figure 5.12 conduisent à de
mauvaises performances.

La figure 5.14 montre une représentation visuelle des surfaces calculées
par les deux méthodes et tenues comme une illustration du Tableau 5.3 et
des données du badge numéro 8. Toutes les aires calculées par ces deux algo-
rithmes sont projetées ensemble sur la même image.

L’algorithme MZS montre sa force sur cette figure. La localisation du
visiteur au centre de la pièce est similaire avec les deux méthodes, mais on
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Figure 5.14 – Comparaison visuelle entre la triangulation et MZS , avec
les données du badge numéro 8 sur Museeum_2 .

observe une différence vers le bas à gauche de la pièce, qui est un espace
restreint. Nous constatons que la méthode de triangulation donne de mau-
vais résultats dans les espaces restreints, où seuls quelques points fixes sont
accessibles. Et donc, les résultats retournés par l’algorithme MZS sont plus
exploitables et donnent une vue plus significative de la visite du sujet.

5.4.4 Conclusion

Les contraintes architecturales des musées ont un impact dans les pla-
cements possibles des points fixes, comme nous l’avons vu et rend parfois
les algorithmes tels que la triangulation moins efficaces. L’algorithme MZS,
donne des résultats prometteurs car la position des points fixes semble avoir
moins d’impact le rendant ainsi plus robuste aux espaces contraints et de pe-
tite taille. Ce type de technique de positionnement en intérieur est encore à
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un stade précoce de développement et des améliorations peuvent être appor-
tées. Le placement des points fixes a un impact sur les différentes techniques
d’indoor positionning [Rezazadeh et al., 2018] [Sharma and Badarla, 2018]
et l’algorithme MZS est une piste afin de remédier aux terrains difficiles.

5.5 Conclusion

Les systèmes d’indoor positionning appliqués aux musées offrent des moyens
nouveaux et prometteurs d’étudier les comportements des visiteurs. Ils peuvent
aider à la gestion de telles installations, en permettant de suivre le parcours
des visiteurs et de détecter les pièces les plus visitées et inversement les moins
visitées. En effet, les gestionnaires de musées sont toujours à la recherche de
nouvelles façons d’améliorer l’expérience de visite afin de mieux comprendre
l’exploration de ces espaces.

Dans ce chapitre nous avons pu décrire deux algorithmes de calcul de
la position d’un utilisateur dans un contexte de visite dans un musée. Nous
avons exposé les problématiques et avons répondu avec deux méthodes dif-
férentes.

D’une part, nous avons montré qu’il était possible d’approcher un po-
sitionnement précis de l’utilisateur avec un algorithme simple à mettre en
place, possible en temps réel, et un système ne nécessitant pas de moyens
importants. D’autre part, nous avons montré qu’il était aussi possible de tra-
vailler à gros grains, en plaçant les points fixes dans des endroits stratégiques
du musée en utilisant l’architecture du terrain que nous allons utiliser - la
topologie des lieux. Celui-ci donne des résultats satisfaisants pour nos besoins
et permet de calculer la trajectoire de l’utilisateur.

Néanmoins, un problème persiste. En effet, la trajectoire de déplacement
d’un visiteur ne suffit pas pour interpréter les choix de son comportement au
sein d’un musée, ni pour en déduire un intérêt ou un désintérêt des oeuvres
présentées.

Durant une expérimentation, nous nous sommes intéressés à l’activité des
visiteurs sur l’application mobile “Visite musée” décrite dans le chapitre d’in-
troduction aux contributions. En effet, nous souhaitions faire correspondre
l’utilisation de cette application pour quantifier le degré d’intérêt des visi-
teurs. Bon nombre d’individus ont en effet passé un certain temps dans des
salles, non pas pour observer les oeuvres (et être dans une démarche de visite
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active) mais pour trouver leur chemin à l’aide du plan (changeant de fait le
type de pratique). Ceci illustre pour nous le besoin de ne pas se reposer uni-
quement sur les déplacements et la trajectoire des individus, mais de trouver
un moyen de coupler ces données avec d’autres sources de données afin de
dresser un état complet de l’activité au sens large des personnes suivies.

De plus, dans le dataset Museum_3 nous avons accès à l’activité de
l’utilisateur sur son application. Celle-ci pourrait nous donner plus d’infor-
mations sur l’activité de celui-ci durant sa visite, et de différencier les oeuvres
qu’il a préférées, de celles pouvant moins lui correspondre. L’utilisation de
données autres que des données de déplacement est cependant un problème
plus large que nous aborderons dans le chapitre suivant. Nous avons choisi
d’étudier la manière dont nous pouvions coupler le déplacement avec des
données extérieures à celui-ci, que l’on appelle données contextuelles. Afin
d’étudier la façon dont nous pouvons procéder, nous nous sommes intéres-
sés à des concepts spatiaux. Le chapitre suivant décrira comment “enrichir ”
d’une manière générale ces trajectoires, que ce soit des trajectoires dans les
musées (indoor) ou des trajectoires GPS (outdoor).

114



Chapitre 6

Contribution 2 : Modèle
multi-aspects générique
d’enrichissement sémantique

115



Table des matières

6.1 L’enrichissement de trajectoires . . . . . . . . . . . . . . . . . 116
6.2 Un modèle d’enrichissement générique multi-aspects . . . . . . 117

6.2.1 Les aspects . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
6.2.2 Hiérarchie de trajectoires sémantiques . . . . . . . . . . 118

Exemples : . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120
6.3 Modélisation et visualisation de trajectoires enrichies : Appli-

cation sur des données réelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121
6.3.1 Enrichissement du dataset Geoluciole . . . . . . . . . 121
6.3.2 Enrichissement du dataset Geoluciole par le biais d’un

entretien . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124
6.3.3 Enrichissement du dataset Museum_3 avec des don-

nées d’application . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129
6.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

6.1 L’enrichissement de trajectoires

Une trajectoire enrichie de diverses informations contextuelles est appe-
lée une trajectoire sémantique. La trajectoire sémantique a la particularité
de combiner les dimensions temporelle, sémantique et spatiale. Une trajec-
toire sémantique régulièrement citée, introduite en 2008 Spaccapietra et al.
[2008b], est le modèle “Stop and Move" qui vise à enrichir la trajectoire avec
des informations liées à la mobilité d’un objet. Elle associe à un symbole (tel
un lieu ou un type de mobilité) une donnée temporelle et cette succession de
symboles prend ainsi la forme d’une séquence temporelle. Le modèle APM
(Activity, POI et Move model) [Moreau et al., 2019], représente ici une tra-
jectoire sémantique sous la forme d’une séquence d’épisodes. Un épisode est
défini comme étant un couple (s, [l, u]) où s est un symbole et [l,u] est un
intervalle avec l est la date de début et u la date de fin. Ainsi que mentionné
dans le chapitre précédent, les traces de log d’une application mobile de visite
dans un musée apportent une information qualitative du comportement du
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visiteur que la trajectoire seule de déplacement ne peut pas fournir.

Notre objectif est d’enrichir les données quantitatives avec des données
qualitatives en nous appuyant sur la dimension temporelle des données. Il
s’agit d’un processus d’annotation de la trajectoire brute afin de lier les don-
nées qualitatives aux données quantitatives et de leur donner une sémantique.
Une annotation est une donnée additionnelle associée à la trajectoire, à une
sous-trajectoire ou à un point de la trajectoire [Parent et al., 2013]. La tra-
jectoire ainsi enrichie devient une trajectoire sémantique. Par le biais de la
trajectoire sémantique, nous pouvons dès lors mieux comprendre le compor-
tement d’un individu de par ses déplacements, mais aussi ses agissements. Le
modèle APM propose ainsi une ontologie afin de décrire une trajectoire par
le biais d’une séquence d’épisodes.

Dans ce chapitre, nous verrons comment structurer une trajectoire séman-
tique répondant à nos besoins : un modèle suffisamment générique pour pou-
voir prendre en compte l’intégralité des datasets présentés dans le chapitre
4 d’introduction aux contributions. Ensuite, nous présenterons les jeux de
données enrichis de données contextuelles : D’abord, le dataset Museum_3
enrichie des données d’utilisation de l’application “Visite musée” durant l’ex-
périmentation. Ensuite, nous verrons comment nous avons enrichi le dataset
Geoluciole avec diverses informations (la météo, les marées mais aussi le ques-
tionnaire de l’application Geoluciole), mais aussi avec des données provenant
directement d’un entretien avec les personnes de notre étude.

6.2 Un modèle d’enrichissement générique multi-
aspects

6.2.1 Les aspects

Notre définition des aspects est largement inspirée par les travaux de
[Mello et al., 2019] et leur modèle MASTER :

Un aspect est un phénomène du monde réel qui est pertinent pour l’analyse
des trajectoires. Il est caractérisé par un type et par un ensemble d’attributs
reliés à ce type. De plus, le type peut être un sous-type d’un type plus général.

Dans notre modèle, les aspects possèdent un ou plusieurs types (comme
une information sémantique, numérique, etc).

Chaque aspect caractérise à sa façon une dimension de la trajectoire par-
ticulière avec ses propres spécificités. Ensemble, cela permet d’avoir plus d’in-
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formations sur une trajectoire et d’étudier le comportement d’un individu en
prenant en compte un maximum d’information disponible.

t0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

α1
A B C

α2
D E F

Figure 6.1 – Représentation de trajectoires sémantiques

La figure 6.1 montre une représentation des aspects où les séquences tem-
porelles α1 et α2 évoluent sur la même temporalité. Dans nos travaux, les
aspects proviennent de plusieurs sources de données qui peuvent être :

— De l’information spatiale seulement (quartiers, points d’intérêts, pièces
des musées, œuvres et modules).

— De l’information temporelle seulement : la journée ou la nuit.
— De la combinaison des deux, comme la météo et les marées.
— Ou d’autres sources d’informations, comme des entretiens pour déter-

miner le profil de la personne.

Nous formalisons le modèle de trajectoire sémantique pour une trajec-
toire T comme suit : T : ⟨α1, α2 . . . αm⟩ où T est décrit par m aspects et
chaque aspect αi, avec 1 ≤ i ≤ m peut être soit une séquence temporelle
αi = (⟨ak, tk, tk⟩)1≤k, sur un alphabet Σi et ak ∈ Σi, une valeur sémantique
αi = X sur un alphabet Σi et X ∈ Σi, ou une valeur numérique αi = x.

La figure 6.2 illustre le diagramme de notre modèle d’enrichissement sé-
mantique, où chaque aspect αi est une séquence d’épisodes liés par la relation
de Successeur. En outre, il est possible qu’un aspect possède une structure
hiérarchique avec des sous-aspects, qui sont définis à l’aide de la relation
Parent.

6.2.2 Hiérarchie de trajectoires sémantiques

Afin de structurer les données qualitatives pour les coupler aux traces
générales ⟨ti, xi, yi⟩, le modèle de représentation doit être assez général pour
pouvoir supporter tout type d’éléments. Nous utiliserons ici la notion de sé-
quence temporelle, vue dans l’état de l’art, où une séquence temporelle est
une séquence d’intervalles temporels. Nous reprendrons ici la définition défi-
nie par [Guyet and Quiniou, 2011b] comme étant des épisodes, afin de lisser
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Figure 6.2 – Diagramme du modèle d’enrichissement sémantique multi-
aspects

le vocabulaire entre les domaines utilisés dans ces travaux.

“Une séquence temporelle S est un ensemble ordonné d’événements, où
un événement A = (A, [l, u]) est composé d’un symbole A et d’un intervalle
non vide [l, u], où l, u ∈ R, l < u sont des dates."

Nous proposons ainsi un modèle de structure de données reposant sur une
succession ordonnée d’intervalles. Ce modèle vise avant tout à représenter de
manière la plus exhaustive possible les informations contextuelles (données
d’application, météo, etc). Cet objectif nous pousse à vouloir caractériser cer-
tains éléments d’une séquence, voire même dans certains cas, les généraliser
en un seul et même épisode plus large, afin de pouvoir qualifier les épisodes
relevant d’un circuit touristique ou au contraire, les moments d’égarements
dans la ville. Ainsi, on peut vouloir considérer une suite d’épisodes A :

A = (V elo, [8h00, 9h30]), (Marche, [9h30, 11h00]), (Repas, [11h00, 13h00])

comme étant : (Circuit touristique, [8h00, 13h00]) dans certains cas.
Nous considérons que certains épisodes vont être composés de plus petits

épisodes, plus précis. Nous appelons ce genre d’abstraction, un niveau. Fon-
damentalement, on considère l’épisode ”Parcours découverte”, comme étant
un épisode de niveau 1, et quant à la suite d’épisodes A, composant le ”par-
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cours découverte” nous le qualifions de niveau 2. Plus nous entrons dans les
détails de ce que compose un épisode, plus nous augmentons la valeur du
niveau.

Ainsi, nous proposons ici d’ajouter cette même logique de niveau à ce
modèle. En outre, nous autorisons chaque élément si,n de niveau n de S de
contenir lui-même une séquence Sn+1 d’intervalles temporels, où n est le ni-
veau de cette séquence et ⊒ est la relation d’inclusion. Nous formalisons
l’inclusion des épisodes des sous-aspects comme suit :

(sn,i, [tn,i, tn,i]) ⊒ (< sn+1,i, [tn+1,i, tn+1,i] >)

Avec ti ≤ ti+1. Chaque niveau correspond à une hiérarchie de trajec-
toire sémantique. Chacun possède un dictionnaire Σ composé de symboles.
Par conséquent, chaque élément d’un niveau est décrits par un ou plusieurs
symboles du dictionnaire associé.

t0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1
A B C

1.1
d e f

1.2 g

Figure 6.3 – Représentation de la hiérarchie de trajectoires sémantiques

La figure 6.3 montre une représentation de la hiérarchie en niveau des
trajectoires sémantiques, où un épisode A contient les épisodes d et e tels
que (d, 0, 2) < (A, 0, 5) et (e, 3, 5) < (A, 0, 5).

Exemples :

Ainsi, quelques exemples de hiérarchies :
Hiérarchie liée à l’information spatiale en extérieur :

ville ⊒ quartiers ⊒ plages
⊒ POI

⊒ parcs

Hiérarchie liée à l’information spatiale en intérieur

musée ⊒ pièce ⊒ œuvre

Hiérarchie liée à l’information temporelle

séjour ⊒ journée ⊒ matin
⊒ aprés-midi
⊒ nuit
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6.3 Modélisation et visualisation de trajectoires
enrichies : Application sur des données réelles

6.3.1 Enrichissement du dataset Geoluciole

Aspects d’enrichissement

aspects :
quartiers ⊒ plages

parcs
marée
météo

température
arrivé

Dans cette sous-section, nous en-
richirons le dataset Geoluciole avec
des données directement récupérées
automatiquement par le biais d’API.
En faisant cela, nous avons pu ajou-
ter des données météorologiques et
de marées. En jouant sur la no-
tion d’aspects définis ci-avant, nous
avons construit des trajectoires com-
plexes évoluant sur plusieurs dimensions à la fois.

La figure 6.4 représente un exemple de trajectoire sémantique d’une per-
sonne. Celle-ci possède 5 aspects, décrit dans la sous-figure 6.4b :

— α1 = Quartier représente les quartiers traversés par l’individu durant
la trajectoire.

— α1.5 = Plage, bien que ce soit un aspect lié à la géolocalisation de
l’individu (comme l’aspect α1), c’est une donnée que nous voulons voir
apparaître si nous souhaitons faire ressortir cette information précise
pour étudier les déplacements des touristes à la plage. La notion de
plage est ainsi un sous-niveau de l’aspect Quartier. Il est à notée qu’un
quartier peut avoir plusieurs plages à La Rochelle dans des quartiers
différents.

— α2 = Marée où le dictionnaire de α2, Σα2 = [Marée haute,Marée basse]
est une information sur le niveau de la mer selon le temps.

— α3 = Météo où le dictionnaire de α3, Σα3 = [Ensoleille,Nuage, P luie]
et représente la météo durant la trajectoire.

— α4 = Statut où le dictionnaire de α4, Σα3 = [ Voyage entre amis, en
famille ].

— α5 = Température, cet aspect est une donnée numérique et garde ainsi
son type. Cet aspect représente la température moyenne pendant le
déplacement de la personne.

— α6 = Arrivée, cet aspect est une sémantique qui correspond au moyen
d’arrivée dans la ville (Train, voiture, vélo etc.).

Les aspects spatio-temporels sont directement liés à la trajectoire en elle-
même. Via un logiciel de Système d’Information Géographique (SIG), nous
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(a) Trajectoire brute

t9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Statut : En famille Température : 18°C Arrivé : Train

Quartier
Gare St-Nicolas Gabut Vieux-Port Préfecture Mail

Plage
Concurrence

Marée
Marée basse Marée haute

Météo
Pluie Nuage Ensoleillé

(b) Enrichissement de la trajectoire avec aspects

Figure 6.4 – Exemple de trajectoire sémantique avec ses aspects

avons pu récupérer une segmentation de la trajectoire brute en séquences
d’épisodes suivant un découpage de la ville sur plusieurs aspects. Les aspects
plus “contextuels” (α2, α3, α4) ont quant à eux été directement récupérés
sur internet via des bases de données ouvertes. Pour récupérer la météo par
exemple , nous avons utilisé openweathermap 1. Toutes ces informations ont
donc été regroupées dans une même structure de données afin d’enrichir la
trajectoire. Ce premier travail exploratoire permet dans un premier temps
de proposer une visualisation plus complète des trajectoires touristiques. Le

1. https ://openweathermap.org/
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modèle utilisé dans ces travaux est représenté par le diagramme de classes
présenté en figure 6.5. Nous distinguons deux parties différentes dans ce dia-
gramme. La partie gauche représente les données brutes et contient toutes
les informations concernant le visiteur observé Visiteur, ses déplacements
et son entretien. Ces informations ont été décrites dans la partie 3.1. Le dé-
placement du visiteur est décrit par une suite de positions spatio-temporelles
Position. L’entretien Entretien passé après le séjour est retranscrit. La
partie droite du diagramme représente la partie sémantique de notre modèle.
Les réponses du visiteur durant son entretien permettent de construire une
séquence d’épisodes Episode afin d’enrichir les données brutes quantitatives.
Cette séquence est multi-niveaux ; c’est-à-dire que chaque épisode peut être
affiné par une nouvelle séquence d’épisodes.

Figure 6.5 – Modèle sous la forme d’un diagramme de classe.
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6.3.2 Enrichissement du dataset Geoluciole par le biais
d’un entretien

Aspects d’enrichissement

aspects :
pratique ⊒ discours

niveau 1.n ⊒ niveau 1.n+1

Dans cette section, nous allons
explorer l’enrichissement des trajec-
toires du dataset Geoluciole, en
particulier en utilisant les commen-
taires de certains individus qui font
partie de notre dataset de trajec-
toires, comme expliqué dans le cha-
pitre 4 “Présentation des jeux de données". Au total, une dizaine d’entretiens
ont été réalisés. Ce discours a été récupéré après un entretien réalisé par Mé-
lanie Mondo, une doctorante du projet DA3T.

L’entretien est en grande partie retranscrit sous la forme d’un texte. Afin
de pouvoir utiliser des méthodes de traitement automatique du langage dans
ce genre de travail il faut avant tout savoir ce que l’on cherche et donc définir
un thésaurus. Ce travail a été réalisé en collaboration étroite avec des cher-
cheurs dans le domaine de la géographie. Notre approche exploratoire décrite
dans ce travail permet d’envisager le traitement automatique du langage na-
turel afin de créer un processus d’enrichissement semi-automatique dans des
travaux futurs.

Extrait de discours d’entretien :

”Quels sont les lieux, les endroits que vous aviez prévu de voir/visiter/-
fréquenter ?”
”En fait, on n’avait pas prévu ! Enfin, si uniquement l’Aquarium, c’est pour
ça qu’on est venus à La Rochelle. [...] En arrivant, mon épouse a vu qu’avec
le Covid il y avait des restrictions et qu’il fallait réserver un créneau donc on
a décidé de prendre celui de 17h30, et comme il fallait combler la journée on
s’est rendus directement à l’Office du Tourisme”.
”Quels sont les lieux, les lieux/endroits marquants et/ou importants de son
séjour ?”
”je connais pas le nom du quartier mais pas très loin de l’office du tourisme,
il y a un endroit où les gens font des tags sur les murs pas loin du port.
On s’est bien arrêté une bonne dizaine de minutes pour regarder ce qu’ils
faisaient. Après on s’est dirigé vers la tour Saint-Nicolas, on s’est arrêté un
petit moment là aussi à regarder. C’était marée basse et on se demandait ce
qu’on voyait au fond (les blocs de béton). On a monté les marches mais on
n’a pas pu aller plus loin vu que c’était fermé, c’était passé midi. On n’a pas
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visité les tours. Puis on a passé du temps sur les écriteaux qui expliquaient
ce qui s’est passé dans la ville avec Richelieu, etc. À chaque fois on s’arrêtait
pour prendre des photos dès qu’on pouvait. On a cherché un petit restaurant
mais on n’a pas trouvé de suite parce que tous les restos un peu vente rapide
étaient bien remplis donc on a marché un petit peu et on s’est retrouvé dans
des rue avec des sortes d’arcades [...]”.

Nous avons mis en place le tableau 6.1 formalisé afin de remplir manuel-
lement toutes les informations potentiellement intéressantes tirées de l’en-
tretien. Ce tableau découpe l’information en niveaux de précision contraints
par un dictionnaire. En effet, un enjeu de l’enrichissement sémantique est de
pouvoir utiliser une information qualitative riche (ce que l’enquêté raconte
de son séjour) afin d’enrichir la trace GPS associée, mais aussi de pouvoir
réfléchir aux différentes pratiques touristiques évoquées par le visiteur. La
méthode décrite vise à être générique mais les dictionnaires sont spécifiques
à chaque domaine applicatif et doivent être construits par les experts du do-
maine. Ces dictionnaires peuvent être alimentés au fur et à mesure et peuvent
varier dans la précision selon le degré de généralisation souhaité.
Dans le cas des pratiques touristiques, nous décidons de mobiliser les cinq
dimensions des pratiques touristiques telles que définies par l’équipe MIT
(2011) du laboratoire du LIENS de l’université de La Rochelle, partenaire du
projet DA3T :

— Le niveau 1.1 correspond aux dimensions de notre modèle et représente
l’activité de l’individu avec Σ1.1 = {jeu, sociabilité, découverte,
repos, shopping}.

— Le niveau 1.2 nous permet de décomposer ces dimensions en actions de
la pratique touristique avec Σ1.2 = {promenenade, restauration,
observation, etc.}.

— Le niveau 1.3 se concentre sur les lieux tels qu’ils sont nommés et
associés à la pratique touristique avec Σ1.3 = Ensemble des lieux.

— Le niveau 1.4 est celui qui se rapproche le plus du discours et corres-
pond à des extraits d’entretiens. Ce niveau 1.4, rassemblant des don-
nées brutes, permet ainsi de qualifier les autres niveaux, à savoir le lieu,
l’action et la dimension de la pratique touristique (Table 6.1). On note
Σ1.4 = {Le discours de l’individu}

— Le niveau 1 correspond au niveau racine, à savoir l’ensemble du séjour
et de l’entretien.

On peut ainsi envisager une structuration de l’entretien aprés un trai-
tement TAL sous forme d’aspects hiérarchisés de trajectoires sémantiques
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Type de vocabulaire Exemple
Niveau racine Entretien n°3
Typologies des pratiques touris-
tiques

Soin de soi, découverte, ...

Catégories affinées de pratiques tou-
ristiques

Observer, visiter, se restaurer, ...

Lieux nommés Aquarium, chocolatier, ...
Extraits de discours Trouver un restaurant, lire les pan-

neaux, ...

Tableau 6.1 – Ontologie du modèle de représentation de trajectoire sé-
mantique

niveau 1 ⊒ activité ⊒ pratique . . . ⊒ niveau 1.n.

Il s’agit d’une première proposition afin de vérifier l’opérationnalité de
notre modèle, mais celle-ci pourra être rediscutée afin de prendre en compte
les multiples dimensions d’une même pratique touristique. A terme ce niveau
1.4 pourrait être une autre dimension de la pratique touristique comme les
émotions , le niveau marquant de la pratique touristique : ”j’ai vraiment aimé
ou détesté cet endroit”.
Nous intégrons ainsi une logique fondée sur la composition d’intervalles, où
le niveau 1 ou niveau racine, est la dénomination de la visite complète de
l’individu. Cela nous permet de caractériser, les différents épisodes dont est
composé le séjour d’un visiteur lors de ses vacances à La Rochelle. Ce type
de modèle permet de filtrer les sujets qui nous intéressent, comme les prome-
nades touristiques ou encore les moments de restauration.

Au moyen d’une approche entretien-centrée, les traces peuvent être sub-
divisées en multiples séquences qui encapsulent des niveaux d’information
variés, englobant ainsi divers aspects de la pratique étudiée. Ces niveaux d’in-
formation sont intrinsèquement liés à des dimensions spécifiques de l’activité
observée, à savoir l’activité en elle-même, la spatialité qui lui est associée,
ainsi que le discours émanant de cette pratique.

Dans l’extrait présenté, plusieurs épisodes sont évoqués mais avec peu
d’informations temporelles précises. Nous utilisons donc tant le discours que
les traces associées pour retrouver le découpage temporel des épisodes ra-
contés. La figure 6.6 montre la séquence d’épisodes sur plusieurs niveaux,
correspondant à un découpage du discours de l’enquêté.

Ainsi, nous avons caractérisé les différents épisodes de notre extrait d’en-
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t11 12 13 14

1.4
Refus aqu. .. tags ..tour .. Pas envie ..Voir les canards ...

1.3
Aquarium TagsTour Restaurant Parc

1.2
Non renseigné Observer Se restaurer Se promener

1.1
Découverte

1
Entretien

Figure 6.6 – Visualisation d’une partie de séquence d’épisodes à différents
niveaux

tretien, permettant de visualiser notre trajectoire selon les différents niveaux
/ aspects.

L’annotation ainsi complétée depuis l’extrait d’entretien, il est possible de
visualiser la trace enrichie sémantiquement de façon cartographique. Dans la
figure 6.7, nous représentons ainsi notre parcours touristique selon les quatre
niveaux vus précédemment.

Figure 6.7 – Représentation des 4 niveaux de la séquence d’épisodes
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La généralisation des deux premiers niveaux (figure 6.7, niveau 1.1 et
1.2) permet de visualiser la trajectoire selon soit la dimension principale de
la pratique touristique, soit l’action principale. Le troisième niveau répertorie
les lieux évoqués pendant l’entretien. Ainsi, ”l’endroit avec tous les tags” (fi-
gure 6.7, niveau 1.3) correspondant au toponyme usuel la ”friche du Gabut” 2

est considérée comme un lieu marquant et apprécié pendant le séjour. En
utilisant l’information temporelle cela permet de retrouver ce lieu-dit sur la
carte. Dans le même niveau, nous pouvons également voir que le lieu de res-
tauration a des points dispersés : il s’agit là d’une imprécision du GPS qu’il
sera donc possible de corriger. En dernier niveau (figure 6.7, niveau 1.4), nous
retrouvons les extraits du discours de l’enquêté : cela permet d’affiner notre
compréhension des niveaux précédents mais rend plus difficile une générali-
sation de la méthode.

Si la carte nous permet de visualiser les pratiques associées à la trace,
elle met également en avant le blanc du discours. Ainsi, la balade autour du
vieux-port n’est jamais évoquée alors qu’il s’agit d’un lieu emblématique de
La Rochelle : cette absence d’informations se retrouve dans la modalité ”non
évoqué” de nos légendes. Il sera ainsi intéressant d’explorer cette catégorie
afin d’en avoir une vue plus précise. A l’inverse, des informations contenues
dans l’entretien ne sont pas visibles dans cette cartographie : le début du
séjour où l’application n’était pas encore installée, mais également la fin de
journée suite à un arrêt imprévu de l’application. Si la suite du séjour a été
évoquée en entretien, il n’est pour le moment pas visible sur cette carte.

2. Cet endroit, au coeur de La Rochelle, est dénommé comme tel car il s’agit d’une an-
cienne friche remarquable dans le quartier du Gabut à La Rochelle, régulièrement occupée
durant la période estivale et à vocation culturelle.
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6.3.3 Enrichissement du dataset Museum_3 avec des
données d’application

Aspects d’enrichissement

aspects :
passages ⊒ depl_œuvre

appli_œuvre

La modélisation et la visualisa-
tion de trajectoires enrichies par des
données de contexte a été effectuée
sur le dataset Museum_3, afin de
pouvoir combiner les données de dé-
placement et les données d’utilisa-
tion d’application mobile durant la
période de visite des volontaires à l’étude. Ces deux types de données sont
dites hétérogènes, car elles ne sont pas du même type. Les données issues de
l’application, retranscrivent sous une forme sémantique l’enchaînement des
différentes vues au sein de celle-ci.

t0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

α1 Visite
Baudet Loutre

α2 Application
Accueil Plan Loutre

Figure 6.8 – Modélisation de la trajectoire sémantique au sein du muséum

Figure 6.9 – Données d’application mises en relation avec les données de
déplacement avec le temps

La figure 6.8 montre une mise en forme des données de déplacement et
données issues de l’application sous la forme de deux séquences d’intervalles.
La figure 6.9 met en relation les deux aspects, où les bandes vertes montrent
les concordances en terme d’activités sur les deux aspects. Par exemple, si
on est dans la salle de la tortue Cistude, et que l’on regarde les explications
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liées à cette œuvre sur l’application, alors on estime qu’il y a concordance.

Ainsi, nous notons un aspect “déplacement” ainsi qu’un aspect “Applica-
tion”. Les données de déplacement sont directement issues de l’algorithme
GraphPositionning du chapitre précédent, et mis sous la forme d’une sé-
quence temporelle d’intervalles retraçant le parcours du visiteur. L’aspect
“Application” est quant à lui formalisé de la même façon, en créant des in-
tervalles temporels basés sur le temps passé sur une des vues de l’application.

En se basant sur le formalisme que nous avons vu précédemment, les
figures 6.10 à 6.14 montrent une visualisation des deux types de données
synchronisés.

Nous avons travaillé sur cette visualisation pour pouvoir montrer de fa-
çon cohérente plusieurs informations, dans l’objectif d’offrir un “journal de
bord" de la visite d’un utilisateur à partir d’une trajectoire sémantiquement
enrichie. Ces informations bien différentes se devaient d’être mises en avant
et facilement distinguables en même temps :

— La trajectoire de la personne, dans le musée ;

— L’utilisation de l’application, avec le visuel de la vue ;

— Le rapport au temps, afin de dresser le lien entre les déplacements et
l’utilisation de l’application ;

— L’animation du trajet de la personne afin d’illustrer son utilisation de
l’espace muséal ;

L’indicateur significatif regroupant tous ces points est la concordance
entre l’utilisation de l’application et les déplacements de l’utilisateur dans
le musée. Ainsi, si l’activité sur “Visite musée” est directement reliée à la
pièce où se trouve le visiteur, on peut considérer qu’il s’intéresse tout parti-
culièrement à cette pièce du musée, qu’il n’y passe pas seulement, mais est
activement engagé dans sa découverte de ce que peut lui proposer le muséum.
Afin de mettre en valeur cette donnée, cela signifie que nous sommes en me-
sure de montrer : La trajectoire de la personne, l’utilisation de l’application,
ainsi que la période de temps où il y a synchronisation.

La figure 6.10 montre la représentation que nous avons réalisée sur une
trajectoire d’un visiteur, non seulement l’utilisation de l’espace, mais aussi
le type de démarche à chaque pas temporel : Recherche d’œuvre à découvrir,
découverte et simple déplacement. Le dictionnaire utilisé et les vues de l’ap-
plication sont décrites dans le chapitre 4 d’introduction aux jeux de données.
Les déplacements sont présents sur la partie supérieure de l’image, sous la
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Figure 6.11 – Instantané de
la trajectoire d’un visiteur (1)

Figure 6.12 – Instantané de
la trajectoire du visiteur (2)

Figure 6.13 – Instantané de
la trajectoire du visiteur (3)

Figure 6.14 – Instantané de
la trajectoire du visiteur (4)

forme d’un graphe, retour fidèle de l’algorithme GraphPositionning et l’uti-
lisation de l’application se trouve elle en bas de l’image. On y retrouve une
frise chronologique, vulgarisant le type de la donnée, la séquence d’intervalles
temporels. Une image de la vue courante de l’application est un indicateur
visuel de l’activité de la personne. Quand l’application et le déplacement
sont concordants, nous le signifions en entourant le cercle de position d’une
épaisse bordure noire. L’intensité en couleur du point est directement reliée
au temps passé à la position indiquée. C’était une façon pour nous, de si-
gnifier le rapport au temps entretenu lors d’une visite par l’usager. Plus la
couleur est foncée, plus le temps passé à côté de l’œuvre a été significatif.
Du côté de la visualisation de l’application mobile, les intervalles défilent sur
une ligne temporelle, changeant de couleur en fonction du type de pratique.
La consultation du plan dans l’application mobile pour nous était significa-
tive dans l’expérience de visite, où l’on cherche la suite de notre parcours
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(œuvre suivante qui intéresse le visiteur). Signifier la différence de pratique
met en valeur et ajoute du contexte aux déplacements au-dessus. Lorsqu’il y
a concordance entre le déplacement et l’application, encore, nous le signifions
en ajoutant une épaisse bordure noire autour de l’intervalle, où le visiteur
manifeste un intérêt certain pour cette œuvre.

Cette visualisation a été pensée pour un affichage dynamique du résumé
de la visite comme le montrent les figures 6.11 à 5.7. On peut y voir le graphe
de déplacement se construire peu à peu, et la frise d’utilisation de l’applica-
tion défile en fonction du temps. Ajoutant une autre dimension contextuelle
dans la visualisation d’une visite nous avons un regard plus “proche” de la
réalité et plus fidèle à l’expérience de visite de l’individu.

6.4 Conclusion

Ce travail exploratoire nous a permis de valider l’intérêt de cette méthode
d’enrichissement : en segmentant par le temps la trace de localisation à partir
des informations recueillies de diverses manières (les pièces pour les musées
et quartiers pour l’outdoor), nous avons pu ajouter une information séman-
tique à celle-ci et ainsi l’enrichir. Notre approche est suffisamment générale
pour pouvoir être appliquée sur diverses expérimentations différentes. Ainsi,
nous avons pu appliquer notre méthodologie à des trajectoires de visites dans
un musée où les données d’enrichissements étaient des données d’application
mobile. Cela nous a permis de préciser d’autant plus l’expérience de visite
d’un individu, dans la continuation directe de la reconstruction de sa trajec-
toire au chapitre précédent.

Cette méthodologie nous a permis d’enrichir des trajectoires de touristes
en extérieurs dans la ville de La Rochelle avec dans un premier temps des
extraits d’entretiens pour un enrichissement “personnalisé", où l’information
sémantique apportée provenait directement de l’entretien de l’individu. Puis,
dans un second temps des données provenant d’API web qui a pu permettre
un enrichissement avec des informations météorologiques, de température,
etc.

En faisant cela, nous avons pu proposer une visualisation de chacune de
ces expérimentations, que ce soit dans les musées ou en extérieur. Ces visua-
lisations ont su préciser et apporter une tout autre dimension aux données
de déplacement. La visualisation des données de déplacement a été une étape
cruciale dans la compréhension de ces expérimentations, offrant une représen-
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tation graphique claire et précise de ces données. Toutefois, il est important
de noter que cette approche ne permet pas de rendre compte de manière
exhaustive de l’expérience de chaque individu, ni des dynamiques collectives
qui se déploient au sein d’un groupe. Ainsi, pour une analyse plus approfon-
die de l’enrichissement des personnes impliquées dans ces expérimentations,
une étude approfondie de chaque aspect est nécessaire.

Pour ce faire, nous procéderons à une analyse plus approfondie des don-
nées de déplacement en utilisant le modèle de représentation mentionné pré-
cédemment, conjointement avec des techniques de fouille de motifs (pattern
mining). Cette approche nous permettra de révéler les pratiques courantes
chez les individus étudiés. La fouille de motif dans les séquences d’intervalles
étant un sujet déjà exploré dans l’état de l’art de ce domaine. En effet, main-
tenant que nous avons enrichi les trajectoires, à la fois à l’échelle de la ville et
à l’échelle des musées, l’enjeu est maintenant d’analyser celles-ci, en prenant
en compte les différentes informations que nous leur avons ajoutées. Bien que
cette méthode d’enrichissement de données offre de nombreuses possibilités,
la principale limite est qu’elle augmente considérablement le volume de don-
nées à traiter. En effet, l’ajout d’aspects augmente le nombre d’informations
à prendre en compte lors de l’analyse et a un impact important sur la masse
de motifs extraits. Afin de traiter cette problématique, nous avons opté pour
l’utilisation de la plateforme GALACTIC, qui offre la possibilité d’utiliser
une approche stratégique permettant de cibler les aspects pertinents pour
notre étude. La sous-section suivante expose les jeux de données qui ont été
enrichis avec des informations sémantiques et qui présentent une taille adé-
quate pour l’analyse de sous-groupes. Ces données seront utilisées dans la
contribution 3.

Enrichissement des datasets utilisés dans la contribution
3

Nous avons enrichi les trajectoires touristiques des datasets Geoluciole,
Museum_3 et de la Cité du Vin par plusieurs informations contextuelles
permettant d’obtenir plusieurs aspects :

— Geoluciole : Les trajectoires du dataset Geoluciole ont été enri-
chies de plusieurs informations, formant un certain nombre d’aspects de
types différents. Les aspects district, weather, tide, green space (parcs)
et beach sont représentés sous forme de séquences d’intervalles tempo-
rels. Dans chaque aspect temporel d’une séquence, l’information tem-
porelle représente l’heure du jour. Les aspects district et green space se
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déduisent de l’information spatiale (xi, yi) des trajectoires, tandis que
les aspects beach, weather et tide se déduisent de l’information tempo-
relle ti des trajectoires et de sites spécialisés. L’acquisition ainsi que le
type de ces données sont décrits dans le tableau 6.2. Pour les besoins
de cette étude, le nom des aspects a été traduit en anglais.

Aspects Type Dictionnaire Σ Source
district Seq. temporelle Quartiers de La Rochelle Trajectoire
weather Seq. temporelle { Pluvieux, Nuageux, Soleil } Internet
beach Seq. temporelle Plages de La Rochelle Trajectoire

green space Seq. temporelle Parcs de La Rochelle Trajectoire
tide Seq. temporelle {High, Low} Internet

temperature Numeric Internet
stay status Chain { family, friends } Questionnaire

Tableau 6.2 – Aspects du dataset Geoluciole

Figure 6.15 – Exemple des différents aspects d’une trajectoire de Geolu-
ciole

— Museum_3 : Ce dataset contient des trajectoires sémantiques à deux
aspects : d’une part, les déplacements du visiteur, c’est-à-dire l’enchaî-
nement des salles traversées pendant sa visite, et d’autre part, l’utili-
sation de l’application mobile “Visite Musée” du Muséum, notamment
la consultation des différentes vues disponibles sur l’application, telles
que le plan ou les détails d’une œuvre. Le tableau 6.3 décrit ces deux
aspects. Les intervalles temporels des séquences temporelles sont des
durées en minutes. Ne disposant que de 30 trajectoires, nous ne pou-
vions utiliser les heures de la journée. Ainsi une séquence telle que
A = ⟨([0, 5], AneBaudet), ([5, 12], Cistude)⟩ correspond à un passage
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devant l’âne baudet les cinq premières minutes de la visite, puis de-
vant la Cistude pendant les 6 minutes suivantes. Ainsi nous pouvons
comparer les différentes trajectoires en terme de durée.

Aspects Type Dictionnaire
Visite séquence temporelle Σ = Ensemble des points de passage

Application séquence temporelle Σ = Ensemble des vues de l’application

Tableau 6.3 – Aspects du dataset Museum_3

— La Cité du Vin : Le dataset de la Cité du Vin est constitué de tra-
jectoires sémantiques à un seul aspect de type séquence simple qui
représente l’ensemble des modules activés pendant la visite d’un indi-
vidu, ainsi que des informations décrivant le profil du visiteur telle que
son âge ou sa langue. Il est à noter que le dataset de la Cité du Vin
possède déjà un aspect “module" sous forme de séquence temporelle
d’intervalles et ne nécessite pas d’opérations complémentaires.
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7.1 Introduction
Dans la précédente contribution, nous avons étudié l’enrichissement de

trajectoires par des informations contextuelles à celles-ci avec la notion d’as-
pects (quartiers, météo, discours ..). Dans ce chapitre, nous proposons un
moyen d’analyser ces trajectoires enrichies multi-aspects en utilisant les si-
milarités entre les trajectoires sémantiques et les séquences temporelles. Non
seulement la trajectoire ”prenant en compte son contexte” est difficile à ana-
lyser, mais les dimensions temporelles d’une trajectoire sémantique sont ra-
rement prises en compte et seules quelques études abordent directement ce
problème. Les avancées récentes dans le domaine de la fouille de motifs et de
l’analyse formelle de concepts (AFC) proposent des voies prometteuses pour
analyser des données hétérogènes et complexes telles que les séquences que
nous utilisons dans nos travaux. Le traitement de trajectoires sémantiques
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complexes à l’aide du framework GALACTIC et de l’algorithme Next-
PriorityConcept [Demko et al., 2020] permet d’extraire de tels modèles
de mobilité [Boukhetta, 2022]. Nous pouvons également modifier la stratégie
d’exploration de type de données contextuelles au cours du processus, ce qui
permet une analyse interactive où nous pouvons suivre la mobilité d’un in-
dividu en se focalisant sur les aspects qui nous intéressent dans la trajectoire
de l’individu. De plus, le changement interactif de stratégies est un moyen
d’éviter le déluge de motifs en se concentrant sur des comportements spéci-
fiques. Nous proposons une méthode d’analyse des données de mouvement
qui se concentre sur l’aspect sémantique des trajectoires et sur l’analyse in-
teractive des différents aspects présents. A ce jour, il n’existe que très peu de
méthodes d’analyse qui mixent un objet en mouvement et des informations
contextuelles.

L’objectif de ces travaux sera de fournir des outils permettant à l’analyste
de répondre à sa problématique de l’analyse comportementale d’individus,
en se basant à la fois sur leurs données de déplacement et des différents as-
pects enrichissant ces traces. Ainsi, nous nous intéresserons à l’extraction de
sous-groupes d’individus possédant un motif commun décrivant un compor-
tement partagé pour chaque sous-groupe dans notre jeu de données. Puisque
nous travaillons avec des données réelles sans la possibilité d’avoir une vé-
rité terrain, notre approche sera non-supervisée en mettant l’emphase sur
l’explicabilité et la lisibilité des motifs extraits.

Ce chapitre explorera une telle approche avec des expérimentations sur
des données hétérogènes. Nous utilisons des trajectoires sémantiques réelles
capturées par notre équipe et composées de parcours touristiques dans la
ville de La Rochelle (France) et enrichies de connaissances contextuelles, avec
le dataset Geoluciole . Nous utiliserons également le dataset Museum_3
ainsi que celui de La cité du vin , afin d’appuyer la généricité d’utilisation
de l’outil sur des trajectoires sémantiques, à la fois indoor et outdoor. Ces
analyses auront pour but de détecter des comportements communs de façon
lisible parmi les individus susceptibles d’intéresser l’analyste des données.

7.2 Analyse des trajectoires avec GALACTIC

Dans ce chapitre, nous utiliserons GALACTIC pour extraire des concepts
de nos jeux de données Geoluciole. Afin d’utiliser les trajectoires séman-
tiques multi-aspects avec GALACTIC, nous notons notre jeu de données
de trajectoires D qui est donné par Tj : ⟨α1j , α2j , . . . , αnj

⟩. L’espace de des-
cription utilisé avec GALACTIC pour toute trajectoire Tj ∈ D est un
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ensemble de prédicats définis par :

δ(Tj) : ⟨δ1(α1j), δ2(α2j) . . . δm(αnj
)⟩ (7.1)

Où δi(αi) est l’ensemble des prédicats pour chaque aspect αi.

NextPriorityConcept utilise les descriptions δ pour définir un en-
semble de prédicats décrivant les attributs. En tant que prédicats, les des-
criptions peuvent alors être vues comme des données/attributs binarisés as-
sociés aux données et le dataset comme une table binaire objets x prédicats.
Nous utilisons également des stratégies pour affiner chaque concept en des
concepts prédécesseurs plus petits à chaque itération.

Données numérique :

Nous décrivons un ensemble A = {x1, ..xk} de valeurs numériques par la
description SimpleNumericalDescription (SND) δS :

δS(A) = {is greather than min(A), is lesser than max(A)}
La stratégie SimpleNumericalStrategy (SNS) σQ utilisée avec la

description des quantiles σQ(A, k) où k est le nombre de quantiles est définie
telle que :

σQ(A) = is greater than qj ; is lesser than qj ; qj is a k-quantile (7.2)

Les données de séquences simples :

Parmi les descriptions et stratégies proposées par Salah Eddine Bou-
khetta, nous nous attarderons sur les descriptions et stratégies de fouille de
séquences. Ces descriptions et stratégies manipulent des prédicats du type :
“contient x comme sous-séquence / match x". Nous les définissons ici par des
ensembles de sous-séquences, les prédicats s’en déduisant. Ils reposent sur la
relation de sous-groupe définie comme suit :

Definition 11. Une séquence S = ⟨s1, s2 . . . sn⟩ est une sous-séquence d’une
séquence R = ⟨r1, r2 . . . rm⟩ et on écrit S ⊑s R s’il existe des entiers 1 ≤ i1 <
i2 < . . . < in ≤ m tels que sj = rij avec j ≤ n. On dit aussi que R est une
super-séquence de S ou R contient S.

Il existe deux descriptions pour la fouille de séquence simple :
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— La description de sous-séquences communes maximales SCM. Pour un
ensemble de séquences A ⊆ G, la description SCM est définie par :

δSCM(A) = {X ∈ Σ∗|∀S ∈ A,X ⊑s S et si
∃X ′ ∈ δSCM(A) tel que X ⊑s X

′ alors X = X ′} (7.3)

— La description de sous-séquences communes préfixées SCP. Pour un
ensemble de séquences A ⊆ G, la description SCP est définie par :

δSCP (A) = {X ∈ Σ∗|∀S ∈ A,Xpréfixe de S

et si ∃X ′ ∈ δSCP (A) tel que X ⊑s X
′ alors X = X ′} (7.4)

La génération du préfixe commun maximal pour un ensemble de sé-
quences A est réalisée par le biais de la description. Les prédicats qui
en découlent sont formulés comme "S commence par la séquence X",
où X représente tout élément de l’ensemble des préfixes communs de
A, noté δSCP (A) et S ∈ A.

Deux stratégies sont associées aux descriptions SCM et SCP : la stratégie
naïve SN et la stratégie augmentée SA :

— La stratégie naïve SN permet de sélectionner toutes les sous-séquences
possibles, sans limite de support, de A avec SS(A) l’ensemble des sous-
séquences de A et donc tous les sous-ensembles A′ ⊂ A :

σSN = {x|x ∈ SS(A), support(x) < 1} (7.5)

— La stratégie augmentée SA va générer des prédicats composés seule-
ment des sous-séquences communes δ(A) augmentées d’un élément de
l’alphabet :

σSA = {x+ a|x ∈ δ(A), a ∈ Σ} (7.6)

Les données de séquences temporelles :

Pour des séquences d’intervalles temporelles nous utiliserons la descrip-
tion Sous-séquences d’intervalles Communes MAXimales SCMAX et la
stratégie de cardinalité minimale augmentée CMA [Boukhetta et al., 2020b].
Nous notons qu’une séquence temporelle (xi, ti, ti) peut aussi se définir sous
la forme (X = {xi}, T = {(ti, ti)}. Ces descriptions δ et stratégies σ reposent
sur la relation de sous-séquence définie comme suit :
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Definition 12. Pour une séquence d’intervalle S1, celle-ci est une sous-
séquence d’intervalles d’une autre séquence d’intervalle S2 si pour tout (T 1

i , X
1
i ) ∈

S1 il existe (T 2
j , X

2
j ) ∈ S2 tel que T 1

i ⪯ T 2
j et X1

i ⊆ X2
j . On note ainsi que

S1 ⊑s S
2.

Avant d’expliciter les formules des descriptions et des stratégies, nous
introduisons Φ, un opérateur de projection sur un intervalle T ou sur un
ensemble d’éléments X. Cet opérateur renvoie tous les ensembles d’éléments
d’une séquence d’intervalle S inclus dans T . Ainsi on note :

ΦT (S) = {X|T ′ ⪯ T et (T ′, X ′) ∈ S}
À l’inverse, cet opérateur s’utilise aussi sur un ensemble d’éléments X afin

de sélectionner tous les intervalles où les éléments de X peuvent apparaître :

ΦX(S) = {T ′|X ′ ⊆ X et (T ′, X ′) ∈ S}
— La description SCMAX δscmax est formalisée pour un ensemble de sé-

quences d’intervalles A ⊆ G, par :

δscmax(A) = {⟨(T,X)⟩ : ∀S ∈ A,X ⊆ ΦT (S)}
SCMAX génère l’ensemble des sous-séquences d’intervalles communes
pour un ensemble de séquences A. Ces sous-séquences d’intervalles com-
munes pourront avoir la structure ⟨(T1, X1), (T2, X2)⟩ pour un ensemble
de séquences d’intervalles dont T1 et T2 sont des intervalles communs
et X1, X2 des ensembles d’éléments en commun.

— La stratégie CMA σCMA est formalisée pour un ensemble de séquences
d’intervalles A ⊆ G par :

σCMA(A) = {⟨(T,X)⟩|∀S ∈ A,ΦT (S) ⊆ X et ∀x ∈ X,

card(A, T, x) = |A| où card(A, T, x) = cardmin(A, T )}
(7.7)

Où card(A, T, x) correspond au nombre de séquences d’un ensemble
A possédant l’élément x durant l’intervalle T . La stratégie de CMA
calcule tous les raffinements possibles d’un concept (A, δSCMAX(A)) en
ajoutant les éléments de cardinalité minimale cardmin(A, T ) dans les
intervalles des prédicats de SCMAX.

Tout d’abord, nous étudierons l’impact d’une analyse hétérogène sur le
nombre de concepts (ie. sous-groupes) générés. Ensuite, nous nous concen-
trerons sur des parties spécifiques du jeu de données avec des informations
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sémantiques sélectionnées afin de mieux identifier les comportements touris-
tiques. La table 7.1 indique les descriptions et les stratégies utilisées pendant
cette expérimentation. Le tableau 6.2 présente une description de chaque jeu
de données.

δ σ
Séquence temporelle SCMAX CMA

Séquence simple SCM, SCP SN, SA
Numérique SND SNS

Tableau 7.1 – Descriptions et stratégies utilisées pour chaque type de don-
nées

7.2.1 Impact des stratégies sur le déluge de motifs

L’exécution d’une analyse hétérogène avec plusieurs types de descriptions
et de stratégies peut réduire le nombre de concepts dans le treillis final. Alors
qu’une stratégie ”naïve” sélectionne tous les prédicats au sein d’une descrip-
tion δ, comme σCM , d’autres stratégies, comme σAMC , sélectionneront des
prédicats spécifiques et en ignoreront d’autres afin de réduire le nombre de
motifs générés. Cette sous-section est un exemple illustrant l’impact des stra-
tégies sur le déluge de motifs.

Le tableau 7.2 présente un jeu de données D composé de cinq individus,
caractérisés chacun par une valeur numérique et une séquence d’intervalles.
Dans cet exemple, nous utiliserons la description numérique simple SND et
la stratégie des quantiles SNS pour les aspects numériques et la description
de l’intervalle commun maximal ainsi que la stratégie δAMC pour la séquence
d’intervalles. Le résultat est présenté figure 7.2

En utilisant que la description numérique et la stratégie quantile σQ,
nous obtenons le treillis de la figure 7.1. En ajoutant une description et une
stratégie d’intervalles, on obtient le treillis L′ avec un nombre inférieur de
concepts.

Nous pouvons observer que les concepts $1 (x ≤ 4) et $2 (x ≥ 2) de
la figure 7.2 de L n’apparaissent pas dans le treillis L′ car ils n’ont pas
été sélectionnés par la stratégie “minimal cardinality”. Les concepts contenus
dans L′ sont les plus représentatifs des deux espaces de description.
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Individus Numérique Interval
a 1 (8.3, 11) : “P”, (13, 15) : “M”, “H”
b 2 (10, 12) : “P”, ”H”, (14, 16) : “M”
c 3 (8.3, 12) : “P”, (14, 16) : “M”, “C”
d 4 (7, 9) : “P”, “H”, (12, 13) : “M”
e 5 (10, 11) : “P”, (12, 12) : “M”, “C”

Tableau 7.2 – Dataset D

$0: #5

$1: #4

x<=4

$2: #4

x>=2

$3: #3

x<=3
$4: #3

$5: #3

x>=3

$6: #2

x<=2
$7: #2 $8: #2

$9: #2

x>=4

$10: #1

x<=1

['a']

$11: #1

['b']

$12: #1

['c']

$13: #1

['d']

$14: #1

x>=5

['e']

$15: #0

Figure 7.1 – Treillis L avec la description numérique SND et la stratégie
σQ SNS
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$0: #5

$1: #3

s match ["[8.3;9):['P']"]

$2: #3

x<=3
s match ["[10;11):['P']", "[14;15):[ ...

$3: #2

x>=3
$4: #2

$5: #2

x<=2

$6: #2

s match ["[10;12):['P']", "[14;16):[ ...

$7: #1

s match ["[7;9):['H', 'P']", "[12;13 ...

['d']

$8: #1

['c']

$9: #1

['a']

$10: #1

['b']

$11: #0

Figure 7.2 – Treillis obtenu pour le dataset D (table 3.3) avec la description
d’intervalle temporel δSCMAX , la description numériqueSND, la stratégie σQ

SNS et la stratégie σCMA
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7.3 Expérimentations
Dans cette section, nous analyserons les trajectoires sémantiques multi-

aspects des jeux de données de la Cité du Vin, de Museum_3 ainsi que de
Geoluciole afin de détecter des motifs communs sur plusieurs aspects à la
fois. Nous commencerons par examiner l’impact des stratégies sur la quantité
de motifs générés avec le dataset Geoluciole. Ensuite, nous présenterons les
expérimentations en deux parties : les visites de musées et les trajectoires
extérieures.

— Dans les musées. Nous commencerons par analyser simplement l’as-
pect spatial des trajectoires des visiteurs de la Cité du Vin pour détec-
ter les différentes prises de décision au cours de leur visite, notamment
en début de parcours. Nous poursuivrons ensuite avec l’analyse des
données spatiales de Museum_3 reconstruites dans la contribution 1
et couplées aux données de l’application "Visite musée", afin d’obtenir
une analyse des comportements sur deux aspects différents.

— En extérieur. Dans cette étude, nous utiliserons le jeu de données
Geoluciole, qui a été enrichi de plusieurs aspects dans la contribution
2. Nous examinerons tout d’abord l’impact de la météo sur les habitudes
de séjour, puis nous étudierons les comportements communs en fonction
du profil du touriste.

Analyse Naïve utilisant des intervalles temporels

En utilisant le jeu de données Geoluciole, nous considérerons dans un
premier temps le seul aspect districts puisqu’il constitue une segmentation
géographique des trajectoires en districts de la ville, avec la description SC-
MAX et la stratégie CMA de séquences temporelles. En procédant ainsi,
nous obtenons 416 concepts avec un faible support. Le grand nombre de
concepts générés impliquant seulement une ou deux trajectoires est un in-
dicateur qu’il n’y a pas de lieux significatifs où plusieurs individus se sont
trouvés au même moment de la journée. Pour affiner notre recherche, nous
avons ajouté d’autres aspects des trajectoires sémantiques afin de découvrir
de nouveaux comportements significatifs dépendant de facteurs externes. La
section suivante présente des expérimentations en prenant en compte plu-
sieurs aspects des trajectoires sémantiques, tels que weather ou statut de
séjour. Avec seulement weather et la même approche, nous obtenons 379
concepts.

Dans cette expérience, nous exploitons la capacité de GALACTIC à
traiter des données hétérogènes en ajoutant successivement les autres attri-
buts à l’attribut weather (qui génère le plus grand nombre de concepts). La
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Figure 7.3 – Nombre de concepts générés en fonction des attributs ajoutés
successivement

figure 7.3 indique le nombre de concepts obtenus par l’ajout de chaque at-
tribut, ce qui diminue de 379 (avec le seul attribut weather) à 36 (avec tous
les attributs). Le tableau 7.4 donne les descriptions par prédicats communs
de trois concepts, dont le concept numéro $0 qui correspond au concept ⊤
contenant toutes les données initiales pour tous les attributs.
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Figure 7.4 – Prédicats de 3 concepts du treillis obtenu à partir du dataset
Géoluciole avec les 5 aspects

7.3.1 Détection de comportements particuliers dans les
trajectoires de visites des musées

Expérimentation au musée de la Cité du Vin :

Dans cette expérimentation, nous nous intéressions à la façon dont les
visiteurs abordent le musée et notamment les choix pris au tout début de la
visite. Le musée de la cité du vin est un musée dont l’architecture en “open
space” permet aux personnes de déambuler librement dans celui-ci. Notre ob-
jectif est ici de savoir si un motif de trajectoires se dessine malgré l’absence de
guidage dans cet espace. Pour ce faire, nous avons utilisé la description δ de
préfix SCP sur les séquences de trajectoires simples avec un attribut de type
séquence simple sur les modules. En se concentrant seulement sur le début
de ces séquences de trajectoires, il nous est apparu que des motifs récurrents
se dessinent. La figure 7.5 montre un zoom sur le diagramme de Hasse d’un
treillis des concepts, avec 32 concepts, qui est le résultat d’une analyse lancée
sur le dataset de la cité du vin en utilisant 100 000 trajectoires de visiteurs.
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On observe que le concept $0 “M00” est présent dans la quasi intégralité
des trajectoires, ce qui est normal puisqu’il s’agit du module correspondant au
lieu de la récupération du compagnon de visite - celles qui ne commencent pas
par “M00” sont probablement des erreurs. Le treillis montre très clairement
un motif dans les modules choisis par les visiteurs quand ils entrent dans le
musée : le module “M03” présent dans 25 000 trajectoires et le module “M02”
présent dans 22 000. Ainsi, plus de 50% des trajectoires commencent soit par
la sous-séquence commune “M00 - M03” ou “M00 - M02”.

Figure 7.5 – Zoom sur le treillis des concepts avec le dataset de la Cité du
Vin

À partir du treillis obtenu, on peut en déduire un arbre de décision pré-
sent figure 7.6 représentant les débuts de visite des personnes déambulant
dans le musée. Ceci est dû au fait que la description SCP contient un seul
prédicat qui est le préfixe maximal, puis la stratégie augmente ce préfixe
maximal pour le niveau suivant. Nous obtenons ainsi un arbre de décision en
supprimant l’élément ⊤ présent dans toutes nos trajectoires (“M00”). Basé
sur les deux choix de départ, module M02 ou module M03, cet arbre nous
indique les choix des visiteurs au début de leurs trajectoires, avec le nombre
de parcours concernés au centre des noeuds. Par le biais de cette visualisa-
tion, nous pouvons observer de longs débuts de trajectoires communs, comme
⟨M03,M04,M05,M06,M07,M09⟩ réalisés par 2100 individus (2% du data-
set). Aussi, un détail important ressort par l’analyse de Galactic : Si un
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visiteur “rate” un module durant sa visite, il n’y retournera pas. Ainsi, si un
visiteur commence son parcours par le module M03, il ne retournera pas à
M02 et continuera à avancer, de même quand un visiteur passe du module
M02 à M04, il ne retournera pas sur M03. Il s’agit là d’une information
intéressante pour le gestionnaire du musée.

Figure 7.6 – Arbre de décision construit à partir du treillis des concepts de
la figure 7.5
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Expérimentation au museum d’histoire naturelle de La Rochelle
(Museum_3) :

À partir des deux aspects depl_oeuvre et appli_oeuvre, on peut facile-
ment calculer les durées et les concordances entre la visite et l’activité sur
l’application mobile pour chaque œuvre, ce qui est une information intéres-
sante pour les gestionnaires de musées. Avec GALACTIC, il est possible
d’extraire toutes les concordances à l’aide d’une analyse multi-séquences sur
les deux aspects, et d’en avoir une description précise. Dans cette expéri-
mentation, nous avons utilisé la description SCMAX et la stratégie CMA
pour les séquences temporelles afin d’extraire des sous-groupes d’individus
ayant un comportement commun. Le treillis généré par Galactic est présent
figure 7.7 et contient 49 concepts, le tableau 7.3 décrit trois des concepts
générés. Le concept $1 montre un lien entre la vue “Accueil de l’application”
et la première salle de la visite où se situe l’âne Baudet. Au début d’une
visite, 13 individus sont restés sur l’accueil de l’application durant au moins
12 minutes.

N° Motif commun du sous-groupe Nb Individus

1
t0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Visite
Baudet

Application
Accueil 13

2
t0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Visite
Baudet Cistude

Application
Accueil 5

3
t0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Visite
Loutre

Application
Plan 3

Tableau 7.3 – Échantillon des concepts du treillis de la Fig 7.7

De ces 13 individus, le concept $2 indique que 5 d’entre eux sont restés
sur l’écran d’accueil de la visite et ont continué à explorer le musée puisqu’on
peut les retrouver à la salle Cistude au milieu de leurs visites entre la 26e et
la 28e minute. Cela veut probablement dire qu’ils n’ont tout simplement pas
utilisé l’application et que celle-ci est restée sur la vue d’accueil.

Enfin, le concept $3 quant à lui montre l’activation de la vue “plan” de
l’application pendant quelques minutes après être passé devant la pièce dé-
nommée “Loutre” que l’on retrouve dans trois des visites de notre dataset
(sur 30 au total). Ce comportement est en effet en accord avec l’agencement
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des salles du muséum : cette salle se positionne juste avant un escalier où
il est possible de descendre ou de monter, et la consultation du plan pour
savoir où l’on se rend prend tout son sens.

En définitive, cette analyse permet de dégager trois types de comporte-
ments en début de visite :

— Le sous-groupe A, les personnes restant longtemps à l’accueil avant de
commencer la visite (au moins 7 minutes devant le baudet) et restant
sur la vue “Accueil” de l’application.

— De ce sous-groupe A, se dégage le sous-groupe B. Celui-ci est constitué
des personnes effectuant leur visite mais n’utilisant à priori pas l’appli-
cation ou du moins, restant sur la vue “Accueil" de l’application les 30
premières minutes.

— Le troisième sous-groupe C est constitué des personnes consultant le
plan afin de prendre la décision de monter à l’étage ou au contraire de
descendre vers les salles au sous-sol.

En explorant ainsi tous les concepts générés, le gestionnaire est à même
de mieux comprendre les déplacements des visiteurs dans son musée et de
connaître les oeuvres qui les ont particulièrement intéressées, que ce soit au
niveau du temps passé devant l’oeuvre, mais aussi sur l’application.

7.3.2 Détection de comportements particuliers dans les
visites de la ville : Le choix des données

Une façon pour l’analyste de données d’analyser l’ensemble de données
est de se concentrer sur des comportements particuliers. Pour illustrer ce type
d’analyse, nous présentons deux études de comportement particulier :

— Un comportement lié à une information spatiale et une information
contextuelle, avec les personnes allant à la plage

— Un comportement lié à une information temporelle, avec les lieux de
séjour la nuit.

Les trajets à la plage en fonction de la météo

Dans un premier temps, nous ferons un focus sur les lieux de visite en
prenant en compte les visites vers la plage. Afin de nous concentrer sur les
visiteurs se rendant à la plage, nous choisissons d’analyser conjointement
l’aspect beach avec l’aspect weather afin d’identifier les liens entre ces deux
informations. Il est composé de 108 trajectoires, et génère 93 concepts en
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Figure 7.7 – Treillis des concepts du dataset Museum_3

utilisant la description SCMAX et la stratégie CMA pour l’aspect beach et
weather. Le tableau 7.4 fournit un échantillon de certains concepts qui dé-
crivent un comportement intéressant. La figure 7.8 montre l’extrait du treillis
généré apportant cette observation. Le tableau 7.4 montre le support des pré-
dicats parmi tous les prédicats dans la colonne support, et uniquement des
prédicats contenant de la pluie pour la deuxieme colonne. La première ligne
indique que le prédicat Weather match [ [11 :12) : raining ], beach match
[No Beach] est présent dans 7% de nos données, et monte à 26% sur les
trajectoires contenant de la pluie. On peut notamment observer une forte
corrélation entre ”pluie” et ”pas de plage”, ce qui signifie que la majorité des
touristes du dataset ne sont pas allés à la plage lorsqu’il pleuvait. Dans l’en-
semble des données, 31 trajectoires contiennent la sous-séquence pluie.

Sur ces trajectoires, nous pouvons observer que 8 d’entre elles peuvent
être décrites avec un prédicat qui correspond à ”pluie” entre 11 et 12 heures
et ”pas de plage” dans séquence d’intervalle. D’autres prédicats sont égale-
ment générés qui indiquent également que la sous-séquence “pluie” de l’aspect
weather a un impact sur une visite à la plage, notamment le matin.
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Motifs (prédicats communs) Support Support “raining" Nb Individus
weather match[(11; 12) : [raining]]
beach match[(0; 24) : [No beach]] 0.074 0.260 8

weather match[(1; 2) : [raining]]
beach match[(0; 24) : [No beach]] 0.037 0.130 4

weather match[(8; 9) : [raining]]
beach match[(0; 24) : [No beach]] 0.028 0.100 3

weather match[(1; 4) : [raining]]
beach match[(0; 24) : [No beach]] 0.019 0.065 2

Tableau 7.4 – Échantillon des prédicats montrant l’impact de la météo sur
les déplacements à la plage

Figure 7.8 – Zoom sur la partie du treillis montrant l’impact de la pluie
sur les trajets

Les habitudes de séjour suivant le profil d’une personne

Grâce aux informations temporelles, il est également possible d’analyser
n’importe quel moment de la journée. Une analyse possible axée sur l’utilisa-
teur pourrait être de savoir si le lieu de séjour la nuit dépend du staying status

154



Chapitre 7. CONTRIBUTION 3 : ANALYSE MULTI-SÉQUENCES ET
HÉTÉROGÈNE

des individus. Ici, nous effectuons un focus sur la temporalité, en étudiant
les habitudes des touristes de nuit.

Pour ce faire, nous ferons une analyse avec deux attributs staying status
qui est une chaîne et les lieux district qui sont des séquences temporelles.
Pour ces deux aspects, nous avons utilisé la description SCMAX ainsi que la
stratégie CMA sur l’aspect district et la description SCM ainsi que la stra-
tégie SN pour l’aspect staying status. Nous obtenons au total 340 concepts,
et 108 pour la période de sommeil.

Le tableau 7.9 décrit certains concepts obtenus. Comme on peut l’obser-
ver, des prédicats sont générés et sont soutenus par près de 10% des trajec-
toires ”en famille” et plus de 10% des trajectoires ”avec des amis” vers des
sous-séquences de localisation, qui en les comparant avec d’autres prédicats
de la super-séquence semblent représenter des lieux de séjour.

Conclusion de l’expérimentation

En conclusion de ces deux expérimentations, les données prises en compte
dépendent de la nature du comportement que l’analyste souhaite mettre en
avant. La prise en compte de la météo et des séjours à la plage ont permis
de détecter un type de comportement. La recherche des lieux de séjours
lors d’une analyse temporelle avec le statut de la personne a quant à elle
permis d’extraire un autre comportement d’une nature différente. Ainsi, avec
un même jeu de donnée, nous générons des analyses de différents types en
sélectionnant les attributs que nous souhaitons étudier.

En choisissant ainsi les données qui peuvent être spatiales (la plage) ou
temporelles (la nuit), l’analyste peut analyser un comportement particulier
des visiteurs.
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Figure 7.9 – Échantillon des prédicats montrant les quartiers de résidence
touristique de séjour en fonction du type de statut

7.4 Conclusion

Dans ces travaux, nous proposons un moyen de traiter des données hétéro-
gènes en utilisant l’algorithme NextPriorityConcept en parallèle avec la
plateforme GALACTIC. Dans les expériences, nous illustrons l’avantage de
mélanger des données hétérogènes tout en conservant leur sémantique et leur
lisibilité à l’aide de deux exemples. Tout d’abord, en réduisant le nombre
de motifs en ajoutant des connaissances contextuelles sur les trajectoires
et ensuite en se concentrant sur des aspects spécifiques des données pour
détecter et identifier des comportements spécifiques. La spécificité de cette
approche est de conserver les données brutes et d’éviter toute technique de
vectorisation. De plus, elle nous permet d’enrichir le jeu de données avec des
informations sémantiques provenant de l’espace et/ou des connaissances tem-
porelles directement issues de la trajectoire (districts), des enquêtes remplies
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par les individus (staying status), de bases de données en ligne (weather,
tide) ou données d’application (“Visite Musée”). Le système de plugins de
GALACTIC permet d’intégrer facilement des descriptions et des stratégies
pour des données hétérogènes et offre un large éventail de types de données
avec lesquelles travailler. NextPriorityConcept et sa capacité à exécuter
des analyses interactives et hétérogènes est un grand pas dans la science des
données et offre de nouvelles façons de traiter des structures de données com-
plexes telles que les trajectoires sémantiques. Cependant, ce type de calcul
et de processus n’est pas à la portée d’un utilisateur non-informaticien.

Dans le chapitre suivant nous présenterons une adaptation de l’algorithme
NextPriorityConcept afin de créer un outil incrémental pour renforcer
l’interactivité. L’objectif est de permettre à l’analyste des données de sé-
lectionner l’aspect des données qu’il souhaite explorer, étant le seul qui a
connaissance de la sémantique des données qu’il manipule. Par exemple, les
informations weather et marée ne sont pas intéressantes pendant la nuit.
Nous espérons qu’en donnant la possibilité à un expert d’explorer interac-
tivement les données dans une approche orientée utilisateur, nous serons en
mesure d’optimiser les processus d’exploration de données.
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8.1 Introduction
Dans l’objectif de repositionner les experts métiers au centre du proces-

sus d’analyse de leurs données, il est nécessaire de développer des solutions
centrées sur l’expérience utilisateur (“user driven tools” en anglais). Ainsi, un
utilisateur non-informaticien, ou non formé sur les domaines de l’AFC ou du
pattern mining, doit tout de même pouvoir utiliser ces outils pour réaliser
des analyses qui soient explicables. La motivation principale de ces travaux
est de développer des outils permettant à l’utilisateur d’interagir directement
pendant le processus d’analyse. Afin de répondre à cette problématique, nous
avons conçu l’algorithme “ReducedContextCompletion”, qui sera l’objet de ce
chapitre.

L’algorithme “ReducedContextCompletion” permet de construire un treillis
de concepts en insérant des éléments de manière itérative. L’utilisateur peut
ainsi choisir les concepts qu’il souhaite inclure dans son analyse, ce qui permet
de guider le processus d’analyse. En maintenant seulement le contexte réduit
d’un treillis, nous pouvons ainsi calculer l’impact d’une insertion de concept
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dans celui-ci. Dans ce chapitre, nous allons nous placer dans un domaine
beaucoup plus théorique que ce que nous avons vu jusqu’à maintenant, afin de
garantir la validité d’une telle approche d’une part, et le bon fonctionnement
d’une telle méthode d’autre part.

8.2 Algorithme de complétion d’un contexte ré-
duit

8.2.1 Formalisation de la problématique de complétion

La validité de l’algorithme NextPriorityConcept repose sur des des-
criptions δ définies par l’utilisateur, qui correspondent à un opérateur de fer-
meture, et changer de description au cours de l’analyse impacterait la relation
entre concepts et donc la structure même du treillis. Par contre, changer de
stratégie en cours d’analyse n’impacte pas l’opérateur de fermeture et donc
ne modifie pas les concepts préalablement générés.

L’utilisation de stratégies naïves sur toutes les données d’entrée génère
le treillis de tous les concepts possibles, souvent volumineux, avec un grand
nombre de concepts/motifs générés, ce qui positionne l’analyste devant la
problématique du déluge de motifs. Des stratégies non naïves permettent
de générer moins de concepts, et le treillis obtenu est alors un sous-treillis
de ce treillis volumineux car l’opérateur de fermeture des descriptions est
maintenu.

De façon plus formelle, considérons le treillis L = (S, φ) correspondant
au treillis volumineux pour des stratégies naïves, donné par un ensemble
d’éléments S et un opérateur de fermeture φ. De façon équivalente, on peut
considérer le treillis L = (S,∨,∧) donné par les opérateurs de bornes sup et
bornes inf qui se déduisent de l’opérateur de fermeture.

Utiliser des stratégies non naïves consiste alors à construire le treillis
LX = (X,∨,∧) pour un sous-ensemble de concepts X ⊆ S tout en mainte-
nant les bornes sup et inf. Ce treillis LX = (X,∨,∧) est alors un sous-treillis
du treillis L = (S,∨,∧), et plus précisément le plus petit sous-treillis de L
contenant X. Notre problématique est alors la suivante :

Problématique : Étant donné un ensemble X ⊆ S, calculer le plus petit
sous-treillis LX de L = (S,∨,∧) contenant X.

Il existe des algorithmes de génération incrémentale d’un treillis par ajout
d’éléments dans le contexte dont il est issu, qu’ils soient des objets et/ou des
attributs. Toutefois, à notre connaissance, il n’existe pas d’algorithme incré-
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mental permettant d’ajouter successivement des concepts dans le treillis tout
en maintenant ses bornes supérieures et inférieures.

On utilise le théorème fondamental de la théorie des treillis décrit dans la
section 3.3.3 de l’état de l’art [Barbut and Monjardet, 1970] qui établit que
tout treillis est isomorphe au treillis des concepts de sa table des irréductibles,
encore appelée contexte réduit. Dans le cas non binaire, on étend ce théo-
rème en prenant en compte les opérateurs join ∧ et meet ∨ qui se déduisent
de l’opérateur de fermeture. Nous aurons également besoin dans la suite des
éléments top ⊤ et bottom ⊥ du treillis. Nous considérons l’ensemble JLX

des
éléments join-irréductibles du plus petit treillis LX contenant X, ainsi que
l’ensemble MLX

des éléments meet-irréductibles de ce même treillis. Nous
notons par ailleurs ⊤LX

et ⊥LX
les éléments top ⊤ et bottom ⊥ de LX . Cela

nous permet de préciser notre problématique :

Problématique : Étant donné un ensemble X ⊆ S, calculer le contexte
réduit (JLX

,MLX
,⊤LX

,⊥LX
,∨,∧) du plus petit treillis LX de L = (S,∨,∧)

contenant X.

Le treillis LX se retrouve alors par la construction du treillis des concepts :

LX = CL(JLX
,MLX

,⊤LX
,⊥LX

,∨,∧)

L’enjeu de l’algorithme “ReducedContextCompletion” pour un treillis L et
un sous-ensemble X ⊆ S, est de pouvoir reconstruire le treillis LX qui est le
plus petit sous-treillis de L contenant X. En ce sens, l’algorithme “Reduced-
ContextCompletion” se rapproche des travaux de complétion d’ordres partiels.

Cependant, l’algorithme “ReducedContextCompletion” prend uniquement
en compte le contexte réduit en maintenant les opérateurs de join ∨ et de
meet ∧ de L, réduisant ainsi drastiquement le nombre d’éléments à traiter.
Dans ce chapitre nous définirons et formaliserons l’algorithme “ReducedCon-
textCompletion” en section 1, puis nous détaillerons son fonctionnement et
sa complexité en section 2. Ses performances et son comportement seront
testés sur des jeux de données réels, discutés dans la troisième section et
nous étudierons des cas d’utilisation d’un tel algorithme dans la section des
expérimentations.
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8.2.2 Description de l’algorithme

L’algorithme ReducedContextCompletion fonctionne de manière
incrémentale pour chaque x ∈ X. Plus précisément, si on note X = {x1, x2, .., xn},
l’algorithme calcule successivement le contexte réduit du plus petit treillis
contenant x1, puis du plus petit treillis contenant {x1, x2} par ajout de x2,
puis de celui contenant {x1, x2, x3} par ajout de x3, .. jusqu’au contexte ré-
duit du plus petit treillis contenant X = {x1, x2, ...xn}. Il s’agit donc, pour
chaque xi, de mettre à jour le contexte réduit calculé à l’étape précédente.

Ce processus s’initialise avec le treillis contenant un seul élément ⊤ =
⊥ = x1, et qui n’a pas d’irréductibles. Son contexte réduit, noté λx1 , est ainsi
défini par :

λx1 = (∅, ∅, {x1}, {x1},∨,∧)
L’algorithme 3 décrit l’algorithme ReducedContextCompletion qui

prend en entrée un ensemble X = {x1, x2, . . . , xn}, ainsi que les opérateurs
join ∧ et meet ∨. Il renvoie le contexte réduit du plus petit treillis contenant
X.

Les premières lignes d’initialisation avant la boucle principale calculent
le contexte réduit λx1 : les ensembles J et M des sup-irréductibles et des
inf-irréductibles sont initialisés à vide, le top ⊤ et le bottom ⊥ sont initiali-
sés avec x1. À chaque itération i de la boucle, pour 2 ≤ i ≤ n, l’algorithme
calcule le contexte réduit ⟨⊤xi

,⊥xi
,Mxi

, Jxi
,∧,∨⟩ du plus petit treillis conte-

nant {x1, . . . , xn} à partir du contexte réduit du plus petit treillis contenant
{x1, . . . , xi−1}, calculé lors de l’itération précédente. Pour cela, il met à jour
les éléments irréductibles Jxi

et Mxi
, ainsi que les éléments ⊤xi

et ⊥xi
calculés

lors de l’itération précédente. Cette mise à jour se décompose en 4 parties,
pour x ∈ X/{x1} :

Élagage des éléments déjà présents dans le treillis [l. 1 - 3]

Les premières lignes sont là pour vérifier que x n’est pas déjà dans le
treillis. Auquel cas, l’itération s’arrête.

Ajout d’un nouveau ⊤ ou d’un nouveau ⊥ [l. 4 - 8]

Si x > ⊤, ceci signifie qu’il se place strictement au-dessus de ⊤ dans
le treillis. L’insertion de x n’ajoutera donc pas de nouveaux irréductibles et
n’engendrera pas d’autre élément que x dans le sous-treillis. Puisque l’in-
sertion de x est strictement au-dessus de ⊤, x n’a qu’un seul prédécesseur
et il est donc join-irréductible. Le ⊤ quant à lui devient meet-irréductible
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Algorithm 3: ReducedContextCompletion
Input: X un ensemble;
∨ un opérateur de borne supérieure;
∧ un opérateur de borne inférieure;
Output: Le contexte réduit de LX

M ← ∅ // Les meet-irreducibles du treillis
J ← ∅ // Les join-irreducibles du treillis
⊤ ← x1

⊥ ← x1

1 for x ∈ X do
2 if x in J or x in M or x == ⊤ or x == ⊥ then
3 continue

4 if x > ⊤ then // Ajout d’un nouveau ⊤
5 add(x) in J
6 add(⊤) in M
7 ⊤ ← x
8 continue

9 if x < ⊥ then // Ajout d’un nouveau ⊥
10 add(x) in M
11 add(⊥) in J
12 ⊥ ← x
13 continue

14 if x ̸≤ ⊤ or x ̸≥ ⊤ then // Extension du maximum
15 add(⊤) in M
16 ⊤ ← (⊤ ∨ x)

17 if x ̸≤ ⊥ or x ̸≥ ⊥ then // Extension du minimum
18 add(⊥) in J
19 ⊥ ← (⊥ ∧ x)

20 add(x) in J
21 add(x) in M
22 C ← {x}

(// liste des candidats irréductibles)
23 do
24 InsertIrreducible(J,M,C.pop())
25 UpdateIrreducible(J,M,C)

while C ̸= ∅
return (J,M,⊤,⊥,∨,∧)
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Algorithm 4: InsertIrreducible
Input: J,M ;
x, provenant de C.pop() ;
for e in M ∪ J do

r− ← e ∧ x
r+ ← e ∨ x
if r− ̸= ⊥ then

C.add(r−)

if r+ ̸= ⊤ then
C.add(r+)

Algorithm 5: UpdateIrreducible
Input: J,M,C
Mnew ← ∅
Jnew ← ∅
for e in M ∪ J ∪ C do

e+ = e
for y ∈M ∪ J do

if y > e then
e+ = e+ ∨ y

if e ̸= e+ then
Mnew.add(e)
if e not in M then

C.add(e)

e− = e
for y ∈M ∪ J do

if y < e then
e− = e− ∧ y

if e ̸= e− then
Jnew.add(e)
if e not in J then

C.add(e)

J ← Jnew
M ←Mnew
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car il possède maintenant x pour unique successeur. L’ajout d’un nouveau
minimum ⊥ suit cette même logique si x se place strictement en dessous
de ⊥ faisant de lui un nouveau join-irreducible et x est meet-irreducible. La
recherche de nouveaux irréductibles n’est donc pas nécessaire et l’itération
s’arrête.

Extension du maximum ou du minimum [l. 14 - 19]

Ici, nous savons que x ̸≥ ⊤ et x ̸≤ ⊥, car sinon l’exécution s’arrêterait
aux étapes précédentes. Si maintenant x ̸≤ ⊤, cela signifie que x n’est pas
comparable au maximum courant, c’est-à-dire qu’il n’est ni supérieur ni in-
férieur à celui-ci. Or, pour respecter la structure de treillis, celui-ci doit avoir
un maximum. Le nouveau maximum ⊤ est alors la borne supérieure de x
et ⊤. L’ancien maximum possède alors le nouveau maximum comme unique
successeur et devient meet-irréductible. Ici, l’itération ne s’arrête pas, l’étape
suivante est nécessaire. Si x ̸≥ ⊥, l’extension du minimum est similaire : le
nouveau minimum ⊥ est la borne inférieure de x et ⊥, et l’ancien minimum
possède alors le nouveau minimum comme unique prédécesseur et devient
join-irréductible.

a

b c

d e f

g h

i

Figure 8.1 – Ajout de l’élé-
ment (c) qui fait apparaître a
comme le nouvel élément ⊤

a

b c

d e f

g h

i

Figure 8.2 – Ajout de l’élé-
ment (h) qui fait apparaître i
comme le nouvel élément ⊥

Boucle d’exécution principale [l. 20 - 25]

Ici, le ⊤ et le ⊥ ont été mis à jour et on sait que x est dans l’intervalle
[⊥,⊤]. Il s’agit alors de mettre à jour les ensembles d’irréductibles J et M.
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On maintient pour cela une liste C de potentiels nouveaux irréductibles, ini-
tialisée avec x. Cette liste contiendra tous les nouveaux éléments détectés au
cours des itérations qui sont de potentiels nouveaux irréductibles. Pour cela,
tant que C n’est pas vide, les deux fonctions suivantes sont exécutées :

InsertIrreducible :

L’ajout de x dans le treillis fait apparaître de nouveaux éléments qui ne
peuvent être que la borne supérieure entre x et un élément sup-irréductible,
ou la borne inférieure entre x et un élément inf-irréductible, de par les pro-
priétés des irréductibles dans un treillis. La fonction InsertIrreducible
calcule la borne inférieure (r−) et la borne supérieure (r+) entre chaque élé-
ment irréductible e du treillis courant et x. Ainsi, x est dans l’intervalle
[e ∧ x, e ∨ x]. Les successeurs de e ∧ x sont alors modifiés, ce qui en fait un
potentiel nouveau inf-irréductible, sauf si x∧ e = ⊥. De façon similaire, x∨ e
est un potentiel nouveau irréductible, sauf si x ∨ e = ⊤. La liste C est ainsi
mise à jour avec e ∧ x et x ∨ e.

UpdateIrreducible :

La fonction UpdateIrreducible met à jour les irréductibles après ajout
de x. Pour cela, elle initialise Jnew et Mnew à vide. Les nouveaux irréductibles
peuvent être soit des anciens irrédutibles (donc dans J ∪M) soit de poten-
tiels nouveaux irréductibles (donc dans C). On va tester chaque élément e de
J ∪M ∪ C afin de déterminer s’il s’agit d’un nouveau meet irréductible et
il sera alors ajouté à Mnew ou d’un nouveau join irréductible et il sera alors
ajouté à Jnew. Il est nécessaire de mettre à jour les précédents éléments ajou-
tés par InsertIrreductible, pouvant perdre la priorité d’irréductible avec
l’insertion de x. De cette façon, nous testons tous les éléments de {r−1 . . . r−n },
{r+ . . . r+n }, {x}, M et J afin de mettre à jour la table des irréductibles du
treillis courant. À chaque fois qu’un nouvel irréductible est détecté, nous
l’ajoutons également comme nouvel élément dans C.

Pour tester si e est dans Mnew on teste si e était déjà dans le treillis. On
a deux cas :

— soit e était dans M

— soit e était la borne inf de tous les éléments au-dessus de lui

On calcule pour cela e+ ← ∨{y | y ∈ {M ∪ J}} et y > e :

— si e = e+ alors e était une borne inf
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— si e ̸= e+ et e ∈M alors e était un meet irréductible déjà présent dans
le treillis, qui ne perd pas sa propriété d’irréductible sur cette itération
car il a alors un seul successeur immédiat e+.

— si e ̸= e+ et e /∈ M , alors e est un nouvel élément donc ajouté à C
comme potentiel élément irréductible et ajouté à Mnew car il possède
e+ comme unique successeur.

Tant que C n’est pas vide et qu’aucun nouvel irréductible n’est décou-
vert, nous recommençons les opérations ci-dessus. De nouveaux irréductibles
peuvent aussi changer la structure du treillis.

L’algorithme de ReducedContextCompletion est directement implémenté
au sein du framework GALACTIC. L’implémentation a été écrite en Py-
thon, et se situe dans la classe Lattice, classe structurant le stockage des
treillis. Celui-ci stocke les treillis en ne gardant que leurs contextes réduits.

8.2.3 Exemple

La figure 8.3 est une illustration de l’exécution de l’algorithme Reduced-
ContextCompletion. Le treillis initial L = (S,≤) y apparaît en arrière
plan. ReducedContextCompletion est exécuté pour X ∈ {b, e, d, c} ∈
S. Chaque itération de ReducedContextCompletion considère succes-
sivement b,e,d puis c et calcule le contexte réduit du sous-treillis L{b} puis
L{b,e} puis L{b,e,d} puis L{b,e,d,c}. Chaque sous-treillis est représenté figure 8.3
et son contexte réduit est donnée dans le tableau 8.1.

Sous-treillis JL ML ⊤ ⊥
L{b} ∅ ∅ b b
L{b,e} {b} {e} b e
L{b,e,d} {d, e} {d, e} b g
L{b,e,d,c} {d, e} {d, c, b} a g

Tableau 8.1 – Liste des irréductibles, du maximum et du minimum de
chaque sous-treillis de L pour X = {d, e, b, c}
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Figure 8.3 – Illustration de l’exécution de l’algorithme ReducedContext-
Completion
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8.3 Preuve de l’algorithme
Il s’agit de prouver le résultat suivant :

Théorème 3. Soit un treillis L = (S,∨,∧) et un sous-ensemble X ⊆ S.
L’algorithme ReducedContextCompletion calcule le contexte réduit du
plus petit sous-treillis de L contenant X.

Pour prouver ce théorème, on formalise le processus itératif de l’algo-
rithme en introduisant la function κx qui, appliquée au contexte réduit d’un
treillis L′, renvoie le contexte réduit du treillis L′ + {x}. Ainsi, l’algorithme
ReducedContextCompletion calcule le contexte réduit du plus petit
treillis contenant X = {x1, x2, .., xn} par itérations successives de la fonction
κ :

κxn(κxn−1(. . . κx2(λx1)))

où λx1 correspond au contexte réduit du treillis contenant le seul élément
⊤ = ⊥ = x1.

Nous introduisons également l’ensemble FM de tous les sous-treillis de
L = (S,∨,∧). Cet ensemble est une famille de Moore, et peut donc s’organiser
sous la forme d’un treillis (car toute famille de Moore est un treillis). Il s’agit
du treillis de tous les sous-treillis reliés entre eux par inclusion de leur famille
de Moore. L’élément maximal de ce treillis (FM,⊆) est le treillis L lui-
même, et son élément minimal est le treillis vide. les atomes sont les treillis
singletons λx pour tout x ∈ S. On définit αFM l’opérateur de fermeture
de ce treillis FM. Ainsi, le plus petit treillis contenant X = {x1, x2, .., xn}
correspond à αFM(X).

Le Théorème 3 est ainsi une conséquence directe des deux lemmes sui-
vants :

Lemme 1.

CL(κxn(κxn−1(. . . κx2(λx1)))) = CL(JLX
,MLX

,⊤LX
,⊥LX

,∧,∨)

Démonstration. Appliqué pour X = {x1, x2, .., xn}, il s’agit de montrer que
κ calcule successivement, à chaque itération, le contexte réduit du plus petit
sous-treillis de L contenant {x1}, puis {x1, x2}, . . . puis X. Ce qui permet de
conclure que le contexte réduit obtenu est bien celui de LX = αFM(X).
On note Xi = {x1, x2, .., xi} pour chaque itération xi. On a alors Xn = X à
la dernière itération xn. Soit (JXi

,MXi
,⊤Xi

,⊥Xi
) le contexte réduit calculé

à l’itération xi. La preuve se fait par récurrence sur i.
Clairement, (JX1 ,MX1 ,⊤X1 ,⊥X1) correspond à λx1 qui est le contexte réduit
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du treillis singleton Lx1 contenant le seul élément ⊤ = ⊥ = x1.
Il s’agit donc de prouver que si (JXi−1

,MXi−1
,⊤Xi−1

,⊥Xi−1
) est le contexte

réduit de LXi−1
, alors (JXi

,MXi
,⊤Xi

,⊥Xi
) est le contexte réduit de LXi

. Ce
qui revient à prouver que κ calcule à l’itération xi le plus petit treillis conte-
nant Xi−1 ∪ {xi} = Xi.
Clairement, les premières étapes de l’algorithme calculent bien les éléments
⊤Xi

et ⊥Xi
de LXi

suite à l’ajout de xi dans LXi−1
. Il s’agit donc de prouver

que JXi
et MXi

correspondent bien aux irréductibles de LXi
. A chaque itéra-

tion, tous les nouveaux éléments détectés sont placés dans C, soit par ajout
direct de x (il s’agit des éléments r+ et r−), soit par ajout indirect de x (il
s’agit des éléments e− et e+).
Considérons alors e ∈ Mxi

(la preuve est similaire pour e ∈ Jxi
). On a alors

deux cas possibles :

— soit e ̸∈Mxi−1
: alors e est un nouvel élément détecté et placé dans C.

Il s’agit alors de tester s’il s’agit d’un inf-irréductible, donc possédant
un seul successeur immédiat. Pour cela, la borne inf e+ de tous les
irréductibles y qui lui sont supérieurs est calculée, car tout élément est
une borne inf d’irréductibles, il suffit alors de tester si e+ est différent
de e, car dans ce cas e+ est l’unique successeur de e et donc un inf-
irréductible.

— soit e ∈ Jxi−1
: dans ce cas, e est testé de façon similaire.

Considérons maintenant par l’absurde qu’il existe un irréductible e /∈ JXi
.

Alors e est un nouvel élément de LXi
issu de l’ajout direct ou indirect de xi.

Il serait donc placé dans C puis testé, et potentiellement ajouté dans JXi
.

Donc une contradiction.
On conclut que (JXi

,MXi
,⊤Xi

,⊥Xi
) est le contexte réduit du plus petit

treillis contenant Xi−1∪{xi} = Xi, et donc que CL(Xi−1∪{xi} = Xi) = LXi
.

Lemme 2.

αFM(X = {x1, x2, .., xn}) = CL(κxn(κxn−1(. . . κx2(λx1))))

Démonstration. Ceci revient à montrer que κ agit ainsi comme un opérateur
de fermeture sur les contextes réduits des sous-treillis de FM, et donc que κ
vérifie les propriétés d’un opérateur de fermeture, à savoir les trois proprié-
tés suivantes qui sont des conséquences directes du lemme précédent, où on
utilisera κ(X) pour κxn(κxn−1(. . . κx2(λx1))) :

— Opération extensive : avec X ⊆ S, on a clairement X ⊆ CL(κ(X)). En
effet, le treillis du contexte réduit κ(X) contient nécessairement X.

170



Chapitre 8. CONTRIBUTION 4 : VERS UNE ANALYSE INTERACTIVE
AVEC REDUCED CONTEXT COMPLETION

— Opération idempotente : avec X ⊆ S, on a clairement CL(κ(κ(X))
car réitérer deux fois la boucle principale sur le même contexte réduit
n’apportera aucune modification.

— Opération isotone : avec X ⊆ Y ⊆ S, on a clairement CL(κ(X)) ⊆
CL(κ(Y )). En effet, en ajoutant progressivement les éléments de Y qui
contient X, on obtient le contexte réduit de LY qui contient LX .

8.4 Expérimentations

8.4.1 Construction itérative du treillis des concepts de
la cité du vin

Nous allons utiliser l’algorithme de ReducedContextCompletion sur
des trajectoires de déplacements de visiteurs de la Cité du vin. Pour ce
faire, nous “injecterons” un à un les concepts / fermetures contenant les
séquences de déplacements de visiteurs, afin d’observer la construction pas à
pas du treillis. Nous utiliserons ici des séquences simples de déplacements, et
la description δSCM . Le premier concept généré est le concept $0 (G, δ(G))
contenant tous les objets (51) et leurs sous-séquences communes avec δSCM ,
ici ∅.

Visitor_0 :

Nous commençons le traitement avec l’insertion de la fermeture du pre-
mier visiteur dont la séquence de déplacement est la suivante :

Visitor_0 : [ M05, M06, M07, M09, M12, M14, M15, M20, M23, M99 ]

La figure 8.4 montre le concept $1 du “Visitor_0 ”, correspondant à sa
fermeture. Il est à noter que ce concept contient deux individus, cela provient
du fait qu’une autre séquence de visiteur est directement comprise dans la
séquence de déplacement de “Visitor_0 ”.

Visitor_1 :

La fermeture du deuxième visiteur est ensuite insérée dans le treillis de
la figure 8.4. Celui-ci possède la séquence de déplacement suivante :
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Figure 8.4 – Insertion d’un visiteur de la Cité du Vin

Visitor_1 : [ M00, M04, M05, M06, M12, M14, M20, M23 ]

La figure 8.5 représentant le sous-treillis obtenu par ReducedContext-
Completion par l’insertion de ce visiteur, son concept est le concept $2.
On voit apparaître deux nouveaux concepts : $3 dont la description est : Sé-
quence match [ M05, M06, M12, M14, M20, M23 ] qui correspond à la borne
supérieure de $1 et $2 représentant les trajectoires de nos deux visiteurs - ie.
leur sous-parcours commun et $4 = $1 ∨ $2.

Figure 8.5 – Insertion d’un deuxième visiteur

Visitor_2 et Visitor_3 :

La figure 8.6 et la figure 8.7 montre les sous-treillis obtenus par l’algo-
rithme après l’insertion de “Visitor_2” et “Visitor_3”

— Visitor_2 : [ M00, M02, M15, M99 ]
— Visitor_3 : [ M00, M03, M04, M05, M07, M08, M09, M12, M15, M17,

M19, M20, M23, M99 ]

Les treillis générés font apparaître 9 puis 6 nouveaux concepts respective-
ment. L’émergence de concepts partagés par plusieurs individus est observée,
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tels queChain match [ M00 ], Chain match [ M15, M99 ] ou Chain match [
M05, M12, M20, M23 ], qui sont des co-atomes.

Il est à noter que les concepts contenant un seul visiteur ce qui est le
cas pour “Visitor_24”, “Visitor_39” ou “Visitor_41” sont des atomes. Cela
signifie que les concepts insérés ont suffisamment d’informations pour pour
faire apparaître le déplacement d’autres visiteurs présents dans notre espace
de description.

Cette expérimentation illustre la construction itérative d’un treillis de
concepts par injection itérative d’individus qui peuvent être choisis par l’uti-
lisateur. Ces 4 treillis sont des sous-treillis du treillis généré par NextPrio-
rityConcept sur l’ensemble des données, où le maintien des bornes supé-
rieure et inférieure est rendu possible grâce à l’utilisation de l’opérateur de
fermeture.

Figure 8.6 – Insertion d’un troisième visiteur
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Figure 8.7 – Insertion d’un quatrième visiteur

8.4.2 Comparaison avec l’algorithme NextPriority-
Concept

Dans le but de démontrer l’avantage de la méthode consistant à conserver
uniquement le contexte réduit d’un treillis, cette expérimentation vise à com-
parer les temps de calcul de l’algorithme ReducedContextCompletion
et de l’algorithme NextPriorityConcept, sachant que le premier calcule
le contexte réduit du treillis généré par le second. Des calculs seront effectués
sur des paires de nombres entiers (x, y) générés aléatoirement (voir Listing 3).

Les deux algorithmes construiront un treillis en utilisant les descriptions
DivisorDescription δDD et MultipleDescription δDM sur les deux caractéris-
tiques x et y. La description δDD calcule les diviseurs communs d’un ensemble
d’entiers, alors que la description δDM calcule leurs multiples communs.

NextPriorityConcept utilise les stratégies DivisorStrategy σDS et
MultipleStrategy σMS qui sont des stratégies naïves. La figure 8.8 présente
un treillis de paires de nombres entiers obtenues avec ces descriptions et stra-
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{
''x'': Nombre aléatoire [1 - 1000]
''y'' : Nombre aléatoire [1 - 1000]

}

Listing 3 – Exemple d’individu

Figure 8.8 – Exemple de treillis de nombre entier

tégies.

Dans cet exemple, nous avons inséré les éléments (x = 317, y = 97),
(x = 266, y = 121) et (x = 394, y = 618). La borne inférieure de ces éléments
est déterminée par un multiplicateur commun de 0 et un diviseur commun de
1. La borne supérieure entre les éléments (x = 317, y = 97) et (x = 266, y =
121) est définie par le diviseur commun des attributs x, soit 84322 qui est
le diviseur commun de 317 et 121, ainsi que par le diviseur commun des
attributs y, soit 11737 qui est le diviseur commun de 97 et 121. Cet élément
ne possède pas de diviseur commun supplémentaire car ces deux nombres ne
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sont pas divisibles, ce qui signifie qu’il est égal à 1 et n’est pas affiché.
La borne supérieure des éléments (x = 266, y = 121) et (x = 394, y =

618) est déterminée par le multiple commun de 2 pour l’attribut x, et le
diviseur commun des attributs x est 52402, tandis que le diviseur commun
des attributs y est 74778.

Enfin, l’élément ⊤ maximal correspond au diviseur commun 16611434
pour les attributs x, ce qui signifie qu’il est divisible par tous les nombres des
attributs x inférieurs à lui, et le diviseur commun 7253466 pour les attributs
y, ce qui signifie qu’il est divisible par tous les nombres des attributs y infé-
rieurs à lui.

Le tableau 8.2 montre les temps de calcul de chaque algorithme suivant
les paires de nombres entiers passées en entrée. L’algorithme NextPriori-
tyConcept présente une évolution exponentielle des temps de calcul, tan-
dis que ReducedContextCompletion maintient des valeurs stables qui
peuvent varier en fonction du nombre de concepts ajoutés à chaque insertion
de paires de nombres entiers. Cette évolution exponentielle du temps de cal-
cul de NextPriorityConcept est directement liée au nombre de concepts
générés par les descriptions et stratégies numériques, car il doit générer et
prendre en compte l’entièreté des éléments dans la construction du treillis
qui est de taille exponentielle en fonction des données. En revanche, Redu-
cedContextCompletion se concentre sur une table binaire restreinte à
un nombre limité de concepts (les éléments irréductibles), et cherche uni-
quement à générer le contexte réduit du plus petit treillis contenant la liste
d’entiers passée en paramètre qui est linéaire en fonction des données. Cette
différence explique les écarts de valeurs drastiques entre les deux approches.
Il est à noter que l’algorithme ReducedContextCompletion utilise des
opérateurs de calcul de bornes inférieures et bornes supérieures, dont la com-
plexité est directement liée au type de la donnée. Ici, la nature spécifiquement
numérique des individus permet un temps de traitement rapide dû à l’utilisa-
tion de fonctions à faible complexité dans l’espace de description associé, ce
qui ne serait pas le cas pour des données plus complexes. Cependant, notre
algorithme utilise une liste intermédiaire C d’éléments à traiter, qui, elle,
peut contenir un nombre exponentiel d’éléments en cours de traitement.
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NextPriorityConcept ReducedContextCompletion Nb
0.000575 0.000114 1
0.005807 0.002216 2
0.037843 0.020555 3
0.12473 0.079169 4
0.361836 0.19804 5
0.733962 0.431291 6
1.672523 0.758613 7
3.065295 1.330059 8
6.233383 2.141679 9
12.647243 5.457347 10
28.055211 3.490823 11
52.113587 3.118299 12
117.072309 4.55471 13
161.12263 8.75362 14
385.797701 2.510143 15
783.708289 2.714268 16
1443.523878 8.551827 17
3819.281459 2.833938 18
4255.70227 6.075568 19

16720.488369 3.079176 20
26594.559902 4.374208 21
58776.084291 3.276765 22
88377.481884 5.589516 23
98136.166157 4.699135 24

Tableau 8.2 – Comparaison des temps de calcul en secondes de Next-
PriorityConcept et ReducedContextCompletion

8.4.3 Impact de l’ordre d’insertion

Dans cette expérimentation nous utilisons le dataset “Iris flower data
set” 1, un jeu de données populaire composé de 150 individus, décrits par
cinq attributs : la longueur et la largeur des pétales, la longueur et largeur
des sépals ainsi que l’espèce de la fleur (setosa, versicolor, virginica).

La longueur ainsi que la largeur des pétales / sépales sont des données
numériques et l’espèce est une donnée de type catégoriel.

Nous utiliserons la description δCH Convex Hull qui s’applique non pas à

1. http ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
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Figure 8.9 – Description du jeu de données des iris

Attribut Caractéristique Description
Largeur/Longueur pétale Numérique Numerical Hull
Largeur/Longueur sépale Numérique Numerical Hull

Espèce Catégorielle Categorical description

Tableau 8.3 – Tableau des descriptions et caractéristiques utilisées

une seule caractéristique mais à un ensemble de caractéristiques numériques.
Elle calcule les bordures de leur enveloppe convexe. Les prédicats générés
sont issus des droites représentant les bordures.

Ici, nous utilisons cette description δCM sur les deux caractéristiques nu-
mériques des pétales d’un côté, et sur les deux caractéristiques numériques
des sépales de l’autre. Nous utilisons une description catégorielle pour l’es-
pèce (cf Tableau 8.3).

Nos expérimentations portent sur l’importance de l’ordre d’insertion des
éléments. Nous comparerons un ordre d’insertion classe par classe avec un
ordre d’insertion aléatoire. On rappelle que les éléments insérés sont des
concepts, donc des fermetures de singletons. Par singleton nous entendons
une fermeture sur un seul élément. Ainsi, nous insérons une à une ces fer-
metures contenant un seul élément pour chaque individu de notre jeu de
données, au nombre de 150. Il est à noter que certaines fermetures peuvent
contenir plus d’un seul élément, c’est-à-dire qu’une fermeture sur un élément
a pu aussi décrire un élément b (individu similaire). Nous avons mené deux
expérimentations, une première sur l’évolution du nombre des irréductibles
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et des éléments intermédiaires de C et une deuxième sur les temps de calcul.

Évolution des irréductibles et des éléments intermédiaires

Pour cette première expérimentation, nous étudions l’impact de l’ordre
d’insertion sur le nombre de meet, join et éléments candidats générés (C dans
l’algorithme 3) quand un singleton est inséré.

(a) Ordre s’insertion : setosa - versicolor - virginica

(b) Ordre s’insertion : virginica - versitoclor - setosa

Figure 8.10 – Insertion de singletons classe par classe

La figure 8.10 montre deux expérimentations, où nous avons inséré les élé-
ments classe par classe (setosa, versicolor puis virginica pour la figure 8.10a
et inversement figure 8.10b). On remarque ainsi que le nombre d’irréduc-
tibles connaît une forte augmentation à trois reprises, ce qui correspond très
probablement aux trois classes d’iris. En effet, l’insertion d’un individu d’une
nouvelle classe augmente ainsi drastiquement le nombre d’éléments de la liste
candidat.

À l’inverse, on observe dans les deux cas une progression lente des irré-
ductibles “découverts” lors de la complétion de ce treillis, afin d’arriver au
nombre de 211 meet irréductibles et 147 join irréductibles.
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Figure 8.11 – Insertion de singletons dans un ordre aléatoire

La figure 8.11 décrit l’insertion de singletons dans un ordre “aléatoire”.
Ainsi, on peut observer que des irréductibles sont générés très tôt dans l’ex-
périmentation. En effet, afin de décrire les nouveaux éléments qui n’ont pour
la plupart rien de commun, il est nécessaire de construire un plus grand
treillis dans lequel ils pourront exister. Ce faisant, on découvre rapidement
un nombre d’irréductibles proche du nombre final dans le treillis complet des
iris, limitant ainsi le nombre de fois où il est nécessaire de générer un nouveau
sous-treillis contenant le nouvel élément.

En outre, cette expérimentation montre l’impact de l’information portée
par un individu sur la structure d’un treillis. Un individu portant de nou-
velles informations (comme la classe) qui n’ont pas encore été découvertes,
générera un plus grand nombre d’éléments irréductibles afin de maintenir une
structure de treillis capable de le décrire.

Le temps de calcul suivant l’ordre d’insertion :

Les courbes de la figure 8.12 montrent l’évolution du temps de calcul en
fonction de l’ordre d’insertion des singletons à chaque itération. La courbe
rouge correspond à une insertion classe par classe, quant à la courbe verte,
elle correspond à une insertion aléatoire. La découverte du contexte réduit
des iris complet est ainsi effectuée en 15 jours (1.3 ∗ 106 secondes) avec une
insertion classe par classe contre 11 (9.8 ∗ 105 secondes) pour une insertion
désordonnée. Ces courbes suivent celles du nombre d’éléments dans la liste
candidat des figures 8.10 et 8.11.

Nous pouvons observer que l’évolution de ces courbes est similaire à
celle du nombre d’éléments candidats traités par l’algorithme Reduced-
ContextCompletion, ce qui est cohérent avec le fait que la complexité de
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Figure 8.12 – Temps d’exécution de chaque boucle à l’insertion d’un élé-
ment suivant le mode d’insertion

Figure 8.13 – Temps d’exécution total suivant le mode d’insertion

ReducedContextCompletion dépend directement du nombre de candi-
dats. Nous observons également 3 pics dans une insertion classe par classe,
tandis que la courbe est plus régulière pour une insertion aléatoire, corres-
pondant certainement aux 3 classes d’iris.

8.5 Conclusion et perspectives

À travers ce chapitre, nous avons exploré une façon de compléter le
contexte réduit d’un treillis, à partir d’un ensemble d’individus. Nous avons
d’abord décrit notre algorithme ReducedContextCompletion et ap-
porté la preuve de sa validité. La complétion est possible pour tout type
de treillis et pas seulement pour des treillis de concepts.

Il est clairement plus avantageux de ne travailler que sur un contexte ré-
duit en ne prenant en compte que les éléments irréductibles qui décrivent le
treillis car leur taille reste linéaire en fonction des données, alors que celle du
treillis est exponentielle. Le but de l’algorithme étant de découvrir de nou-
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veaux éléments irréductibles en fonction de la donnée passée en entrée. Les
expérimentations de ce chapitre confirment cette observation, et montrent
l’impact de l’ordre d’insertion des éléments, l’ordre aléatoire étant à privilé-
gier.

Le but de l’algorithme est de découvrir de nouveaux éléments irréduc-
tibles en fonction de la donnée passée en entrée, et les expérimentations de
ce chapitre confirment qu’il est clairement plus avantageux de travailler sur
un contexte réduit, en prenant en compte les seuls éléments irréductibles
qui décrivent le treillis. La taille du contexte reste linéaire en fonction des
données, alors que celle du treillis est exponentielle. De plus, ces expérimenta-
tions montrent l’impact de l’ordre d’insertion des éléments sur l’algorithme,
l’ordre aléatoire étant à privilégier pour découvrir rapidement la plupart des
éléments irréductibles du treillis final.

L’algorithme ReducedContextCompletion offre une nouvelle ma-
nière d’utiliser la théorie des treillis dans un processus d’analyse, plus proche
de l’utilisateur. En effet, l’analyse formelle de concepts avait jusqu’alors pour
but de générer un treillis, décrivant les relations et les informations com-
munes dans un jeu de donnée de départ. Ici, nous ajoutons manuellement
des concepts un à un, afin de dessiner progressivement les relations entre les
concepts que l’on souhaite avant tout étudier.

L’utilisation de l’algorithme montré dans la section 6, orientée vers une
analyse guidée par l’utilisateur, ne révèle qu’une application partielle d’une
telle méthode. En effet, la complétion du contexte réduit d’un treillis peut
avoir une multitude d’applications pas seulement en analyse de déplacements.
On peut envisager des applications : dans le domaine de la compression de
bases de données, en stockant uniquement le contexte réduit du treillis et en
le complétant lors d’une insertion ; dans la détection de concepts pertinents
et représentatifs d’un jeu de données, en générant n treillis à partir d’échan-
tillons aléatoires d’un dataset afin d’observer quels sont les concepts générés
le plus fréquemment.

182



Chapitre 9

Conclusion

(a) Problématique de recons-
truction de trajectoires en
environnement contraint

(b) Problématique d’enri-
chissement sémantique des
trajectoires

(c) Problématique d’analyse
de trajectoires sémantiques
hétérogènes

(d) Problématique d’interac-
tivité dans l’analyse

Figure 9.1 – Les problématiques abordées dans ce manuscrit
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9.1 Bilan
Au travers de nos travaux, nous avons construit une chaîne de traitement

pour les trajectoires et proposé des solutions à plusieurs verrous scientifiques
pour atteindre notre objectif, toutes représentées dans la figure 9.1 :

— Problématique de reconstruction de trajectoires en environ-
nement contraint. (figure 9.1a)

— Problématique d’enrichissement sémantique des trajectoires.
(figure 9.1b)

— Problématique d’analyse de trajectoires sémantiques hétéro-
gènes. (figure 9.1c)

— Problématique d’interactivité dans l’analyse. (figure 9.1d)

Nous avons adopté une approche horizontale pour la reconstruction et
l’analyse des trajectoires en intégrant des travaux provenant de différents
domaines de recherche, en vue d’atteindre un objectif commun de recons-
truction, d’enrichissement et d’analyse des déplacements des individus dans
un objectif d’interactivité.

9.1.1 Reconstruction de trajectoires en environnement
contraint

Afin de résoudre la question de la reconstruction de trajectoires en inté-
rieur dans un environnement contraint comme les musées, nous avons mené
une série d’expérimentations sur le terrain et effectué les évaluations sur
des données réelles pour développer deux approches différentes. En effet, les
dispositions idéales des capteurs ou émetteurs en grille par exemple sont sou-
vent impossibles à mettre en place dans les environnements muséaux, et il
était donc crucial de développer une approche qui puisse s’affranchir de ces
contraintes. L’objectif de cette contribution scientifique était de fournir une
méthode capable de surmonter les contraintes de placement de l’équipement
de localisation en intérieur, qui est un défi majeur dans ce genre d’environ-
nement. Nous avons proposer deux méthodes :

— Une première méthode à “gros grain” consiste à placer des balises dans
chaque salle du musée, afin de pouvoir reconstruire toute la visite d’un
individu, en fonction de l’architecture du musée et des transitions pos-
sibles entre les salles.

— La seconde, avec une granularité plus fine, calcule une estimation pré-
cise de la trajectoire d’un individu en prenant en compte le position-
nement en intérieur et les contraintes de la topologie des lieux. Cette
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estimation est calculée sous la forme d’une zone minimale d’activité à
un instant t grâce à l’algorithme MZS.

9.1.2 Enrichissement sémantique des trajectoires

Afin de fournir une représentation plus complète et plus riche des trajec-
toires de visiteurs, nous avons proposé un modèle de trajectoires sémantiques
qui intègre diverses sources de données de contexte, telles que les données
provenant d’entretiens avec les individus, les données météorologiques et ho-
raires des marées récupérées en ligne, ainsi que les données provenant d’une
application mobile. Ce processus d’enrichissement a été appliqué sur des tra-
jectoires réelles de parcours touristiques dans la ville de La Rochelle et de
différentes visites au muséum d’histoire naturelle de La Rochelle.

Pour chacun des enrichissements, nous avons élaboré des visualisations
afin de mettre en évidence les différents aspects de chaque trajectoire, permet-
tant ainsi de comprendre de manière plus approfondie les différents contextes
qui influencent la décision des visiteurs. En conclusion, ce modèle de trajec-
toires sémantiques offre une approche plus holistique pour la compréhension
des parcours des visiteurs.

— Nous avons appliqué cette méthode à des séjours de touristes à La
Rochelle dans un travail interdisciplinaire alliant informatique et géo-
graphie. L’enrichissement de trajectoires a permis, par le discours et
par l’étude des POI aux alentours, de proposer une trajectoire com-
plexe se reposant non plus seulement sur l’aspect spatial mais aussi
contextuel et explicatif.

— Nous avons enrichi les trajectoires reconstituées de notre première contri-
bution avec les données d’une application mobile, “Visite musée” afin
de proposer un véritable journal de bord de l’activité réalisée durant
la visite dans le musée, aussi bien des pièces visitées que des oeuvres
qui ont pu marquer le visiteur, via l’utilisation de la vue de détails de
l’application.

9.1.3 Analyse de trajectoires sémantiques

Nous avons utilisé l’Analyse Formelle de Concepts et l’algorithme Next-
PriorityConcept via la plateforme logicielle GALACTIC pour analyser
les trajectoires enrichies décrites dans la contribution 2. Cette analyse a per-
mis de découvrir des comportements similaires en créant une hiérarchie de
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sous-groupes ayant des attributs communs. Les trajectoires utilisées dans
cette contribution sont les trajectoires enrichies provenant de la contribu-
tion 2. L’approche hétérogène, qui combine plusieurs aspects des déplace-
ments et des informations contextuelles, a montré la capacité de l’algorithme
NextPriorityConcept à traiter efficacement des données complexes pour
l’analyse de trajectoires sémantiques. En outre, nous avons effectué un cer-
tain nombre d’expérimentations sur plusieurs jeux de données, couvrant des
déplacements à la fois en intérieur et en extérieur qui font émerger les com-
portements suivants :

— La fréquentation de la plage en fonction de la météo.
— Les habitudes de séjour selon la catégorie de touriste à La Rochelle.
— Les concordances de déplacement et d’utilisation de l’application des

visiteurs du Muséum d’Histoire Naturelle de La Rochelle.
— Le début des visites communes du musée de la Cité du Vin.

9.1.4 Analyse interactive

Dans cette contribution, l’objectif était de développer un outil d’analyse
facile à utiliser pour l’analyste des données, qui permettra de choisir les cri-
tères sur lesquels il souhaite focaliser son analyse. Le but est de proposer une
méthode interactive d’exploration sémantique des données pour permettre à
l’analyste de sélectionner la sémantique qui l’intéresse.

L’analyse de ce type de données et l’extraction de comportements signi-
ficatifs nécessitent une expertise fine des données. L’idée consiste à person-
naliser le traitement pour l’analyste des données afin qu’il puisse orienter les
axes d’analyse en utilisant les aspects de la donnée qui l’intéressent pour un
sous-groupe donné de visiteurs.

Pour ce faire, nous avons proposé un algorithme - ReducedContext-
Completion - permettant de personnaliser la construction de cette même
hiérarchie de sous-groupes de la contribution 3 en utilisant les notions fonda-
mentales de la théorie des treillis. Cet algorithme met à jour la table binaire
du treillis en fonction du sous-groupe inséré permettant une construction
pas à pas du treillis en utilisant seulement la liste des meet-irreducibles et
join-irreducibles. Ainsi, il est possible de personnaliser le traitement et de
permettre à l’analyste des données d’orienter lui-même les axes d’analyse en
utilisant les aspects des données qui l’intéressent. Axer les traitements en uti-
lisant la sémantique même des données et permettre à l’utilisateur de choisir
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l’angle d’approche du problème permet ainsi d’éviter des calculs souvent trop
coûteux et parfois inutiles. En somme, notre travail vise à améliorer l’analyse
de trajectoires en la rendant plus accessible et interactive pour l’analyste des
données. Par ailleurs, permettre à l’analyste d’utiliser les données de façon
interactive selon ses besoins s’inscrit dans une démarche de numérique res-
ponsable.

9.2 Perspectives

Les avancées réalisées dans les différents domaines de contribution per-
mettent d’envisager des perspectives de recherche et applicatives. Nous pré-
senterons ici les suites envisageables des différentes contributions de cette
thèse.

Reconstruction de trajectoires et indoor positionning. Dans cette
contribution, nous avons présenté nos travaux de recherche visant à estimer
les itinéraires des visiteurs dans un musée. Ce travail est actuellement en
cours d’intégration dans la conception d’un serious game où un robot sera
utilisé en tant que maître du jeu. Les algorithmes développés dans ce projet
serviront donc de base pour la réalisation du serious game. Par conséquent,
notre étude représente une contribution importante pour la conception de
systèmes interactifs ludiques basés sur des algorithmes d’estimation de la
trajectoire.

Enrichissement sémantique. Il est envisageable de recourir à des tech-
niques de traitement automatique du langage naturel pour fournir une amé-
lioration automatisée basée sur les textes des entretiens réalisés, en utilisant
notamment l’extraction de mots-clés. Cette approche permettrait de récupé-
rer non seulement des informations sur les lieux visités lors des entretiens,
mais également des éléments relatifs aux sentiments et aux avis des partici-
pants à l’égard de leur parcours, le tout de manière automatisée.

Analyse interactive pilotée par l’utilisateur. Les stratégies de
NextPriorityConcept ne sont utilisées que pour réduire un concept afin
de générer ses prédécesseurs, les sélecteurs qu’elles définissent ne sont pas
conservés dans les descriptions des concepts, ni dans l’ensemble final des pré-
dicats décrivant les données. Par conséquent, il est envisageable de choisir
ou tester plusieurs stratégies pour chaque concept, dans une approche de
découverte de motifs pilotée par l’utilisateur. Nous avons montré un pre-
mier axe permettant à un utilisateur de piloter l’analyse, mais cet axe de
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recherche est actuellement en développement dans notre équipe afin de pro-
poser une interface homme/machine facile d’utilisation pour la plateforme
GALACTIC. L’utilisation de cette approche offre la flexibilité de modifier
la stratégie d’analyse en cours, voire de se concentrer exclusivement sur un
attribut particulier. Par exemple, il serait possible de se focaliser uniquement
sur l’attribut "plage" lors de l’analyse des trajectoires touristiques enrichies.
Cela permettrait d’approfondir l’exploration de cet aspect spécifique et d’ob-
tenir des comportements plus précis sur les déplacements.

Complétion d’un contexte réduit d’un treillis. L’algorithme Re-
ducedContextCompletion est un algorithme prometteur dont l’exploi-
tation n’en est qu’à ses premiers pas. L’utilisation faite ici de la complétion
du contexte réduit nous permet de travailler sur une analyse pilotée par
l’utilisateur, mais ce principe peut être exporté dans d’autres domaines de
recherche. Les propriétés d’un tel travail peuvent intéresser des chercheurs
dans les bases de données par exemple, car il permet de ne stocker qu’une
partie des données (les éléments irréductibles) pour pouvoir reconstruire le
treillis final et supporte l’insertion d’autres données. Cet algorithme peut
aussi encore être optimisé, la recherche autour de ce sujet reste à développer
et n’est pas cantonnée à l’analyse de trajectoires. Ce travail fera l’objet d’une
publication en cours.
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Annexe

La plateforme GALACTIC

La plateforme GALACTIC 1 (GAlois LAttices, Concept Theory Implicational
systems and Closures) intègre en son coeur l’algorithme NextPriority-
Concept permettant de générer un treillis de concepts à partir de données
complexes et hétérogènes. La plateforme est organisée comme illustré par la
figure 9.2

Le cœur de la plateforme (GALACTIC Core) qui contient l’implémenta-
tion de l’algorithme NextPriorityConcept et plusieurs outils pour
la manipulation algébrique de treillis.

Des extensions de caractéristiques (pétale Characteristics) qui défi-
nissent des types de données.

Des extensions de descriptions (pétale Descriptions) qui définissent
des descriptions par des prédicats pour chaque caractéristique.

Des extensions de stratégies (pétale Strategies) qui définissent des
stratégies pour la génération des sélecteurs pour chaque caractéristique.
Deux méta-stratégies sont définies :

La méta-stratégie SelectionFilter permet de prendre les sélecteurs
qui maximisent/minimisent une mesure.

La méta-stratégie LimitFilter permet de garder les sélecteurs qui
génèrent des prédécesseurs respectant un seuil minimal d’une me-
sure.

Des extensions de mesures (pétale Measures) qui définissent des me-
sures utilisées par les méta-stratégies. Trois extensions de mesures sont
définies :

La mesure de la confiance.

1. https ://GALACTIC.univ-lr.fr
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Figure 9.2 – Architecture de la plateforme GALACTIC

La mesure de support.

La mesure d’entropie.

Des extensions de lecture de données (pétale Data Readers) qui per-
mettent la lecture de plusieurs types de fichiers de données :

Extensions pour les données binaires (compatible avec les anciens
formats de fichiers du l’AFC).

Extensions pour les données hétérogènes (CSV, TOML, INI ).

Extensions pour les données complexes (JSON, YAML).

Des applications qui utilisent le cœur et les extensions (feuilles).
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— GALACTIC-laser permet de dessiner un diagramme de Hasse d’un
treillis de concepts généré à partir d’un fichier de stratégies et un
fichier de données.

— GALACTIC-ruler permet de générer les règles d’associations.

Des extensions de localisation utilisées pour la traduction des applica-
tions en deux langues pour l’instant, anglais et français (racines).

Avec ce système d’extensions, la plateforme peut analyser plusieurs type
de données. GALACTIC propose actuellement des extensions pour des données
binaires, numériques et catégorielles :

Extensions pour des données binaires :
— une description classique décrivant un ensemble d’objets par un

ensemble d’attributs communs.
— une stratégie consiste à générer des sélecteurs à l’aide de formules

logiques impliquant un groupe de plusieurs attributs booléens et
leurs négations [Quine, 1952].

Extensions pour des données numériques :

— une description numérique décrivant une collection d’objets par
une enveloppe convexe [van De Vel, 1993] sur Rn, c’est-à-dire un
groupe de n caractéristiques numériques.

— deux types de stratégies possibles :
La stratégie Normal consiste à restreindre l’ensemble d’objets
en utilisant m± ασ sur la composante principale (à l’aide de
techniques d’analyse en composantes principales). m est la
moyenne, σ est l’écart-type et α est un paramètre d’entrée de
la stratégie.
La stratégie Quantile affine l’ensemble d’objets en utilisant
un sous-groupe pour chaque quantile.

Extensions pour des données catégorielles :
— une description par le sous-ensemble minimal contenant les valeurs

des catégories.
— une stratégie qui consiste à retirer une valeur de ce sous-ensemble

permettant de sélectionner un ensemble d’objets plus petit.
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Jérémy RICHARD
De la capture de trajectoires de

visiteurs vers l’analyse interactive de
comportement après enrichissement

sémantique

Résumé :

Cette thèse porte sur l’étude comportementale de l’activité touristique
en utilisant une approche d’analyse générique et interactive. Le processus
d’analyse développé concerne la trajectoire touristique dans la ville et
dans les musées en tant que terrain d’étude. Des expérimentations ont été
menées pour collecter les données de déplacement dans la ville touristique en
utilisant des signaux GPS, permettant ainsi l’obtention d’une trajectoire de
déplacement. Toutefois, l’étude se focalise en premier lieu sur la reconstruc-
tion de la trajectoire d’un visiteur dans les musées à l’aide d’un équipement
de positionnement intérieur, c’est-à-dire dans un environnement contraint.
Ensuite, un modèle d’enrichissement sémantique multi-aspects générique est
développé pour compléter la trajectoire d’un individu en utilisant plusieurs
données de contexte telles que les noms des quartiers traversés par l’individu
dans la ville, les salles des musées, la météo à l’extérieur et des données d’ap-
plication mobile à l’intérieur. Les trajectoires enrichies, appelées trajectoires
sémantiques, sont ensuite analysées à l’aide de l’analyse formelle de concept
et de la plateforme GALACTIC, qui permet l’analyse de structures
de données complexes et hétérogènes sous la forme d’une hiérarchie de
sous-groupes d’individus partageant des comportements communs. Enfin,
l’attention est portée sur l’algorithme "ReducedContextCompletion"
qui permet la navigation interactive dans un treillis de concepts, ce qui
permet à l’analyste de données de se concentrer sur les aspects de la donnée
qu’il souhaite explorer.

Mots clés : Positionnement intérieur, musée intelligent, trajectoire,
trajectoire sémantique, classification des données, analyse formelle des
concepts, exploration des séquences, exploration des motifs, théorie du
treillis, données hétérogènes



Jérémy RICHARD
Towards interactive analysis of visitor

behavior through capturing and
semantically enhancing trajectories

Summary :

This thesis focuses on the behavioral study of tourist activity using a
generic and interactive analysis approach. The developed analytical process
concerns the tourist trajectory in the city and museums as the study field.
Experiments were conducted to collect movement data in the tourist city
using GPS signals, thus enabling the acquisition of a movement trajectory.
However, the study primarily focuses on reconstructing a visitor’s trajectory
in museums using indoor positioning equipment, i.e., in a constrained
environment. Then, a generic multi-aspect semantic enrichment model is
developed to supplement an individual’s trajectory using multiple context
data such as the names of neighborhoods the individual passed through in
the city, museum rooms, weather outside, and indoor mobile application
data. The enriched trajectories, called semantic trajectories, are then
analyzed using formal concept analysis and the GALACTIC platform,
which enables the analysis of complex and heterogeneous data structures as
a hierarchy of subgroups of individuals sharing common behaviors. Finally,
attention is paid to the "ReducedContextCompletion" algorithm that
allows for interactive navigation in a lattice of concepts, allowing the data
analyst to focus on the aspects of the data they wish to explore.

Keywords : Indoor positionning, smart museum, trajectory, semantic
trajectory, clustering, formal concept analysis, sequence mining, pattern
mining, lattice theory, heterogeneous data
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