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Abstract

La compréhension des comportements de mobilité ur-
baine reste aujourd’hui pour les villes, les transports
publics et les autorités de régulation une question im-
portante et complexe qui lie géographie, urbanisme et
sciences sociales. L’avènement de capteurs enregistrant
les déplacements humains, de plus en plus performants,
issus des cartes de transports, des capteurs routiers
et des GPS mais aussi des caméras de surveillance et
des réseaux de téléphonie mobile ont conduit à une ex-
plosion de la quantité de données sur la mobilité des
citadins. La fouille de ces journaux d’activités pour en
extraire des comportements type est une tâche difficile
en raison du volume des données à traiter et du bruit
inhérent à la variabilité des comportements individuels.
Dans cette étude, nous proposons une approche robuste
qui s’appuie sur les journaux de validations des cartes
d’accès dans les transports en commun et qui apprend
un ensemble d’activités latentes représentatif des us-
ages du réseau. Nous nous concentrons sur les utilisa-
teurs du métro parisien avec un échantillon de 600000
porteurs de cartes mensuelles ayant réalisé plus de 80
millions de trajets. Nous utilisons une représentation
à double échelle temporelle des validations de chaque
utilisateur. Nous extrayons de ces profils un diction-
naire d’activités latentes que nous utilisons pour car-
actériser les comportements individuels mais aussi les
fréquentations des stations. L’analyse d’une segmenta-
tion des stations montre que les usages dans les trans-
ports publics sont liés à des facteurs géographiques et
sociaux.

Mots clés: Factorisation matricielle, clustering, com-
portement

1 Introduction

La littérature sur la mobilité urbaine est vaste et
hétérogène. Elle se compose majoritairement d’études
statistiques des comportements globaux. Depuis une
dizaine d’années, les études quantitatives se multi-
plient parallèlement au déploiement de moyens tech-
nologiques permettant de suivre les usagers: les
réseaux cellulaires ont permis d’analyser les échelles des
déplacements en fonction de leurs fréquences [BHG06]
et plusieurs études démontrent même qu’il est possi-
ble de prévoir une grande majorité des déplacements
que nous faisons quotidiennement [SQBB10]. Concer-
nant les transports en commun, certaines études se fo-
calisent sur des données de sondage pour caractériser
les changements de comportement liés à la mise en ser-
vice de nouvelles lignes [Gol02]. Les données quanti-
tatives sont récentes et liées à l’adoption de systèmes
de cartes de transport pour les usagers à Londres, Lis-
bonne ou encore Paris. Elles ont jusqu’ici été exploitées
pour la mise en évidence des goulets d’étranglement
spatio-temporels des réseaux [CSC12] ou la prédiction
de certains usages comme le fait d’utiliser une ligne
de bus un jour donné [FKR+13]. Cependant à ce jour,
aucun article n’étudie les habitudes et usages des popu-
lations dans le temps et l’espace. Des travaux proches
ont été tentés sur les taxis à Shanghai [PJW+12] ou
les Vélib’ parisien [RCOG13] mais sans pouvoir suivre
un même utilisateur sur plusieurs trajets. Les données
dont nous disposons maintenant nous permettent donc
d’aborder cette tâche sous un nouveau jour en cen-
trant notre étude sur l’usager lui-même. La mobilité
urbaine est une préoccupation majeure aujourd’hui:
les transports en communs sont au cœur des poli-
tiques d’aménagement du territoire et l’ANR a créé un
défi spécifique sur la thématique. C’est dans ce con-
texte que nous proposons d’analyser les traces des us-
agers dans le métro parisien. Les données billettiques,
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fournies par le STIF (Syndicat des Transports en Île
de France), correspondent aux traces anonymisées des
utilisateurs lorsqu’ils valident leur titre de transport
sur les bornes du métro. Ces données sont volu-
mineuses, 80 millions de validations et 600 000 usagers
sur 91 jours, incomplètes car seule l’entrée dans le
réseau est référencée et bruitées par la variance dans
les activités individuelles, ce qui expliquent qu’elles
n’aient pas été exploitées jusqu’à maintenant. Nous
proposons ici une étude démontrant le potentiel des
données billétiques pour analyser les usages du métro
parisien.

Comme le montre la figure 1, nos informations sont
des triplets (usager, station, temps). Les données
sont riches mais difficiles à exploiter: nous proposons
d’agréger les données sur trois échelles de fréquences
et deux échelles temporelles. Nous distinguons donc
d’une part les stations fréquemment utilisées de celles
plus marginales et nous exprimons le temps de vali-
dation en fonction de l’heure de la journée et du jour
de la semaine. Une fois chaque utilisateur ramené à
une forme vectorielle, nous effectuons une factorisation
matricielle à la manière de [PJW+12]. Nous ajoutons
des contraintes de parcimonie et de forme pour obtenir
une décomposition explicite: nous apprenons in fine un
dictionnaire de fonctions temporelles correspondant à
des usages. Un atome du dictionnaire représente par
exemple le fait de valider à 8h45, 5 jours par semaine,
ce que nous interprétons comme un départ au travail.
En parallèle, chaque utilisateur est décomposé comme
un sous-ensemble positivement pondéré des atomes du
dictionnaire.

Cet article commence par une revue de l’état de
l’art en section 2. Notre modélisation du problème
et des données est présenté en section 3. L’algorithme
de factorisation matricielle non-négative que nous util-
isons pour extraire des comportements temporels type
est présenté section 4. Nous utilisons ces comporte-
ments pour créer des profils de stations que nous
étudions qualitativement en section 6. Il en ressort
une corrélation entre les comportements temporels et
des phénomènes géographiques et sociaux.

2 État de l’art

Nous proposons un état de l’art en deux parties qui
aborde d’une part le problème de la mobilité urbaine
et ensuite les techniques de factorisation matricielle et
leur mode de fonctionnement.
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Figure 1: Validations d’un utilisateurs sur 91 jours avec
ses 10 stations classées par fréquences croissante de
haut en bas. Les deux lignes du bas correspondent
aux stations fréquentes et probablement à la résidence
et au lieu de travail.

2.1 Mobilité urbaine

Dans la littérature, le problème de la mobilité urbaine
est étudié à différents niveaux. D’abord au niveau des
politiques d’aménagement du territoire [BPS02] pour
promouvoir des indicateurs de performance mesurables
puis au niveau des déplacements eux-mêmes ensuite.
Les trajets en voiture font l’objet de plusieurs études
[BHG06, GHB08]: les auteurs caractérisent respective-
ment l’échelle des déplacements au cours du temps
et les lieux de convergence fréquents d’une popula-
tion cible en utilisant les réseaux de téléphonie mo-
bile pour la localisation. L’équipe de A. Barabàsi
insiste sur la prédictibilité de nos déplacements qui
sont très récurrents. Dans leur étude [SQBB10], ils
montrent que plus de 90% de nos mouvements sont
théoriquement prévisibles. Dans la même logique,
leur article suivant [WPS+11] va plus loin en met-
tant en parallèle les comportements de déplacements
concrets et les profils des usagers dans les réseaux so-
ciaux. Pour ce faire, les auteurs travaillent sur des
données complètes de téléphonie mobile (CDR, Call
Detail Record) contenant la localisation ainsi que les
données échangées. Ils mettent en évidence le par-
allèle entre les profils virtuels et de déplacement pour
conclure que ces derniers sont caractéristiques des us-
agers. L’étude très récente [LLC+14] propose une car-
actérisation des déplacements (toujours basé sur les
traces collectées dans les réseaux de téléphonie mo-
bile) pour les jours de semaine dans les 31 principales
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agglomérations espagnoles. Les auteurs mettent en
évidence les points chauds de chaque ville, c’est à dire
les centres névralgiques rassemblant le plus de popula-
tion. Ils montrent que la dynamique et la répartition
de ces points est caractéristique de chaque ville.

Les données de téléphonie mobile sont aussi utilisées
pour l’analyse du trafic routier et la détection
d’anomalie [Her10]. [LZC+11] proposent même une
analyse sur la causalité des anomalies: une première
description sous forme d’arbre permet d’identifier les
comportements typiques (via les branches fréquentes),
puis les anomalies sont détectées comme des écarts aux
chemins fréquents et l’article se concentre sur les effets
de causalité entre anomalies pour isoler la source des
problèmes. Les données viennent des GPS de 33000
taxis pékinois sur 6 mois et représentent 800 millions de
kilomètres de trajets. [PJW+12] travaillent également
sur les traces GPS de 2000 taxis de Shanghai, mais
utilisent la factorisation matricielle pour mettre en
évidence les habitudes collectives des chauffeurs. Ces
dernières références illustrent une tendance récente: la
prise en compte de différents capteurs pour localiser les
utilisateurs dans leur activités. [LXMW12] décrivent
l’utilisation de scanners Bluetooth pour la reconstruc-
tion des trajectoires piétonnes des visiteurs du zoo de
Duisburg. Les systèmes de vélo en libre service per-
mettent également de suivre les trajets des utilisa-
teurs du service. Les études [BC11, RCOG13] anal-
ysent respectivement les parcours à Londres et Paris.
La première référence se positionne plus sur l’analyse
de graphe et la visualisation d’une grande masse de
données connectées et met en avant les notions de
connectivité et de centralité pour exprimer les clus-
ters comportementaux. La seconde étude concerne 2.5
millions de trajets parisiens et permet aux auteurs de
catégoriser les trajets et leur dynamique: ils analysent
quelques clusters spatio-temporels centrés sur les ho-
raires de bureau, les week-ends au parc et les trans-
ports nocturnes une fois les transports en commun
fermés. Cependant, les données de cet article ne con-
tiennent pas d’identifiant utilisateur et il n’est donc
pas possible de suivre les acteurs du système. Con-
cernant les transports en commun, plusieurs études se
basent sur les analyses qualitatives et les données de
sondage qui se focalisent en général sur une portion de
trajet ou un usage en particulier [Gol02]. Depuis une
dizaine d’année, l’adoption de systèmes d’identification
des usagers à Londres, Lisbonne ou Paris ouvre la
voie à des études quantitatives. [CSC12] propose une
étude sur la répartition spatio-temporelle des usagers
du métro londonien et isole les goulets d’étranglements
du réseau dans le but de trouver des solutions pour

fluidifier le trafic. L’étude porte sur une période d’un
mois et se focalise sur trois stations particulières qui
sont prises comme références pour modéliser les zones
résidentielles, de travail et les hubs (gares). Un seuil est
ensuite défini pour modéliser la surcharge. Une étude
du réseau lisboète centrée sur l’utilisateur propose de
personnaliser l’accès à l’information sur les problèmes
de trafic dans le réseau en prédisant les usages d’une
personne dans les transports [FKR+13]. Les données
rassemblent 24 millions de trajets et 800 000 usagers
sur 61 jours et permettent d’extraire des profils d’usage
pour les jours de semaine et le week-end. Les auteurs
cherchent à prédire le fait qu’une personne emprunte
une ligne de bus un jour donné. Leurs conclusions re-
joignent celles de [SQBB10] sur la prédictibilité des tra-
jets fréquents, mais ils ne proposent pas d’analyse sur
les comportements moins fréquents.

Notre approche est basée sur les usagers: les abon-
nements étant nominatifs, il devient possible de suivre
les personnes et de décrire les habitudes pour extraire
des usages classiques à l’échelle de la journée et de la
semaine. Nous utilisons une approche à base de factori-
sation matricielle similaire à [PJW+12, RCOG13] mais
le suivi des usagers nous permet d’ajouter la notion de
périodicité dans la caractérisation des trajets.

2.2 Factorisation matricielle non-

négative

Les algorithmes de factorisation matricielle sont
couramment utilisés en analyse de données et parfaite-
ment décrits dans [GVL96]. Les techniques de fac-
torisations attaquent un problème double (apprentis-
sage du dictionnaire et décomposition sur ce dictio-
nnaire) qui comporte beaucoup de paramètres. Afin
d’obtenir des résultats sensés, il est souvent nécessaire
d’ajouter des contraintes sur la décomposition. Les
plus classiques sont la non-négativité [LS00] et la parci-
monie [Hoy04]. La première signifie que les éléments à
décomposer (les profils d’usagers dans notre problème)
sont exprimés comme une somme pondérée positive-
ment des éléments du dictionnaire (aucune soustrac-
tion n’est admise). Il s’agit par exemple d’une hy-
pothèse pertinente en image, où la reconnaissance
de visages est formalisée comme une combinaison
interprétable de caractéristiques [ZTBP06]. C’est
également pertinent pour l’apprentissage d’une mix-
ture de thèmes présents dans un corpus de documents
[SBPP06] et pour l’apprentissage de densité de prob-
abilités en général. La seconde contrainte est une
forme de régularisation : le but est de reconstruire les
éléments en utilisant un minimum d’atomes du dic-
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tionnaire. En changeant complètement de domaine
applicatif, notre approche se rapproche des travaux
sur la séparation de sources (type Independent Compo-
nent Analysis) musicale [WP05] ou de l’identification
des notes dans un morceau [VBB08]. Certaines ap-
proches récentes permettent de modéliser directement
les signaux composés d’impulsions [HB11], cependant
la variabilité intrinsèque de nos données nous pousse
plutôt vers une description lissée des données : nous
considérons que la mesure de temps associée aux vali-
dations n’est pas significative à la minute près, de nom-
breux facteurs pouvant expliquer de légères variations.

3 Analyse et modélisation des

données

Le but de notre étude est de découvrir des comporte-
ments type dans l’ensemble des journaux de validations
des utilisateurs du métro et de les utiliser pour car-
actériser chaque trajet. Par exemple, une validation
à huit heures répétée sur tous les jours ouvrés de la
semaine est perçue comme un départ au travail alors
qu’une validation peu fréquente le vendredi soir est as-
sociée à une sortie vespérale. Un tel étiquetage des val-
idations caractérise à la fois l’utilisateur (son domicile,
son lieu de travail et ses loisirs habituels) et les sta-
tions. Dans cette section, nous décrivons les données
et leur modélisation.

3.1 Journaux de validations

Nous utilisons un jeu de données collecté par le Syn-
dicat des Transports en Île-de-France (STIF). Plus de
sept millions de personnes ont aujourd’hui souscrit à un
abonnement périodique pour accéder aux transports en
commun franciliens et possèdent une carte de trans-
port dont chaque validation dans le réseau est jour-
nalisée. Ces données permettent une vue précise de
l’utilisation en temps réel du réseau. L’analyse de ces
journaux pour l’extraction automatique de comporte-
ments type est délicate à cause du volume (5Go/mois)
qu’ils représentent mais aussi parce que l’utilisation
d’un seul passager est parcimonieuse à l’échelle du
système global. De plus, ils sont doublement incom-
plets : le STIF estime que vingt à trente pourcents des
données manquent, à cause d’incident matériels ou de
la fraude, et les validations ne correspondent dans la
plupart des cas qu’au début du trajet, l’utilisateur ne
validant pas lorsqu’il quitte le réseau.

3.2 Modélisation

Dorénavant, nous notons ce qui se réfère à l’utilisateur
u, la station s et le temps t. Une validation est un
triplet (u, s, t) et un utilisateur u est représenté par
un journal Ju = {(u, s, t)} composé de l’ensemble de
ses validations et chacune est due à une activité la-
tente de u. Nous proposons un modèle d’extraction
de ces activités qui s’appuie sur une vue multi-échelle
des données, par jour et par semaine. La première
difficulté pour l’identification de ces activités latentes
est la grande disparité dans la fréquence des valida-
tions (d’unique à pluriquotidien). Pour éviter que
les événements rares ne soit complètement cachés par
les fréquents, nous proposons de filtrer les validations
en trois bandes sur un critère fréquentiel en utilisant
deux seuils : la limite basse est fixée à moins d’une
occurrence tous les dix jours et la limite haute à
plus de deux par semaine. La bande de fréquence
moyenne regroupe les intermédiaires. Nous estimons
cette fréquence par utilisateur grâce à la fréquence
de chaque station s dans son journal Ju. Nous con-
sidérons ensuite que la caractéristique principale d’une
activité est l’heure à laquelle elle se déroule et non
son emplacement géographique. Cette hypothèse nous
permet d’analyser correctement les activités régulières
comme le départ au travail ou le retour au domicile
ainsi que les activités qui peuvent s’accomplir en des
endroits différents comme aller au restaurant. Nous
agrégeons donc les données par utilisateur u en fonc-
tion du temps t et indépendamment de la stations s
et assimilons une validation à son heure d’occurrence.
Dans une bande de fréquence données, le comporte-
ment de l’utilisateur est donc modélisé comme la prob-
abilité pb(t|u), b ∈ {faible, moyenne, haute} d’une val-
idation de l’utilisateur. Notre objectif est d’extraire un
ensemble d’activités A sur lequel décrire les validations
de chaque utilisateur u : pb(t|u) =

∑
a∈A p(t|a)∗p(a|u).

Nous utilisons une représentation agrégée par jour
et par semaine des validations et chaque activité a
est donc également caractérisée par une probabilité
d’occurrence par jour et par semaine.

3.3 Représentation des données

Le journal Ju d’un utilisateur u, composé des triplets
(u, s, t) de ses validations est représenté figure 1. Pour
chaque utilisateur u, nous distinguons 3 types de sta-
tions s en fonction de leurs fréquences d’utilisation:
faible, haute et moyenne correspondant à un usage
moins d’une fois tous les dix jours, plus de deux fois
par semaine et entre les deux respectivement. La
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séparation des bandes de fréquences permet de garan-
tir que les événements rares ne disparaissent pas lors
des approximations des techniques de reconstruction.

Nous effectuons une discrétisation temporelle par
quart d’heure de la journée et par deux heures de la
semaine et nous construisons une représentation vec-
torielle multi-échelles de n = 180 dimensions, 96 =
24 ∗ 60/15 relatives au moment de la journée et 84 =
7 ∗ 24/2 pour le jour de la semaine, par bande de
fréquence et donc trois vecteurs par utilisateur que
nous rassemblons par ligne dans trois matrices de
données {X(b) ∈ Rmu×n

+ , b} avec mu le nombre to-
tal d’utilisateurs. La figure 2 montre un échantillon de
profils utilisateurs après une telle agrégation par jour et
semaine mais sans filtrage fréquentiel. Malgré le bruit
relative à la variabilité des activités individuelles, cette
représentation extrait des pics d’activités journaliers
plus ou moins fréquents sur le semaine mais elle tend,
comme débattu plus haut, à diminuer l’importance des
événements rares au profit des plus fréquents.
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|t)
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Figure 2: Profils bruts de 100 utilisateurs (un par
ligne). Chaque colonne donne log(p(u|t)) pour t sur
la journée puis la semaine (non filtré par fréquence).

La séparation par bande fréquentielle est représentée
figure 3 avec de haut en bas les bandes haute, moyenne
et faible et les événements relatifs aux allers-retours
quotidiens entre travail et maison sont généralement
présent sur la bande haute laissant les autres activités
sur les autres bandes. Certains utilisateurs n’ont pas
de validation sur une certaine bande de fréquence, ce
qui en soit est déjà une caractérisation forte de leur
comportement.

4 Apprentissage de comporte-

ments

Nous proposons ici un modèle robuste travaillant sur
la représentation agrégée par jour et par semaine que
nous venons de définir et capable d’extraire les activités

latentes aux validations des utilisateurs. Nous voulons
une extraction fine capable d’interpréter correctement
les périodes denses comme creuses du réseau de trans-
ports publics et nous retrouvons face à un problème
d’équilibre entre une représentation trop faible qui se
concentrerait sur les événements quotidiens des jours
ouvrés uniquement et trop descriptive proposant dans
le pire des cas chaque validation comme un com-
portement. Nous proposons d’utiliser une factori-
sation matricielle non-négative pour extraire ces ac-
tivités latentes. Cette technique correspond bien à
notre problème car recompose chaque profil utilisateur
comme une somme positive d’éléments du dictionnaire
appris. Nous ajoutons de plus à l’apprentissage une
contrainte de parcimonie, une contrainte sur la forme
des atomes, dite mono-modale, et une normalisation.
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n Tue We
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)
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Figure 3: Profils bruts, filtrés par fréquences, de 40
utilisateurs (un par ligne). Chaque colonne donne
log(p(b)(u|t)) filtré pour (b) valant, haute, moyenne et
faible (de haut en bas) et pour t sur la journée puis la
semaine.

Notre objectif est d’apprendre une décomposition
de chaque matrice X(b) (par bande de fréquence) en
deux matrices positives : un dictionnaire D et un en-
semble de coefficients α. Les lignes du dictionnaire
D, que nous appelons atomes, représentent chacune
une activité. Les lignes de α sont les coordonnées de
chaque utilisateur sur dans l’espace des activités défini
par D. Chaque atome du dictionnaire est représenté
par une partie journalière et une hebdomadaire que
nous normalisons à un. Nous imposons également que
les atomes du dictionnaire soient mono-modaux, i.e.
représentatif d’une activité particulière dans le temps.
Enfin, comme chaque utilisateur ne participe qu’à un
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ensemble restreint de comportements dans l’ensemble
de ceux présents pour le réseau, il doit utiliser les
atomes du dictionnaire avec parcimonie. Nous ap-
prenons un dictionnaire par bande de fréquence par
minimisation du coût L exprimé équation (1) dans
l’ensemble des matrices non-négatives avec la con-
trainte C définie équation (2).

L(X, α, D) =
1

m
‖X − α.D‖2 + λ|α| (1)

C(D) : ∀i,
∑

j<tjour

Dij =
∑

tjour≤j<tsemaine

Dij = 1 (2)

Ce problème d’optimisation est résolu comme
présenté par l’algorithme 1 par une descente de gra-
dient projeté sur l’espace de contraintes pour le dictio-
nnaire D alternée avec des règles de mise à jour multi-
plicatives pour la matrice de coordonnées α.

D, α← rand ;
tant que convergence non atteinte faire

D = D − µαT (X − αD);
D = φ(D) ;

α = α⊙ XDT

λ+αDDT ;

fin

Algorithm 1: Apprentissage de la factorisation ma-
tricielle non-négative

Pour obtenir des atomes facilement interprétables,
nous utilisons régulièrement (toutes les 200 itérations)
une projection additionnelle en appliquant un filtre
gaussien sur la représentation de la journée de chaque
atome du dictionnaire. Ce filtre, défini équation (3), où
⊙ est le produit terme à terme, tpic l’occurrence du pic
et tjour une variable temporelle relative à la journée,
permet de ne sélectionner que le pic de plus haute am-
plitude pour la journée.

∀i, X ← X ⊙ exp(−
(tjour − tpic)2

2σ2
) (3)

5 Analyse des représentations

extraites

Nous nous concentrons sur l’utilisation du métro en
excluant les bus, trains et tramways. Nous ne
sélectionnons de plus que les utilisateurs abonnés men-
suellement à la carte de transport et ayant suffisam-
ment de voyages. Notre jeu de données est composé de
plus de quatre-vingt millions de voyages par plus de six
cent mille utilisateurs dans environ trois cents stations

pendant quatre-vingt onze jours. Nous avons appris
k = 100 atomes sur n = 180 dimensions avec des ma-
chines classiques (8 cœurs à 3Ghz et 16GB de RAM).
Le millier d’itérations effectué par bande de fréquence
prend 8 heures de calculs environ pour l’ensemble des
utilisateurs. Ces atomes sont représentés figure 4.

Dans la bande de fréquence haute, il est intéressant
de voir que la cooccurrence répétée d’une validation
matinale et vespérale donne lieu à des atomes qui
ne sont pas mono mais bi-modaux, malgré la projec-
tion et qui correspondent à des horaires de bureaux.
De plus, les atomes sont principalement utilisés pour
représenter des activités pendant les cinq jours ouvrés
de la semaine et très concentrés entre huit et neuf
heures. À l’opposé, les atomes du dictionnaire appris
sur le bande de fréquence faible sont concentrés sur la
soirée et donnent une part plus importantes aux week-
ends. L’absence de comportement entre deux et cinq
heures est dûe à l’arrêt du service sur cette plage ho-
raire. La figure 5 montre sur la ligne supérieure, par
bande de fréquence, la proportion d’utilisateurs util-
isant chacun des atomes pour sa représentation, par
atome et confirme que chaque atome est utilisé par une
quantité similaire d’utilisateurs, assurant une utilité
de chacun d’entre eux. La ligne inférieure montre,
elle, l’histogramme par bande de fréquence du nom-
bre d’atomes ayant un poids non-nul par utilisateur et
montre la parcimonie dans l’utilisation des atomes du
dictionnaire pour chaque utilisateur.

6 Des utilisateurs aux stations

Suite à l’extraction d’activités latentes par la factori-
sation matricielle non-négative, chaque utilisateur est
désormais représenté comme une un vecteur pondéré
sur cet ensemble d’activités. Nous souhaitons main-
tenant étudier la répartition de ces comportements
type dans le réseau du métro. Formellement, nous
voulons estimer p(a|s) la probabilité d’un comporte-
ment conditionné par une station s sur l’ensemble
des stations et utilisons la décomposition suivante :
p(a|s) =

∑
u p(a|u)p(u|s). Pour simplifier l’estimation

de p(u|s), nous la considérons uniforme par bande de
fréquence. Nous construisons les représentations vec-
torielles de chaque station comme la somme par bande
de fréquence des représentations vectorielles de chaque
utilisateur pondérée par l’activité globale et obtenons
donc trois vecteurs par station s.

Nous utilisons un algorithme de clustering multi-
instance similaire à [ZZ09]. Les dimensions du
problème étant faibles, 300 stations et trois fois 100 di-
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Figure 4: Atomes du dictionnaire appris par bande de fréquence. Chaque ligne est un atome, chaque colonne
représente log(p(b)(a|t)) pour (b) valant, de gauche à droite, haute, moyenne et faible et pour t sur la journée
puis la semaine.
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Figure 5: La ligne supérieure représente le pourcentage
d’utilisation par les usagers du métro de chacun des
atomes. La ligne inférieure contient les histogrammes
du nombre d’atomes utilisés par utilisateur. Par bande
de fréquence à chaque fois.

mensions par station, la segmentation est très rapide.
Elle est également stable en fonction de l’initialisation.
Nous avons extrait cinq groupes représentés sur une
carte figure 6 où chaque station est colorée en fonction
de son allocation par le clustering. Une répartition
géographique des segments est apparente : deux
groupes de stations au centre de Paris, un groupe
périphérique à la limite de la ville et de sa ban-
lieue et une séparation entre l’est et l’ouest de la pe-
tite couronne. Les deux groupes du centre séparent
les quartiers touristiques de Paris des quartiers plus
résidentiels et des gares. Les quartiers qui longent les
portes et le périphérique entre Paris et sa proche ban-
lieue appartiennent à un même cluster d’utilisation.
Enfin, il est intéressant de voir que les banlieues ouest
(Neuilly, Boulogne et Levallois) sont regroupées avec
Vincennes et opposées aux banlieues est, nord et sud

(Gennevilliers, Saint Denis, Montreuil, Villejuif).

Les centröıdes obtenus par la segmentation sont
représentés figure 7. Chaque ligne représente un cen-
tröıde, les couleurs étant les mêmes que pour la carte,
et les colonnes correspondent à l’écart à la moyenne du
profil temporel, reconstruit du profil latent, de chacun
des centröıdes et par bande de fréquence. Dans cette
représentation un pic correspond à plus validation dans
le cluster que sur l’ensemble du réseau.

À l’inverse, un trou est un manque de validations.
Le filtrage par bande de fréquence et le fait que
seules les entrées dans le métro sont enregistrées sig-
nifie que l’interprétation est différente par bande de
fréquence. La bande haute correspond aux comporte-
ment fréquents des usagers donc qui a priori résident
ou travaillent à côté d’une des stations du cluster.
À l’inverse pour les deux autres bandes, ils s’agit
d’activités réalisées par des personnes qui, a priori tou-
jours, n’habitent pas ici mais sont venues régulièrement
(bande moyenne) ou accidentellement (faible). La
première observation est que le cluster périphérique
correspond fidèlement à l’usage moyen du réseau, sur
l’ensemble des bandes de fréquences. Les deux ban-
des qui captent le plus d’activités rares sont correspon-
dent au centre de Paris qui contient en effet la ma-
jorité des musées, cinémas, bars et restaurants. Il est
intéressant de noter que les deux se caractérisent par
un déficit de validations le matin et que le groupe con-
tenant les gares s’oppose à celui du centre touristique
par la présence d’un pic au milieu de ce déficit matinal.
Il s’agit des personnes arrivant en train transiliens aux
gares, depuis les banlieues plus éloignées, et rejoignant
le métro ici. Et notre modèle est capable d’extraire
des activités suffisamment finement pour distinguer ces
comportements. À l’opposé, les clusters des banlieues
ouest et sont caractérisés par un pic d’activité le matin
et le soir dans la bande de fréquence haute et une
absence de trafic le soir dans la bande faible faible.

7



gare de lyon

marcadet poissonniers

montgallet

ranelagh

villejuif louis aragon

aubervilliers pantin

porte de la chapelle

campo formio

billancourt

chardon lagache

pyramides
couronnes

danube

volontaires

saint maur

telegraphe

kleber

monceau

gare de l'est

lourmel

reaumur sebastopol

ternes

maraichers

creteil pointe du lac

charonne

porte de bagnolet

commerce

tuileries

villiersrome

saint fargeau

vaugirard

ecole militaire
buzenval

chateau landon

bir hakeim

trinite d'estienne d'orves

olympiades

bel air

gaite

bolivar

pyrenees

pont marie

rambuteau

sevres lecourbe

pont de levallois becon

jacques bonsergent

botzaris

porte de vincennes
montparnasse

belleville

franklin roosevelt

pigalle

reuilly diderot

felix faure

convention

picpus

nationale

pont de sevres

victor hugo

plaisance

jaures
pont de neuilly

blanche

jules joffrin

les agnettes

ourcq

palais royaltrocadero

madeleine

colonel fabien

le kremlin bicetre

richelieu drouot

la chapelle

europe

charenton ecoles

porte doree

saint michel

duroc

bourse

varenne

mairie de montreuil

vaneau

creteil universite

filles du calvaire

odeon

temple

wagram

8 mai 1945

porte de charenton

sevres babylone

george v

pelleport
concorde

malakoff rue etienne dolet

creteil prefecture

rennes

porte de pantin

dupleix

michel bizot

charles de gaulle etoile

bastille

mirabeau

corentin cariou

chaussee d'antin

chateau rouge

chevaleret

brochant

miromesnil

crimee

alexandre dumas

avenue emile zola

opera
saint philippe du roule

menilmontant

place des fetes

edgar quinet

chateau d'eau

saint sulpice

la defense

mairie de clichy

gare du nordcourcelles

glaciere

creteil l'echat

porte de vanves

poissonniere

pont neuf

notre dame de lorette

gabriel peri

quai de la rapeejavel

saint marcel

corvisart

charles michels

maisons alfort stade

louis blanc

basilique de saint denis

assemblee nationale

michel ange auteuil

les sablons

cambronne

malesherbes

goncourtstrasbourg saint denis

maisons alfort les juilliottes

porte des lilas

les gobelins

pierre et marie curie

hoche

porte de la villette

place monge

argentine

saint sebastien froissart
pere lachaise

boulogne pont de saint cloud

eglise d'auteuil

gallieni

bibliotheque francois mitterrand
place d'italie

bobigny pantin

jourdain

laumiere

etienne marcel

buttes chaumont

place de clichy

bonne nouvelle

villejuif leo lagrange

corentin celton

louise michel

rue des boulets

falguiere

riquet

mairie de saint ouen

iena

louvre rivoli

la motte picquet grenelle
sully morland

bobigny pablo picasso

berault

avron

sentier

austerlitz

la muette

stalingrad

carrefour pleyel

maubert mutualite

exelmans

quatre septembre
boissiere

maison blanche

bercy

rue de la pompe

grands boulevards

porte de clignancourt

michel ange molitor

fort d'aubervilliers

les halles

segur

saint jacques

ecole veterinaire de maisons alfort

villejuif paul vaillant couturier

saint francois xavier
porte de montreuil

porte de versailles

quai de la gare

champs elysees clemenceau

saint germain des pres

mairie des lilas

alma marceau

pre saint gervais

saint lazare

pereire

porte d'orleans

chatillon montrouge

anatole france
lamarck caulaincourt

pasteur

raspail

pernety

alesia

marcel sembat

cardinal lemoine

denfert rochereau

republique

mouton duvernet

le peletier

eglise de pantin

les courtilles asnieres gennevilliers

mabillon

croix de chavaux

saint ambroise

porte de saint ouen

notre dame des champs

breguet sabin

saint mande

porte de clichy

invalides

boucicaut

havre caumartin

marx dormoy

porte de choisy

liege

porte de saint cloud

vavin

liberte

cour saint emilion

saint placide

porte d'ivry

mairie d'issy

porte maillot

la tour maubourg

censier daubenton

cadet

jasmin

barbes rochechouart

jussieu

porte dauphine

richard lenoir

ledru rollin

arts et metiers

porte d'italie

saint georges

esplanade de la defense

saint denis universite

mairie d'ivry

oberkampf

faidherbe chaligny

balard

saint paul

malakoff plateau de vanves

simplon

daumesnil

chateau de vincennes

saint augustin

guy moquet

robespierre
voltaire

porte de champerret

garibaldi

hotel de ville

gambetta

citerue du bac

saint denis porte de paris

parmentier

solferino chatelet

porte d'auteuil

tolbiac

dugommier

anvers

nation

abbesses

boulogne jean jaures

passy chemin vert

la fourche

philippe auguste

c01
c02
c03
c04
c05

Figure 6: Carte de des stations du métro de Paris avec une coloration par cluster.
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Figure 7: Différence au trafic moyen du profil des centröıdes des clusters de stations. Juxtaposition des
agrégations par jour et semaine par bande de fréquence.

Ce comportement semble correspondre à ces régions
résidentielles. Là aussi, la finesse de l’extraction de
notre modèle sépare un départ plus tardif de la banlieue
ouest d’un départ anticipé à l’est, suivi d’un déficit.
Ces régions semblent donc marquées par des heures de
bureaux différentes.

7 Conclusion

Nous avons dans cette étude proposé une approche
robuste, s’appuyant sur l’apprentissage automatique,
pour analyser la mobilité urbaine. Elle s’appuie sur
les données billettiques disponible grâce à la mise en
place de cartes de transports identifiant leur utilisa-
teur. Nous avons réalisé une extraction d’activités la-
tentes sur ces données représentées par une agrégation
multi-échelle, par jour et par semaine, et sur plusieurs
bandes de fréquences, de chaque utilisateur, exploitant
pleinement cette nouvelle possibilité de suivre un
utilisateur au cours de ses multiples trajets. Nous
avons utilisé une factorisation matricielle non-négative
avec une contrainte de parcimonie et de forme mono-
modale sur les comportements type latents. Des pro-
fils latents d’utilisateurs, exprimés comme combinai-
son d’activités, nous avons créés des profils de sta-
tions. Grâce à un clustering multi-instances nous avons
analysés les groupes de stations issus de ces profils.
Cette analyse montre que notre méthode est capable
d’extraire finement des comportements type à partir
d’une agrégation grossière et bruitée des journaux de
validation et la segmentation sur ces profils fins révèle

une répartition géographique et sociale intéressante des
habitudes dans le métro Parisien. Du point de vue
de l’apprentissage automatique, ces profils latents sont
une représentation stable et haut niveau de données
brutes bruitées et peuvent être exploitées pour mieux
caractériser les utilisateurs et les stations.
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